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Sinopsis

Investigacion Cientifica en la Era de la Inteligencia Artificial analiza la transformacion
de los procesos de produccidon del conocimiento ante la incorporacion de modelos
generativos, aprendizaje automatico, sistemas multiagente, laboratorios autbnomos y
herramientas de automatizacion cientifica. La obra examina como estas tecnologias
intervienen en la exploracion de literatura, formulacion de hipotesis, andlisis de datos,

programacion, experimentacion, redaccion y evaluacion de resultados.

A lo largo de cinco capitulos se estudia la evolucion desde la computacion cientifica hasta
la inteligencia artificial para la ciencia; la reconfiguracion del método cientifico; la
colaboracion humano-maquina; el descubrimiento asistido por modelos computacionales;
y las competencias necesarias para investigar en entornos inteligentes. También se
desarrollan la automatizacion de revisiones sistematicas, la preparacion de datos, los

andlisis cualitativos y multimodales, los agentes autonomos y la ciencia de ciclo cerrado.

Desde una perspectiva critica, el libro aborda validez, confiabilidad, reproducibilidad,
explicabilidad, sesgos algoritmicos, alucinaciones, integridad cientifica, autoria y
revision por pares. Asimismo, examina la ciencia abierta, la inferencia causal, los
ecosistemas de datos reutilizables y la gobernanza responsable de sistemas con distintos

niveles de autonomia.

La obra sostiene que la inteligencia artificial puede ampliar la escala, velocidad y
capacidad analitica de la investigacion, pero no sustituye la interpretacion disciplinar, la
comprobacion empirica ni la responsabilidad humana. Su incorporacion cientifica exige
trazabilidad, validacion independiente, transparencia y mecanismos institucionales

capaces de garantizar un uso riguroso, ético y verificable.

Palabras clave: inteligencia artificial, investigacion cientifica; automatizacion;

integridad cientifica; gobernanza.
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Synopsis

Scientific Research in the Age of Artificial Intelligence analyzes the transformation of
knowledge-production processes resulting from the incorporation of generative models,
machine learning, multi-agent systems, autonomous laboratories, and scientific
automation tools. The book examines how these technologies intervene in literature
exploration, hypothesis formulation, data analysis, programming, experimentation,

writing, and result evaluation.

Across five chapters, it studies the evolution from scientific computing to artificial
intelligence for science; the reconfiguration of the scientific method; human-machine
collaboration; discovery assisted by computational models; and the competencies
required to conduct research in intelligent environments. It also addresses the automation
of systematic reviews, data preparation, qualitative and multimodal analysis, autonomous

agents, and closed-loop science.

From a critical perspective, the book examines validity, reliability, reproducibility,
explainability, algorithmic bias, hallucinations, scientific integrity, authorship, and peer
review. It also explores open science, causal inference, reusable data ecosystems, and the

responsible governance of systems with different levels of autonomy.

The book argues that artificial intelligence can expand the scale, speed, and analytical
capacity of research, but it does not replace disciplinary interpretation, empirical
verification, or human responsibility. Its scientific incorporation requires traceability,
independent validation, transparency, and institutional mechanisms capable of ensuring

rigorous, ethical, and verifiable use.

Keywords: artificial intelligence; scientific research; automation; scientific integrity;

governance.
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Introduccion

La inteligencia artificial se ha incorporado progresivamente a la investigacion cientifica
como una tecnologia capaz de procesar informacién, reconocer patrones, generar
contenidos y coordinar tareas complejas. Su presencia ya no se limita a operaciones
estadisticas o0 simulaciones previamente programadas, sino que alcanza la busqueda
documental, la formulacién de hipdtesis, la preparacion de datos, la experimentacién y la
comunicacion de resultados. Esta ampliacién funcional modifica la manera en que se
organizan los proyectos cientificos y plantea nuevas exigencias para la validacion, la

interpretacion y la responsabilidad sobre el conocimiento producido.

La transformacion actual debe comprenderse como parte de una evolucién mas amplia de
la computacion cientifica. Los sistemas informaticos comenzaron apoyando céalculos,
modelizaciones y simulaciones, para posteriormente incorporar reglas expertas,
aprendizaje basado en datos y modelos generativos capaces de responder a instrucciones
en lenguaje natural. En la actualidad, ciertas arquitecturas pueden conectarse con
repositorios, programas, bases de datos e instrumentos experimentales. Este transito no
convierte automaticamente a las maquinas en investigadoras, pero si amplia su
participacion dentro de procesos anteriormente desarrollados casi por completo por

personas.

La incorporacion de estas herramientas reconfigura el método cientifico sin eliminar sus
fundamentos. La observacion, la formulacion de problemas, la revision de antecedentes,
la generacion de hipotesis, el disefio metodologico, el andlisis y la comunicacién
contintan requiriendo coherencia, contrastacién y revision critica. La inteligencia
artificial puede ampliar la escala y velocidad de estas actividades, pero sus resultados
dependen de los datos disponibles, los criterios incorporados y las instrucciones
utilizadas. Por ello, toda salida algoritmica debe considerarse provisional hasta que sea

examinada mediante procedimientos metodoldgicos y evidencia independiente.

Esta obra adopta una perspectiva de inteligencia aumentada, entendida como una relacion
de complementariedad entre capacidades humanas y computacionales. Los sistemas
automatizados aportan velocidad, consistencia operativa y procesamiento a gran escala,
mientras los investigadores proporcionan conocimiento disciplinar, creatividad,
interpretacion contextual y juicio critico. La colaboracién resulta productiva cuando

existe una distribucion clara de funciones y cuando las decisiones cientificas sustantivas
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permanecen bajo control humano. Delegar tareas no significa transferir la responsabilidad

por los errores, las conclusiones o las consecuencias derivadas de su utilizacion.

El libro también reconoce que la inteligencia artificial no transforma de igual manera
todas las disciplinas. En salud puede integrar datos clinicos, imagenes y sefiales; en
quimica y materiales puede apoyar el disefio y la experimentacién; en ingenieria permite
simular y optimizar procesos; y en educacion y ciencias sociales amplia el analisis de
trayectorias, discursos y comportamientos. Sin embargo, cada campo mantiene criterios
propios de evidencia y validacion. La utilidad de una herramienta depende de su

adecuacion al fendmeno estudiado y no Unicamente de su sofisticacién técnica.

Uno de los propositos centrales de la obra es diferenciar la capacidad para generar
resultados de la capacidad para producir conocimiento cientificamente valido. Un modelo
puede identificar asociaciones, elaborar predicciones, redactar explicaciones o proponer
hipdtesis sin demostrar que sus conclusiones sean verdaderas. La precision tampoco debe
confundirse con validez, ni la coherencia linglistica con comprension cientifica. Para
evaluar adecuadamente las salidas asistidas por inteligencia artificial se requieren
controles de robustez, reproducibilidad, trazabilidad, generalizacion y correspondencia

con teorias, datos y procedimientos de comprobacion.

La automatizacion creciente introduce, ademas, riesgos que deben ser tratados como
problemas metodoldgicos y no solo como advertencias éticas generales. Las referencias
inexistentes, los datos fabricados, los errores de codigo, los sesgos de seleccion y la
pérdida de contexto pueden propagarse entre etapas conectadas. Del mismo modo, el uso
de informacion confidencial, la falta de declaraciéon de herramientas y la dependencia de
plataformas externas comprometen la integridad de los proyectos. Frente a estas
dificultades, la obra propone verificacién con fuentes primarias, documentacion de

versiones, auditoria y supervision proporcional al riesgo.

La organizacion del libro responde a esta vision integral. EI primer capitulo examina la
transformacion de la investigacion y las competencias requeridas; el segundo analiza la
generacion del conocimiento mediante exploracion documental, hipdtesis, patrones,
simulacion e investigacion cualitativa; el tercero estudia la automatizacion de
procedimientos; el cuarto desarrolla criterios de calidad, transparencia e integridad; y el

quinto aborda ciencia abierta, sistemas multiagente, laboratorios de ciclo cerrado,

16



multimodalidad, inferencia causal, gobernanza y escenarios futuros. Esta secuencia

conecta posibilidades técnicas con condiciones metodoldgicas e institucionales.

La obra esta dirigida a investigadores, docentes, estudiantes de posgrado, editores y
profesionales interesados en comprender como utilizar inteligencia artificial sin debilitar
los fundamentos de la actividad cientifica. No pretende presentar estas tecnologias como
soluciones universales ni anticipar una sustitucion inevitable del investigador. Su
propdsito es ofrecer criterios para identificar usos pertinentes, delimitar niveles de
autonomia y establecer mecanismos de control. En este sentido, la innovacién adquiere
valor cuando contribuye a producir conocimiento verificable, reproducible, explicable y

socialmente responsable.

El futuro de la investigacion cientifica dependerd menos de la cantidad de tareas
automatizadas que de la calidad de las relaciones construidas entre datos, modelos,
instituciones y personas. La inteligencia artificial puede ampliar las preguntas
investigables y acelerar procedimientos, pero también concentrar capacidades,
homogeneizar enfoques y ocultar incertidumbres. Por ello, su integracion exige
competencias criticas, infraestructuras abiertas, politicas adaptables y responsabilidad
humana identificable. El desafio no consiste en elegir entre ciencia humana o ciencia
automatizada, sino en construir formas de colaboracién que preserven el rigor, la

diversidad y la confianza cientifica.
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1.1 De la computacion cientifica a la inteligencia artificial para la ciencia

La computacién cientifica surgié como una extensién de las capacidades humanas para
resolver calculos, representar fendmenos y ejecutar simulaciones imposibles de abordar
manualmente. Durante sus primeras etapas, los sistemas informaticos dependian de
instrucciones explicitas, modelos matematicos previamente definidos y procedimientos
programados por especialistas. Su valor residia en aumentar la velocidad y precision del
procesamiento, sin intervenir en la formulacion del conocimiento. Esta base permitio
consolidar métodos numéricos, analisis estadisticos y entornos de simulacion que
posteriormente facilitaron la incorporacion de técnicas de inteligencia artificial en la

actividad cientifica.

El transito hacia la inteligencia artificial comenz6 cuando los sistemas dejaron de
limitarse a ejecutar secuencias rigidas y adquirieron capacidades para representar
conocimiento, aplicar reglas y resolver problemas delimitados. Los sistemas expertos
constituyeron una etapa relevante porque intentaron reproducir decisiones especializadas
mediante bases de conocimiento y mecanismos de inferencia. Aunque dependian de
reglas construidas manualmente y tenian dificultades para adaptarse a situaciones nuevas,
demostraron que la computacion podia apoyar tareas interpretativas y decisorias, no solo

operaciones matematicas, ampliando su funcion dentro de diferentes campos cientificos.

La expansion del aprendizaje automéatico modifico este enfoque al permitir que los
modelos identificaran regularidades directamente a partir de los datos. En lugar de
programar cada decision, los investigadores comenzaron a entrenar algoritmos para
clasificar, predecir, reconocer imagenes, procesar lenguaje y detectar relaciones
complejas. Incio et al. (2022) destacan que las redes neuronales, los macrodatos, la vision
computacional y el anélisis predictivo ampliaron las aplicaciones de la IA. Este cambio
traslado parte del esfuerzo cientifico desde la formulacién de reglas hacia la seleccion,

preparacion y evaluacion de datos.

El desarrollo del aprendizaje profundo fortalecié esa transformacion mediante redes
capaces de construir representaciones jerarquicas a partir de grandes conjuntos de
informacion. Estas técnicas incrementaron el rendimiento en reconocimiento de voz,
clasificacion de imagenes y toma de decisiones complejas, areas cuyo crecimiento
reciente evidencia la evolucion funcional del concepto de inteligencia artificial (Labafiino

et al., 2025). Sin embargo, el avance no consistidé unicamente en modelos mas precisos:
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también cambio la escala de los problemas investigables y la posibilidad de analizar

informacidn heterogénea mediante procedimientos parcialmente automatizados.

Una nueva etapa se consolidd con los modelos generativos y fundacionales, entrenados
sobre grandes volumenes de texto, imagenes, cddigo u otras modalidades. Estos sistemas
pueden adaptarse a multiples tareas, producir contenidos, sintetizar literatura y apoyar
procesos de razonamiento mediante instrucciones en lenguaje natural. Zhang et al. (2025)
explican que los grandes modelos de lenguaje pueden intervenir en distintas fases del
método cientifico, desde la exploracion de antecedentes hasta la formulacion y evaluacion
de hipotesis. Su versatilidad transforma la interaccion entre investigadores, datos y

herramientas computacionales.

Pese a estas capacidades, conviene diferenciar la inteligencia artificial aplicada a la
investigacion de la inteligencia artificial para la ciencia. La primera utiliza herramientas
generales para apoyar tareas como redactar, clasificar documentos o analizar datos. La
segunda disefia sistemas orientados a problemas cientificos, integrando conocimiento
disciplinar, modelos computacionales, evidencia y mecanismos de validacion. Krenn et
al. (2022) sostienen que la contribucion de la 1A debe valorarse también por su capacidad
para favorecer comprension cientifica, no solamente por generar predicciones exactas o

acelerar procedimientos previamente establecidos.

Esta distincion permite reconocer un cambio desde herramientas pasivas hacia sistemas
con participacion mas activa en la investigacion. Suazo (2023) identifica aplicaciones
relacionadas con el analisis de grandes cantidades de datos, la generacion y validacion de
hipotesis, las simulaciones y la optimizacion de procesos. En este contexto, la IA puede
proponer relaciones, organizar alternativas y orientar decisiones preliminares. No
obstante, los resultados computacionales mantienen caracter provisional hasta que son
contrastados con conocimientos disciplinares, procedimientos metodolégicos rigurosos y

evidencia cientifica obtenida mediante observacion o experimentacion.

La evolucion reciente también muestra una transicion hacia sistemas conectados con
bases documentales, programas, instrumentos y entornos de experimentacion. Los
modelos fundacionales pueden actuar como interfaces capaces de coordinar herramientas
especializadas y organizar secuencias de tareas cientificas. Esta capacidad anticipa el
desarrollo de agentes orientados a objetivos, aunque su funcionamiento, autonomia y

riesgos requieren un tratamiento especifico posterior. En esta etapa introductoria, lo
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relevante es comprender que la inteligencia artificial ya no opera Unicamente sobre
resultados finales, sino que comienza a integrarse en diferentes momentos del proceso

investigador.

La evolucion desde la computacion cientifica hasta la inteligencia artificial para la ciencia
representa una ampliacion progresiva de funciones: calcular, simular, inferir, aprender,
generar y coordinar. Cada etapa conserva aportes de las anteriores, pero introduce nuevas
posibilidades y exigencias metodologicas. La capacidad de producir respuestas
sofisticadas no convierte automaticamente a un sistema en generador de conocimiento
valido. El valor cientifico de estas tecnologias depende de la calidad de los datos, la
adecuacion de los modelos, la interpretacion experta y la comprobacion de sus resultados.

Figural
Evolucion de la computacion cientifica hacia la inteligencia artificial para la ciencia

o -,
Computacion
cientifica
Célculo, Identificacién de Integracion de datos,
modelizacién y patrones, teoria, herramientas y
simulacion de clasificacion y procesos de
fenémenos prediccion descubrimiento
Q Q
Q
Sistemas
EXDEFTOS
Representacion del
conocimiento y Produccién de
L aplicacion de reglas contenidos, sintesis

y adaptacién a
. multiples tareas

Nota. La figura representa la evolucion funcional de los sistemas computacionales, desde el procesamiento
de célculos y simulaciones hasta su integracién en tareas de generacion, analisis y descubrimiento
cientifico. Elaboracion propia.

La evolucion de la computacion cientifica hacia la inteligencia artificial para la ciencia
refleja una ampliacion progresiva de las capacidades tecnoldgicas aplicadas a la

investigacion. Los sistemas pasaron de ejecutar calculos y reglas predefinidas a aprender
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de los datos, generar contenidos y coordinar herramientas orientadas al descubrimiento.
No obstante, esta transformacion no elimina el papel del investigador, sino que exige
mayor capacidad para seleccionar modelos, interpretar resultados y comprobar su validez.
La inteligencia artificial fortalece la produccion cientifica cuando se integra con

conocimiento disciplinar, evidencia empirica y supervision humana responsable.
1.2 Reconfiguracion del método cientifico

La incorporacion de inteligencia artificial esta reconfigurando el método cientifico al
modificar la forma en que se observan fendmenos, se delimitan problemas y se organizan
evidencias. Su influencia no implica abandonar la secuencia légica de la investigacion,
sino redistribuir tareas entre capacidades humanas y sistemas computacionales. Diaz
(2024) sefiala que estas tecnologias amplian las posibilidades para localizar informacion,
reconocer relaciones y orientar decisiones metodoldgicas. EI cambio principal reside en
aumentar la escala y velocidad del trabajo sin eliminar la necesidad de juicio critico y

responsabilidad sobre los resultados obtenidos.

En la observacién cientifica, la inteligencia artificial permite procesar registros extensos,
imagenes, sefiales y datos producidos continuamente por instrumentos digitales. Esta
capacidad amplia aquello que puede considerarse observable, porque facilita detectar
regularidades que resultan dificiles de identificar mediante inspeccion directa. Sin
embargo, la observacion asistida depende de criterios previos sobre qué datos recoger,
cémo representarlos y cuales variables conservar. Por ello, los patrones identificados no
constituyen hallazgos autosuficientes, sino resultados condicionados por decisiones de
disefio que deben mantenerse explicitas, justificadas y sujetas a revision durante todo el

estudio.

La formulacion del problema también adquiere una dindmica distinta cuando los
investigadores utilizan sistemas capaces de sintetizar antecedentes, comparar enfoques y
sefialar vacios aparentes. Ruiz (2024) sostiene que la inteligencia artificial puede
intervenir desde la generacion de hipdtesis hasta la interpretacion de resultados,
favoreciendo una exploracién mas amplia del campo. No obstante, delimitar un problema
exige valorar su relevancia cientifica, social y disciplinar. Esa decision no puede derivarse
unicamente de tendencias documentales, frecuencia de términos o disponibilidad de datos

procesables, sino de una evaluacion razonada del contexto investigado.
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Durante la revision de antecedentes, los sistemas de inteligencia artificial pueden ordenar
grandes volimenes de publicaciones y establecer relaciones tematicas con rapidez. Este
apoyo facilita reconocer debates, conceptos recurrentes y areas insuficientemente
estudiadas. Sin embargo, la recuperacion automatizada puede omitir investigaciones,
privilegiar determinados idiomas o reproducir desigualdades presentes en las bases
consultadas. En consecuencia, la revision conserva su funcién critica: evaluar la calidad
de las fuentes, interpretar diferencias entre estudios y comprobar que las referencias

recuperadas existen, son pertinentes y respaldan realmente las afirmaciones formuladas.

La generacién de hipotesis se transforma cuando los modelos combinan literatura, datos
y relaciones previas para proponer explicaciones posibles. Zhang et al. (2025) describen
la participacion de los grandes modelos de lenguaje en distintas fases del método
cientifico, incluida la formulacion de hipdtesis. Su utilidad consiste en ampliar el conjunto
de alternativas que el investigador puede considerar, no en determinar cual es verdadera.
La plausibilidad teorica, la posibilidad de contrastacion y la coherencia con el
conocimiento disponible continGan siendo criterios cientificos bajo responsabilidad

humana, mediante contraste empirico y revision especializada.

En el disefio metodoldgico, la inteligencia artificial puede ayudar a comparar estrategias,
anticipar dificultades y organizar procedimientos de acuerdo con los objetivos
establecidos. Barradas (2023) destaca su capacidad para optimizar procesos cientificos y
apoyar el analisis de problemas complejos. Aun asi, elegir un enfoque, una muestra, una
técnica o un criterio de medicion requiere comprender la naturaleza del fendmeno
estudiado. La recomendacion automatica solo es valida cuando se contrasta con
fundamentos epistemolégicos, condiciones contextuales y exigencias éticas propias de

cada investigacion, asi como con los recursos realmente disponibles.

La experimentacion asistida introduce posibilidades para simular condiciones,
seleccionar combinaciones prometedoras y ajustar procedimientos segun resultados
preliminares. Esta capacidad reduce tiempos y recursos, especialmente cuando el espacio
de alternativas es demasiado amplio para una exploracion manual. Sin embargo, una
simulacion no sustituye automaticamente la comprobacion empirica, porque depende de
supuestos, parametros y representaciones simplificadas. Krenn et al. (2022) advierten que
el valor cientifico de la inteligencia artificial no debe medirse solo por su rendimiento
predictivo, sino por su contribucién a la comprension, explicacion y formulacion de
conocimiento verificable.
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En la fase de andlisis, los modelos pueden identificar asociaciones, clasificar
observaciones y generar representaciones que facilitan interpretar conjuntos de datos
complejos. El riesgo aparece cuando la eficiencia técnica se confunde con solidez
metodologica. Un resultado estadisticamente preciso puede carecer de validez si los datos
son insuficientes, sesgados o incompatibles con la pregunta planteada. La inteligencia
artificial amplia la capacidad analitica, pero no decide por si misma qué relaciones son
relevantes, qué explicaciones son aceptables ni qué grado de incertidumbre debe

comunicarse segun el disefio y la evidencia disponible.

La validacion cientifica adquiere mayor importancia porque los resultados algoritmicos
pueden parecer coherentes aun cuando contengan errores. Messeri y Crockett (2024)
advierten que estas herramientas pueden producir ilusiones de comprension,
especialmente cuando su capacidad para generar respuestas se interpreta como
conocimiento profundo del fenémeno. Por ello, validar implica contrastar resultados con
evidencia independiente, revisar supuestos, documentar decisiones y examinar
explicaciones alternativas. La supervision no debe limitarse al final del proceso, sino
acompanar cada fase en la que intervenga un sistema automatizado, desde la entrada de

datos hasta la interpretacion final.

La comunicacién de resultados completa esta reconfiguracion al facilitar la organizacion,
sintesis y adaptacion de contenidos cientificos para diferentes publicos. Sin embargo, la
responsabilidad por la exactitud, el razonamiento y la transparencia permanece en quienes
firman la investigacion. La inteligencia artificial redistribuye actividades, pero no
reemplaza los criterios que sostienen el método cientifico: coherencia, contrastacion,
trazabilidad, revision critica y apertura al cuestionamiento. Su integracion resulta
metodoldgicamente valiosa cuando fortalece esos principios; se vuelve problematica
cuando automatiza decisiones sin documentarlas o reduce la investigacion a respuestas

técnicamente convincentes.

Tabla 1l

Reconfiguracion de las fases del método cientifico mediante inteligencia artificial
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hipdtesis explicaciones . e
. posibles comprobabilidad
alternativas
Comparacion de Anticipacion de .
. g - Seleccionar enfoque,
Disefio estrategias y dificultades y .
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Simulacion, . . Autorizar
C Reduccién del espacio L
seleccién de procedimientos y

Experimentacion experimental y de los

; validar las condiciones
recursos requeridos

experimentales

alternativas y ajuste
de condiciones

Clasificacion, Procesamiento de  Determinar relevancia,
. prediccion y datos complejos y validez e
Analisis . s . L
reconocimiento de generacion de interpretacion de los
patrones representaciones resultados
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Comparacion de . .
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o resultados y L i .
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. ) . revision de supuestos explicaciones
inconsistencias ;
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. . . Garantizar exactitud,
Organizacion, Mejora de claridad y .
., L, ., o transparencia y
Comunicacion  sintesis y adaptacion accesibilidad de los

responsabilidad
autoral

Nota. La tabla sintetiza cdmo la inteligencia artificial puede intervenir en las fases del método cientifico sin
sustituir las decisiones epistemologicas, metodoldgicas y éticas que corresponden al investigador.
Elaboracion propia.

del contenido resultados

La reconfiguracion del método cientifico mediante inteligencia artificial no supone
reemplazar sus fundamentos, sino ampliar las capacidades disponibles en cada fase de la

investigacion. Estas herramientas pueden acelerar la observacién, organizar antecedentes,
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generar alternativas, apoyar el andlisis y mejorar la comunicacion de resultados. Sin
embargo, la pertinencia del problema, la eleccion metodoldgica, la interpretacion de la
evidencia y la validacion de las conclusiones contintan bajo responsabilidad humana. Su
incorporacion resulta cientificamente valiosa cuando fortalece la coherencia, la

trazabilidad y el rigor del proceso investigativo.
1.3 Inteligencia aumentada y colaboracién humano-maquina

La inteligencia aumentada describe un modelo en el que los sistemas computacionales
amplian las capacidades del investigador sin sustituir su participacion intelectual. A
diferencia de una vision centrada en la automatizacion total, este enfoque considera que
la inteligencia artificial resulta mas valiosa cuando complementa la experiencia
disciplinar, la creatividad y el juicio critico. Goyanes y Lopezosa (2024) destacan que la
integracion responsable de estas tecnologias requiere colaboracion humano-méaquina,
supervision y pensamiento critico. La investigacion continla siendo una actividad
dirigida por personas, aunque apoyada por capacidades computacionales cada vez méas

amplias.

La asistencia constituye el nivel mas basico de esta relacion. En él, la inteligencia artificial
ejecuta tareas delimitadas por el investigador, como organizar informacion, identificar
coincidencias o generar alternativas iniciales. La persona conserva el control de los
objetivos, interpreta los resultados y decide si las propuestas son utiles. Este nivel no
transforma completamente la estructura de la investigacion, pero reduce cargas operativas
y facilita el acceso a informacion compleja. Su eficacia depende de que las instrucciones
sean claras y de que los resultados sean revisados antes de incorporarlos al razonamiento

cientifico.

La colaboracion supone una interaccion mas dindmica, porque el sistema no se limita a
cumplir una orden aislada, sino que participa en secuencias de exploracién, comparacion
y ajuste. Berrios y Marquez (2025) plantean que los agentes generativos pueden apoyar
procesos de aprendizaje e investigacién mediante intercambios iterativos. En este modelo,
el investigador formula preguntas, examina respuestas, modifica criterios y solicita
nuevas aproximaciones. ElI conocimiento se construye mediante ciclos de interaccion,
pero la direccién del proceso, la seleccion de evidencias y la interpretacion final contintan

dependiendo de capacidades humanas.
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La sustitucion representa una situacion diferente, en la que una tarea previamente
realizada por personas pasa a ejecutarse de manera casi completa por un sistema. Aungue
esta posibilidad puede ser adecuada en actividades repetitivas, no debe extenderse
automaticamente a decisiones que exigen comprension contextual o responsabilidad
cientifica. Figueroa (2025) examina la inteligencia artificial como posible reemplazo,
alianza 0 amenaza para la investigacion académica. Esta distincion permite reconocer que
no todas las tareas poseen el mismo nivel de complejidad ni admiten el mismo grado de

delegacion tecnoldgica.

Las fortalezas computacionales se relacionan principalmente con velocidad, escala,
consistencia operativa y capacidad para procesar grandes volimenes de datos. Los
modelos pueden comparar documentos, detectar patrones y ejecutar mdaltiples
operaciones en periodos reducidos. También pueden mantener criterios constantes
cuando las instrucciones estan bien definidas. Sin embargo, estas ventajas no equivalen a
comprension cientifica plena. Krenn et al. (2022) sostienen que el valor de la inteligencia
artificial debe evaluarse por su contribuciéon a la comprension, no Unicamente por su

rendimiento predictivo o por la rapidez con la que produce resultados.

Las capacidades humanas ocupan un lugar distinto y complementario. El investigador
aporta conocimiento disciplinar, sensibilidad frente al contexto, creatividad para formular
problemas y capacidad para reconocer implicaciones que no aparecen directamente en los
datos. También puede cuestionar supuestos, identificar consecuencias imprevistas y
decidir qué resultados merecen ser estudiados. Chaaban et al. (2024) muestran que la
preparacion para utilizar inteligencia artificial incluye competencias técnicas, éticas y
socioculturales. La colaboracién efectiva requiere, por tanto, algo mas que dominio

instrumental: exige comprender limites, responsabilidades y condiciones de uso.

La distribucion de funciones debe establecerse segun la naturaleza de cada tarea. Los
sistemas pueden asumir procesamiento, clasificacion, generacion preliminar y apoyo
analitico, mientras que las personas deben conservar la definicion de propositos, la
evaluacion de pertinencia y la validacion de conclusiones. Shao et al. (2025) proponen
formas de colaboracion en las que la inteligencia artificial agiliza flujos analiticos y
favorece la experimentacion con ideas. La utilidad de estos sistemas aumenta cuando sus
funciones estan delimitadas y sus resultados pueden ser examinados, corregidos o

rechazados por el equipo investigador.
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El control humano no consiste Gnicamente en aprobar una respuesta al final del proceso.
Debe mantenerse desde la seleccion de datos y la formulacién de instrucciones hasta la
interpretacion y comunicacion de resultados. Una supervision efectiva incluye revisar
supuestos, contrastar evidencias y documentar las decisiones tomadas con apoyo
tecnoldgico. Cuando el investigador delega sin comprender el procedimiento, puede
perder capacidad para justificar sus conclusiones. La inteligencia aumentada exige una
participacion activa, porque la responsabilidad cientifica no se transfiere al sistema que

produjo una recomendacion, un analisis 0 una propuesta explicativa.

Figura 2

Convergencia de capacidades humanas y computacionales en la investigacion cientifica
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Nota. La figura representa la convergencia entre capacidades humanas y computacionales. La inteligencia
artificial aporta velocidad, escala y apoyo analitico, mientras que el investigador conserva la definicion de
objetivos, la interpretacion, la validacion y la responsabilidad sobre las decisiones cientificas.

La convergencia entre capacidades humanas y computacionales configura una forma de
investigacion en la que la inteligencia artificial amplia la velocidad, la escala y el apoyo
analitico, mientras el investigador conserva la orientacion cientifica del proceso. Esta

complementariedad permite examinar mas informacion, comparar alternativas y
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automatizar tareas delimitadas sin transferir la responsabilidad sobre las decisiones. La
colaboracion resulta verdaderamente productiva cuando las capacidades tecnoldgicas se
integran con juicio critico, conocimiento disciplinar, interpretacion contextual y

validacion humana de los resultados.
1.4 Descubrimiento cientifico asistido por modelos computacionales

El descubrimiento cientifico asistido por modelos computacionales comprende el uso de
inteligencia artificial para identificar relaciones, formular expresiones matematicas,
seleccionar materiales, proponer moléculas y generar hipotesis susceptibles de
comprobacion. Su aporte principal no consiste en reemplazar la investigacion
experimental, sino en ampliar el espacio de alternativas que puede examinarse y reducirlo
mediante criterios derivados de datos y conocimiento previo. Zhang et al. (2025) sefialan
que los modelos contemporaneos pueden intervenir desde la generacion de hipétesis hasta

la planificacion de procedimientos orientados a contrastarlas.

En los enfoques convencionales, los investigadores seleccionan variables, proponen
relaciones y ajustan modelos a partir de observaciones y fundamentos disciplinares. La
inteligencia artificial introduce la posibilidad de explorar numerosas combinaciones en
tiempos reducidos, descartar opciones incompatibles y localizar regularidades dificiles de
reconocer manualmente. Esta capacidad resulta especialmente relevante cuando los datos
presentan alta dimensionalidad o cuando existe una cantidad extensa de soluciones
posibles. Sin embargo, disminuir el espacio de bldsqueda no garantiza que la alternativa
seleccionada sea verdadera, interpretable o cientificamente relevante para el fendmeno

estudiado.

Al-Descartes representa un caso de descubrimiento de ecuaciones mediante la
combinacion de datos experimentales y conocimiento tedrico. Cornelio et al. (2023)
desarrollaron un sistema orientado a encontrar formulas que describieran observaciones
y pudieran derivarse de axiomas cientificos establecidos. Esta condicion diferencia su
propuesta de métodos que solo buscan expresiones con buen ajuste numérico. EI modelo
procura que las relaciones encontradas sean compatibles con principios conocidos, lo que
fortalece su interpretabilidad y permite examinar si una férmula posee significado

cientifico mas alla de reproducir correctamente determinados datos.
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No obstante, en Al-Descartes los datos y la teoria funcionan como componentes
relacionados, pero mantienen cierta separacion durante la busqueda. Al-Hilbert amplia
este enfoque al permitir que ambos elementos se complementen para formular relaciones
cientificas. Cory et al. (2024) explican que el conocimiento tedrico puede compensar la
escasez o el ruido de los datos, mientras que la evidencia empirica ayuda a identificar
axiomas incompletos o incompatibles. Esta integracidn reduce el espacio de soluciones y
favorece la obtencion de expresiones coherentes con observaciones y fundamentos

cientificos.

La diferencia entre estos sistemas muestra que el descubrimiento computacional no
depende exclusivamente de aumentar la cantidad de datos. La incorporacion de
restricciones, leyes y conocimientos previos puede orientar la busqueda hacia resultados
mas significativos. Al-Hilbert fue aplicado a problemas asociados con relaciones fisicas
y matemaéticas, demostrando que los modelos pueden utilizar informacion teorica para
discriminar entre alternativas. Aun asi, la derivacién computacional de una ecuacion no
establece por si misma su alcance, condiciones de aplicacion o capacidad explicativa,

aspectos que requieren evaluacion disciplinar y contraste independiente.

En la ciencia de materiales, A-Lab evidencia como los modelos computacionales pueden
conectarse con procesos experimentales. Szymanski et al. (2023) presentaron un
laboratorio autbnomo para la sintesis de materiales inorganicos que combina célculos,
datos historicos, aprendizaje automatico y aprendizaje activo. El sistema selecciona
objetivos y procedimientos experimentales, mientras una infraestructura automatizada
ejecuta y analiza las sintesis. Su importancia radica en enlazar predicciones
computacionales con resultados fisicos, reduciendo la distancia entre la identificacion
tedrica de materiales prometedores y su obtencion efectiva en el laboratorio.

El aprendizaje activo empleado en estos entornos permite que los resultados de cada
experimento orienten la seleccion del siguiente. De este modo, el sistema no recorre
indiscriminadamente todas las combinaciones posibles, sino que actualiza sus decisiones
segun la evidencia obtenida. Esta estrategia puede reducir materiales, tiempo vy
operaciones fallidas, aunque depende de la calidad de las mediciones y de los criterios
utilizados para definir el objetivo experimental. Los resultados negativos también
adquieren valor, porque permiten modificar las estimaciones y descartar regiones poco

prometedoras del espacio de busqueda.
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En quimica, Boiko et al. (2023) desarrollaron Coscientist, un sistema basado en un gran
modelo de lenguaje conectado con busqueda documental, ejecucion de codigo y
automatizacion experimental. El sistema fue disefiado para planificar y realizar
procedimientos quimicos complejos mediante la coordinacion de diferentes herramientas.
Este caso demuestra que un modelo generativo puede desempefiar funciones que exceden
la produccién textual cuando dispone de acceso controlado a fuentes, programas e
instrumentos. Sin embargo, su capacidad depende de la precision de las instrucciones, la

integracion técnica y los mecanismos de seguridad establecidos.

Los modelos también pueden contribuir a formular y priorizar hipdtesis en campos donde
el conocimiento se encuentra distribuido entre numerosas publicaciones. Gottweis et al.
(2026) presentaron Co-Scientist, una arquitectura multiagente que genera, debate,
clasifica y modifica propuestas cientificas mediante procesos iterativos. El sistema fue
aplicado a problemas biomédicos relacionados con reposicionamiento de farmacos,
fibrosis hepatica y transferencia genética bacteriana. Las hipdtesis seleccionadas fueron
sometidas posteriormente a experimentos independientes, lo que permitié distinguir entre
propuestas computacionalmente plausibles y resultados respaldados por evidencia de

laboratorio.

Estos casos muestran distintos niveles de participacion de la inteligencia artificial en el
descubrimiento. Al-Descartes y Al-Hilbert se concentran en relaciones matematicas
sustentadas por datos y teoria; A-Lab integra seleccion computacional y sintesis de
materiales; Coscientist coordina informacion, codigo y experimentacion quimica; y Co-
Scientist organiza agentes para producir hipétesis biomédicas. En todos ellos, el modelo
funciona como parte de un sistema mas amplio de investigacion. Su rendimiento no puede
evaluarse Unicamente por la novedad de sus propuestas, sino por su coherencia,

trazabilidad y validacion independiente.

Por tanto, debe diferenciarse cuidadosamente la sugerencia computacional de la
comprobacion cientifica. Un modelo puede identificar una correlacion, producir una
ecuacion o proponer un material, pero el hallazgo adquiere validez cuando resiste pruebas
empiricas, comparacién con explicaciones alternativas y revision especializada. Los
sistemas computacionales aceleran la exploracién y permiten administrar espacios de
busqueda dificiles de abordar manualmente; no eliminan la necesidad de justificar

procedimientos y reconocer incertidumbres. El descubrimiento asistido conserva una
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estructura colaborativa en la que célculo, teoria, experimentacion e interpretacion

cumplen funciones complementarias.

Tabla 2

Casos de descubrimiento cientifico asistido por modelos computacionales

Sistema o Area Informacion . Forma de
Aporte principal

estudio cientifica integrada comprobacion
Descubrimiento de A .
. Analisis de ajuste,
- ecuaciones PR
Fisicay Datos . derivacion teorica
Al- N . ajustadas a datos y -
modelizacion  experimentales y . y comparacion
Descartes o . - derivables desde ,
cientifica axiomas teoricos - con relaciones
conocimiento .
: conocidas
previo
Formulacion de  Consistencia con
Fisica Datos, axiomas y relaciones datos,
Al-Hilbert ay optimizacion mediante derivabilidad y
matematicas ) ) - .,
algebraica interaccion entre  evaluacion de
evidencia y teoria axiomas
Calculos, literatura, Seleccion y sintesis Caracterizacion
A-Lab Cienciade  datos histéricosy automatizadade  fisica de los
materiales resultados materiales productos
experimentales  inorganicos obtenidos
. Planificacion y Ejecucion de
Literatura, . e .
i ejecucion procedimientos y
L i documentacion ; .,
Coscientist  Quimica . - coordinada de comprobacion de
técnica, codigo e .
. ..~ experimentos productos
instrumentacion - )
quimicos experimentales
Literatura, agentes Generacion, Validacion
Co- especializados,  debate, independiente
Scientist Biomedicina criterios cientificos clasificaciony mediante
y retroalimentacion refinamiento de  experimentos de
humana hipétesis laboratorio

Nota. La tabla compara sistemas que intervienen en diferentes componentes del descubrimiento cientifico.
La generacion computacional de relaciones, materiales o hipétesis constituye una etapa de exploracion que
requiere comprobacion tedrica, empirica o experimental.

Lo casos presentados muestran que el descubrimiento asistido por modelos
computacionales puede adoptar formas distintas segin el campo cientifico y el tipo de
evidencia disponible. Algunos sistemas se orientan a formular ecuaciones, otros a
seleccionar materiales, coordinar experimentos o generar hipotesis biomédicas. Aunque
estas herramientas amplian la capacidad de exploracion y reducen el espacio de busqueda,
sus propuestas solo adquieren valor cientifico cuando son contrastadas mediante
derivacion teorica, analisis de consistencia, caracterizacion experimental o validacion

independiente.
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Figura 3

Proceso general del descubrimiento cientifico asistido por modelos computacionales
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Nota. La figura representa la secuencia mediante la cual una propuesta generada por inteligencia artificial
pasa de la exploracién computacional a la comprobacidn cientifica.

El descubrimiento cientifico asistido por modelos computacionales constituye un proceso
en el que la inteligencia artificial contribuye a explorar relaciones, formular propuestas y
orientar nuevas vias de andlisis a partir de datos y conocimiento previo. Sin embargo, la
utilidad de estas herramientas no reside nicamente en generar resultados plausibles, sino
en su capacidad para integrarse con procedimientos de comprobacion tedrica, empirica o

experimental.
1.5 Transformaciones disciplinares y convergencia cientifica

La inteligencia artificial no transforma todas las disciplinas de la misma manera, porque
cada campo posee objetos de estudio, datos, criterios de validacion y tradiciones
metodoldgicas particulares. En algunas areas, su incorporacion se concentra en analizar

grandes volimenes de informacion; en otras, permite automatizar experimentos, integrar
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modalidades o explorar soluciones dificiles de abordar manualmente. Rodriguez et al.
(2025) muestran que las técnicas de inteligencia artificial se extienden hacia diversos
ambitos cientificos, aunque su adopcién depende de la disponibilidad de datos,

infraestructura y competencias especializadas.

En las ciencias de la salud, la transformacion se relaciona con la integracion de
informacion clinica, imagenes, datos moleculares y antecedentes de pacientes. Los
modelos pueden apoyar la clasificacion de riesgos, la identificacion de patrones
diagnosticos y la seleccidn de tratamientos adaptados a caracteristicas individuales. Truhn
et al. (2024) sefialan que los modelos fundacionales multimodales permiten combinar
fuentes heterogéneas en oncologia de precision. Sin embargo, su validacién exige
comparar resultados con evidencia clinica, evaluar poblaciones diversas y considerar

consecuencias directas sobre decisiones que afectan la salud y seguridad de las personas.

En quimica, la inteligencia artificial interviene principalmente en la exploracion de
moléculas, la prediccion de propiedades y la planificacion de procedimientos
experimentales. Los modelos reducen el nimero de combinaciones que deben evaluarse
fisicamente y ayudan a seleccionar candidatos con mayor probabilidad de cumplir
determinados objetivos. Esta transformacion modifica la relacion entre disefio y
experimentacién, porque parte del espacio quimico puede examinarse
computacionalmente antes de ejecutar pruebas. No obstante, una molécula prometedora
segun un modelo necesita sintesis, caracterizacion y comprobacion experimental para

determinar su comportamiento en condiciones reales.

La ciencia de materiales comparte algunas caracteristicas con la quimica, pero su
transformacion se orienta hacia la busqueda de composiciones, estructuras y procesos
capaces de producir propiedades especificas. Tom et al. (2024) describen como los
laboratorios autbnomos combinan aprendizaje automatico, instrumentacion 'y
automatizaciéon para acelerar la experimentacion en quimica y materiales. En estos
campos, la validacion depende de resultados fisicos reproducibles, como estabilidad,
resistencia o conductividad. La IA no sustituye las mediciones, sino que reorganiza la
seleccién de candidatos y permite aprender de experimentos anteriores para decidir cuales

conviene ejecutar después.

En ingenieria, los modelos computacionales contribuyen a optimizar disefios, predecir

fallas, simular condiciones y ajustar procesos productivos. La transformacion
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metodoldgica se observa en la combinacion de datos provenientes de sensores, modelos
fisicos y registros operativos. Esta integracion facilita comparar alternativas sin construir
inmediatamente todos los prototipos posibles. Sin embargo, las soluciones deben cumplir
restricciones técnicas, economicas, ambientales y de seguridad. Un disefio optimizado
matematicamente puede resultar inviable si no considera materiales disponibles,
mantenimiento, normas de funcionamiento o condiciones especificas del entorno donde

sera implementado.

En educacidn, la inteligencia artificial se utiliza para analizar trayectorias de aprendizaje,
identificar necesidades, organizar informacion académica y apoyar procesos de
investigacion pedagogica. Casanova y Martinez (2024) evidencian el crecimiento de la
produccidn cientifica sobre inteligencia artificial y educacion, lo que refleja una rapida
consolidacion tematica. Molina (2024) destaca factores que condicionan su uso en
investigacion educativa. A diferencia de las ciencias experimentales, la validacion no
puede limitarse a precision técnica, porque también debe considerar contexto escolar,

diversidad estudiantil, practicas docentes y significado pedagdgico de los resultados.

Las ciencias sociales incorporan inteligencia artificial para examinar discursos,
documentos, redes, comportamientos y grandes conjuntos de informacién producida en
entornos digitales. Estas capacidades amplian la escala del analisis, pero introducen
tensiones relacionadas con la interpretacion contextual. Una frecuencia elevada, una
asociacion estadistica 0 una categoria generada automaticamente no explican por si
mismas las practicas y experiencias humanas. Por ello, la transformacion disciplinar
depende de combinar procedimientos computacionales con marcos tedricos, lectura
critica y conocimiento histérico. La eficiencia analitica debe mantenerse subordinada a

preguntas socialmente relevantes y metodoldgicamente justificadas.

Las diferencias disciplinares también se manifiestan en los criterios de validacion. En
salud se requiere evidencia clinica y evaluacion de seguridad; en quimica y materiales,
comprobacion experimental; en ingenieria, desempefio bajo condiciones operativas; en
educacion, pertinencia pedagogica; y en ciencias sociales, coherencia interpretativa y
contextual. Zhang et al. (2025) sostienen que los modelos de lenguaje pueden intervenir
en distintas etapas de la investigacion, pero su utilidad depende del campo y del problema.
En consecuencia, no existe un Unico procedimiento para validar resultados asistidos por

inteligencia artificial en todas las ciencias.

35



La convergencia cientifica surge cuando problemas complejos requieren integrar
conocimientos, datos y métodos procedentes de varias disciplinas. Ocampo et al. (2024)
vinculan tecnologias convergentes, inteligencia artificial y neurociencias con la
formacion de investigadores capaces de trabajar entre campos. Esta convergencia puede
reunir, por ejemplo, medicina, biologia, informatica y estadistica, 0 combinar ingenieria,
ciencias ambientales y andlisis de datos. La colaboracion interdisciplinaria permite
formular preguntas mas amplias, aunque también exige acordar vocabularios, estandares,
criterios de calidad y responsabilidades entre equipos con tradiciones metodologicas

diferentes.

Por tanto, la principal transformacién no consiste Unicamente en introducir algoritmos
dentro de cada disciplina, sino en reorganizar la produccion del conocimiento y las
relaciones entre campos cientificos. La inteligencia artificial facilita compartir datos,
conectar modelos y trasladar técnicas entre &reas, pero sus resultados deben interpretarse
segun las exigencias de cada dominio. La convergencia es productiva cuando respeta la
especificidad disciplinar y establece mecanismos comunes de validacion. Sin esta
articulacion, existe el riesgo de aplicar soluciones técnicamente sofisticadas que no

respondan adecuadamente a los problemas cientificos estudiados.

Tabla 3

Transformaciones disciplinares asociadas con el uso de inteligencia artificial

Aplicacion de la
Disciplina Datos utilizados inteligencia
artificial

Transformacion Limitacion
metodoldgica principal

Historias
clinicas,
iméagenes, datos

Clasificacion de Combinacion de Sesgos
riesgos, apoyo  evidencias clinicas poblacionales,

Salud diagndsticoe  y computacionales  privacidad y
moleculares y . g - ;
sefiales integracion para deC|_S|ones qece§|dad de_
A multimodal personalizadas validacion clinica
bioldgicas
Estructuras Disefio de
moleculares, moléculas, . Diferencia entre
i L Reduccion del L
. propiedades, prediccion de . o prediccion y
Quimica : : espacio quimico .
literatura y propiedades y ... comportamiento
o antes de la sintesis ;
resultados planificacion experimental real
experimentales experimental
- Seleccion de .
o Composiciones, . Integracion de Infraestructura
Ciencia de materiales y
. estructuras, LT modelos, costosa y
materiales . optimizacion de . . -
propiedades y aprendizaje activo  dificultad para

experimentos
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Aplicacion de la

o - L : Transformacion Limitacion
Disciplina Datos utilizados inteligencia

A metodoldgica rincipal
artificial g P b
mediciones y experimentacion  generalizar
fisicas automatizada resultados
Sensores, S Comparacion Restricciones
. . Optimizacion, . A
simulaciones, L computacional de técnicas,
. . prediccion de . Ay
Ingenieria registros alternativas antes  economicas,

fallas y evaluacién

operativos y de construir ambientales y de

g de disefios . )
modelos fisicos prototipos seguridad
Registros Anélisis de Ampliacion del  Riesgo de reducir
académicos, aprendizaje y analisis de procesos
Educacién interacciones, apoyo a la trayectorias y formativos a
evaluaciones y investigacion contextos indicadores
documentos pedagogica educativos cuantificables
Analisis de Procesamiento de o
Textos, redes, . . L, Pérdida de
. discursos, informacién a gran
Ciencias encuestas, contexto,

comportamientos escala combinado

y relaciones con interpretacion
sociales tedrica

Nota. La tabla compara la transformacion metodoldgica producida por la inteligencia artificial en distintas

disciplinas. Las aplicaciones y criterios de validacion varian segun la naturaleza de los datos, los objetivos
cientificos y las consecuencias de los resultados.

sociales archivos y datos
digitales

simplificacion y
sesgos culturales

La inteligencia artificial transforma las disciplinas cientificas de acuerdo con la naturaleza
de sus datos, métodos y criterios de validacion. En salud, quimica, materiales e ingenieria
fortalece la prediccion, el disefio y la experimentacion, mientras que en educacion y
ciencias sociales amplia el andlisis de trayectorias, discursos y contextos. Estas
posibilidades no son equivalentes entre campos ni estdn exentas de limitaciones. Su
incorporacion resulta pertinente cuando las herramientas se adaptan a las exigencias

disciplinares y sus resultados se validan mediante procedimientos cientificos especificos.
1.6 Infraestructuras digitales para la investigacion inteligente

La investigacion inteligente no depende unicamente de modelos avanzados, sino de un
conjunto de infraestructuras capaces de almacenar, conectar, procesar y documentar
informacidn cientifica. Estas estructuras incluyen repositorios, bases de datos, capacidad
de computo, plataformas colaborativas, interfaces de programacion, sistemas de control
de versiones e instrumentacion automatizada. Su integracion permite que los datos
circulen entre distintas etapas del trabajo investigador. Sin una infraestructura organizada,
la inteligencia artificial opera sobre recursos fragmentados, dificiles de verificar y con

escasas posibilidades de reutilizacidn en nuevos proyectos.
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Los repositorios constituyen una capa fundamental porque conservan publicaciones,
conjuntos de datos, protocolos, codigos y resultados de investigacién. Su utilidad no se
limita al almacenamiento: también facilitan la identificacion, recuperacion, citacion y
reutilizacion de los recursos depositados. Choque et al. (2025) relacionan la ciencia
abierta con la transparencia, el acceso a datos y la colaboracién interdisciplinaria. Para
que estos espacios apoyen sistemas inteligentes, deben incorporar metadatos
comprensibles, formatos consistentes y criterios que permitan reconocer procedencia,

condiciones de uso y modificaciones realizadas.

Los sistemas de datos conectan los repositorios con procesos de preparacion, andlisis y
aprendizaje automatico. Esta infraestructura comprende mecanismos de captura,
limpieza, normalizacion, integracién y actualizacion de informacion procedente de
diversas fuentes. Su calidad depende de que cada transformacion pueda rastrearse y de
que las variables conserven un significado estable. Cuando los datos carecen de
documentacion, los modelos pueden procesarlos técnicamente, pero resulta dificil
interpretar sus resultados. Por ello, la organizacion de datos debe atender tanto a su

estructura computacional como a su sentido cientifico y disciplinar.

La capacidad de computo constituye otra condicion decisiva, especialmente cuando se
procesan imagenes, secuencias, simulaciones o grandes colecciones documentales. Los
recursos pueden distribuirse entre servidores institucionales, infraestructuras de alto
rendimiento y entornos de computacién en la nube. Esta diversidad permite ajustar la
capacidad tecnologica a las caracteristicas del proyecto. Sin embargo, también genera
desigualdades entre instituciones y regiones. El acceso limitado a procesamiento,
almacenamiento y mantenimiento puede restringir la participacion de determinados
equipos, incluso cuando poseen problemas relevantes, datos valiosos y conocimientos

disciplinares suficientes.

Las interfaces de programacién de aplicaciones permiten que plataformas, modelos y
bases de datos intercambien informacién mediante procedimientos definidos. A través de
estas conexiones, un sistema puede consultar repositorios, ejecutar analisis, recuperar
documentos o enviar instrucciones a otros componentes. Las interfaces favorecen la
modularidad porque evitan construir todo el entorno desde cero. No obstante, su uso exige
controlar permisos, formatos, limites de acceso y posibles cambios en los servicios
conectados. Una investigacion dependiente de interfaces externas debe documentar como
fueron utilizadas para conservar la trazabilidad del procedimiento.
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La gestidn de versiones permite registrar modificaciones en datos, cddigo, instrucciones
y documentos elaborados durante el proyecto. Van et al. (2024) proponen mediante
ENCORE una estructura estandarizada para organizar y documentar los componentes de
una investigacion computacional. Este enfoque integra archivos, analisis y resultados
dentro de una organizacion que facilita comprender cémo se produjo cada salida. La
gestion de versiones no debe considerarse una practica exclusiva de programadores,
porque también permite reconstruir decisiones, comparar alternativas y evitar que los

cambios realizados durante el estudio queden ocultos.

Las plataformas colaborativas complementan esta organizacion al permitir que equipos
distribuidos compartan documentos, datos, procedimientos y observaciones. La cultura
digital institucional influye en la forma en que estos recursos son adoptados y utilizados.
Henriquez et al. (2025) muestran que el empleo académico de tecnologias se relaciona
con el manejo de informacion, la comunicacion y las politicas institucionales que
favorecen su integracion. Una plataforma resulta Gtil cuando establece responsabilidades,
permisos y practicas comunes; por si sola no garantiza cooperacion efectiva, calidad

documental ni continuidad del conocimiento producido.

En los campos experimentales, la infraestructura digital se extiende hacia sensores,
instrumentos conectados y sistemas robdticos. Tom et al. (2024) explican que los
laboratorios autonomos articulan hardware, software, automatizacion de procedimientos
y planificacion computacional. La instrumentacion produce datos que pueden alimentar
modelos y orientar nuevas operaciones, estableciendo una relacion continua entre espacio
fisico y entorno digital. En este apartado, lo relevante no es el nivel de autonomia
alcanzado, sino reconocer que la investigacion inteligente requiere compatibilidad entre

equipos, protocolos, datos y sistemas de control.

La integracion de estas capas permite construir entornos en los que los investigadores
consultan datos, ejecutan procedimientos y documentan resultados sin perder la conexién
entre sus componentes. Shao et al. (2025) muestran que un colaborador basado en
inteligencia artificial puede automatizar flujos analiticos, favorecer la iteracion y facilitar
la reproducibilidad cuando opera sobre recursos estructurados. La infraestructura, por
tanto, no es un soporte secundario, sino la base que determina qué puede automatizarse,
verificarse y compartirse. Su disefio debe equilibrar interoperabilidad, seguridad, acceso,

sostenibilidad y control cientifico.
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Figura 4

Arquitectura digital para la investigacion inteligente
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Nota. La figura representa las principales capas que sostienen la investigacién inteligente. Su
funcionamiento depende de la interoperabilidad entre datos, capacidad computacional, modelos, sistemas
de gestidn e instrumentacion cientifica.

La investigacion inteligente depende de una arquitectura digital articulada en la que datos,
capacidad de computo, modelos, sistemas de gestion e instrumentacion cientifica
funcionan de manera integrada. Cada capa cumple una funcion especifica, pero su valor
surge de la interoperabilidad y la trazabilidad entre procesos. Esta organizacion permite
conectar actividades digitales y experimentales, favorecer la colaboracion y reutilizar

recursos cientificos. Sin embargo, su eficacia requiere documentacion, control de
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versiones, seguridad y condiciones técnicas que garanticen la continuidad y confiabilidad

del entorno investigativo.
1.7 Competencias del investigador en entornos asistidos por inteligencia artificial

La incorporacion de inteligencia artificial en la investigacion exige competencias que
superan el manejo operativo de una plataforma. Un investigador competente debe
comprender qué puede hacer el sistema, bajo qué condiciones produce resultados y cuales
decisiones no pueden delegarse. Chaaban et al. (2024) plantean que la preparacion para
trabajar con IA integra capacidades técnicas, evaluacion critica y criterios éticos dentro
de un contexto sociocultural. Por ello, la formacidn debe orientarse a supervisar procesos,
justificar elecciones y reconocer cuando una respuesta computacional carece de sustento

suficiente.

La alfabetizacion en inteligencia artificial constituye la competencia inicial. Incluye
comprender nociones basicas sobre aprendizaje automéatico, modelos generativos, datos
de entrenamiento, probabilidades y limitaciones de las salidas. No se requiere que todos
los investigadores sean especialistas informaticos, pero si que puedan distinguir entre una
prediccidn, una clasificacion, una generacion textual y una explicacion cientifica. Krenn
et al. (2022) sostienen que el valor de la IA para la ciencia no debe evaluarse Unicamente
mediante rendimiento, sino también por su aporte a la comprension del fendmeno

investigado.

El manejo de datos representa una segunda competencia esencial, porque la calidad de
los resultados depende de la procedencia, estructura y representatividad de la informacion
utilizada. El investigador debe reconocer datos incompletos, variables mal definidas,
registros duplicados y posibles sesgos de seleccion. También necesita comprender
procesos de limpieza, normalizacién y documentacion. Vimos et al. (2024) muestran que
el uso académico de inteligencia artificial exige capacidades para integrar recursos
digitales en las distintas fases investigativas, sin separar el desempefio tecnoldgico de la

calidad metodoldgica del estudio.

La comprension funcional de los modelos permite interpretar sus resultados sin atribuirles
capacidades que no poseen. Esto supone conocer qué entradas reciben, qué tipo de salida
generan y como pueden variar sus respuestas segun instrucciones, versiones o

configuraciones. Messeri y Crockett (2024) advierten que los sistemas de 1A pueden
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producir una ilusién de comprension cuando sus respuestas convincentes se confunden
con explicaciones cientificas verificadas. La competencia investigativa requiere examinar
supuestos, incertidumbre y limites de generalizacion antes de convertir una salida

algoritmica en evidencia o argumento.

La formulacion de instrucciones constituye otra habilidad relevante, especialmente en
modelos generativos. Disefiar una indicacion adecuada implica establecer propdsito,
contexto, restricciones, formato de respuesta y criterios de calidad. Sin embargo, escribir
instrucciones detalladas no garantiza resultados correctos. Lalaleo et al. (2024) identifican
la necesidad de fortalecer capacidades para utilizar la IA en blusqueda, organizacion y
analisis de informacion cientifica. La instruccion debe entenderse como parte de un
proceso iterativo que incluye revisar, contrastar, reformular y documentar las respuestas

obtenidas.

La programacion basica amplia la autonomia del investigador al permitirle comprender y
adaptar procedimientos de analisis. Esta competencia puede incluir lectura de codigo,
identificacion de errores, ejecucion de scripts y revision de resultados producidos
automaticamente. No todas las disciplinas requieren el mismo nivel técnico, pero
depender completamente de instrucciones generadas por terceros limita la capacidad de
auditoria. Shao et al. (2025) muestran que los sistemas colaborativos pueden automatizar
flujos analiticos; aun asi, el investigador necesita entender las operaciones realizadas para

evaluar su pertinencia y reproducibilidad.

La validacion constituye el nicleo que conecta las competencias técnicas con el rigor
cientifico. El investigador debe comparar resultados con fuentes primarias, métodos
alternativos, datos independientes o criterios expertos. Una salida no se valida porque esté
bien redactada ni porque coincida con una expectativa inicial. Cedefio et al. (2024)
destacan que la investigacion universitaria con inteligencia artificial demanda formacion
para utilizar estas tecnologias de manera critica y responsable. Validar también implica

registrar que resultados fueron rechazados, corregidos o modificados durante el proceso.

El pensamiento critico permite decidir cudndo la inteligencia artificial aporta valor y
cuando introduce complejidad innecesaria. Esta competencia comprende cuestionar
supuestos, identificar contradicciones, reconocer asociaciones espurias y evaluar si una
herramienta responde realmente a la pregunta planteada. Chaaban et al. (2024)

encontraron perspectivas diversas sobre la preparacion de los investigadores, algunas
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centradas en habilidades técnicas y otras en consideraciones éticas o colaborativas. Esta
diversidad indica que la competencia no es unica ni lineal, sino una combinacion de

conocimientos, actitudes y préacticas ajustadas al contexto disciplinar.

La dimension ética incluye privacidad, consentimiento, seguridad de los datos y
evaluacion de consecuencias. El investigador debe identificar cuando la informacién no
puede incorporarse a servicios externos, qué restricciones acompafian su reutilizacion y
cdmo evitar exposiciones innecesarias. También necesita reconocer sesgos que puedan
afectar a poblaciones o contextos especificos. Las tecnologias convergentes demandan
habilidades digitales y socioemocionales, ademas de un uso responsable de la inteligencia
artificial durante la formacion cientifica (Ocampo et al., 2024).

Tabla 4
Competencias del investigador en entornos asistidos por inteligencia artificial
. o Aplicacién Riesgo de su Estrategia
Competencia  Descripcion . e . :
investigativa ausencia formativa
. Seleccionar
Comprension .
L sistemas . . Cursos
., bésica de Sobreestimacion . .
Alfabetizacion adecuados y . introductorios
modelos, datos, de capacidades y s
enlA - reconocer el ; con analisis de
probabilidades y uso inadecuado N
o alcance de sus casos cientificos
limites
resultados
L Talleres
Evaluacién de Preparar Resultados "
i . practicos de
. procedencia, insumos sesgados, o
Manejo de i - . limpieza,
calidad, estructura pertinentes para  incompletos o .
datos i e documentacion
y analisis y dificiles de
. . y control de
representatividad modelado interpretar calidad

Conocimiento Comparacion

Interpretar Confusion entre

. funcional de . L guiada entre
Comprensién resultados segun  prediccion,
entradas, procesos . 9 modelos y
de modelos las condiciones  generacion y g
generales y L analisis de
. del modelo explicacion MR
salidas limitaciones
Definicion de Obtener Salidas Ejercicios
Formulacién proposito, respuestas ambiguas, iterativos de
de contexto, orientadas auna irrelevantes o disefio, revision
instrucciones  restriccionesy  tarea cientifica dificiles de y
formato delimitada comprobar documentaciéon
i4 : .. Automatizar . Proyectos
Programacion | ectyra, ejecucion _’,\. ; Dependencia roy
basica o analisis, adaptar .~ ~ aplicados con
y revision e técnica y escasa .
procedimientos lenguajes y
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Competencia  Descripcion Aplicacion Riesgo de su Estrategia

investigativa ausencia formativa
elemental de y detectar capacidad de entornos
codigo errores auditoria reproducibles

Contraste de
salidas con Determinar si un Aceptacion de  Protocolos de

Validacién evidencia, resultado puede errores plausibles triangulacion y
métodos y incorporarse al como evidencia  ejercicios de
criterios estudio valida verificacion

independientes

Evaluacion de L , . . .,
Decidir cuando Automatizacion  Discusion de

. supuestos, . . o
Pensamiento ; usar, corregir o acritica y pérdida casos, errores y
i coherencia, .
critico . - descartar una de control decisiones
pertinencia y . L )
. salida metodologico  controvertidas
alternativas
Proteccion de .
Usar . Formacion
datos, . ., Exposicion de )
c.. . informacién y - mediante
Eticay consentimiento, . datos, afectacion .
- . sistemas de - escenarios de
privacidad seguridad y de participantes y . .
manera riesgo y dilemas

evaluacion de dafos previsibles

. responsable aplicados
consecuencias
. . Escritura
Explicacion clara Presentar Opacidad cientifica
. de investigaciones metodologicay L ’
Comunicacion o . .S revision entre
Ll procedimientos, comprensibles, exageracion del
cientifica . pares y
resultados y auditables y aporte . .
AT L divulgacion
limitaciones prudentes tecnoldgico

responsable

Nota. La tabla organiza las competencias necesarias para integrar inteligencia artificial en la investigacion
con rigor. EI dominio instrumental constituye solo una parte de la preparacion; su uso cientifico requiere
validacion, comprension metodoldgica, responsabilidad ética y comunicacion transparente.

La incorporacion rigurosa de inteligencia artificial en la investigacion depende de un
conjunto articulado de competencias técnicas, metodolégicas y éticas. La alfabetizacion
en IA, el manejo de datos y la comprensidén de modelos permiten utilizar las herramientas
con mayor criterio, mientras la validacion y el pensamiento critico evitan aceptar
resultados plausibles sin evidencia suficiente. A ello se suman la programacion basica, la
proteccion de la privacidad y la comunicacion transparente. La formacion del
investigador debe orientarse, por tanto, a conservar autonomia intelectual, capacidad de

auditoria y responsabilidad cientifica.
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2.1 Exploracion automatizada de literatura cientifica

La exploracion de literatura cientifica constituye una fase orientada a comprender como
se organiza un campo, cuales debates predominan y qué &reas permanecen
insuficientemente estudiadas. La inteligencia artificial amplia este proceso al permitir
consultas sobre colecciones extensas, clasificacion de documentos y generacion de
panoramas preliminares. Goyanes y Lopezosa (2024) utilizaron una revision exploratoria
para identificar tendencias temaéticas relacionadas con ChatGPT y los métodos de
investigacion. Su experiencia muestra que la automatizacion puede apoyar el
reconocimiento inicial del terreno cientifico, siempre que los resultados sean depurados

y examinados criticamente.

La bdsqueda automatizada comienza con la formulacion de una consulta suficientemente
delimitada para recuperar publicaciones pertinentes. Los modelos pueden ayudar a
proponer términos relacionados, equivalencias conceptuales y combinaciones entre
palabras clave, especialmente cuando el campo utiliza vocabularios diversos. Este apoyo
permite ampliar la recuperacion y descubrir expresiones que el investigador podria no
haber considerado inicialmente. Sin embargo, la definicion del tema, el periodo, las
disciplinas y los tipos documentales contintia bajo control humano, porque una estrategia
excesivamente amplia produce ruido y una demasiado restrictiva puede excluir

contribuciones relevantes.

Después de la consulta, los sistemas pueden recuperar documentos desde bases
bibliogréaficas, repositorios y colecciones institucionales. La automatizacion facilita
reunir titulos, resimenes, palabras clave, autores y metadatos en conjuntos analizables.
Esta etapa exige distinguir entre acceso al registro bibliografico y acceso al texto
completo, porque una referencia recuperada no garantiza que su contenido pueda
evaluarse. También es necesario revisar duplicados, versiones preliminares y documentos
sin informacion suficiente. La calidad de la exploracidn depende tanto de la amplitud de

las fuentes consultadas como de la consistencia de sus registros.

La clasificacion automatizada permite organizar publicaciones segun temas, métodos,
disciplinas o problemas cientificos. Casanova y Martinez (2024) emplearon analisis
cienciométrico para examinar la produccion sobre inteligencia artificial y educacion,
mostrando como los datos bibliograficos permiten reconocer evolucion tematica,

concentracion de publicaciones y relaciones dentro de un campo. Estas técnicas son Utiles
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para construir una vision estructurada, aunque las categorias obtenidas deben
interpretarse con cautela. Una agrupacion estadistica refleja semejanzas documentales,

pero no sustituye la lectura conceptual de los estudios incluidos.

El agrupamiento tematico puede revelar conjuntos de investigacion, conceptos
emergentes y relaciones entre &reas antes consideradas separadas. También permite
elaborar mapas de coocurrencia, redes de autores y conexiones entre referencias citadas.
Estas representaciones ayudan a identificar ndcleos consolidados, lineas periféricas y
posibles convergencias interdisciplinarias. Shao et al. (2025) muestran que los sistemas
colaborativos de inteligencia artificial pueden apoyar flujos analiticos e iterativos en la
ciencia de la ciencia. No obstante, las redes bibliométricas deben entenderse como

representaciones parciales condicionadas por la cobertura de las bases consultadas.

La identificacion de tendencias se apoya en la frecuencia, evolucion temporal y conexion
entre conceptos. A partir de estos indicadores, la inteligencia artificial puede sefialar
temas en crecimiento, enfoques dominantes y areas que pierden presencia. Sin embargo,
una tendencia cuantitativa no equivale necesariamente a una prioridad cientifica. El
namero de publicaciones puede estar influido por financiamiento, disponibilidad de datos,
interés editorial o concentracion geografica. Por ello, los resultados deben contrastarse
con la relevancia del problema, la calidad de los estudios y las necesidades reales de

conocimiento dentro del campo analizado.

La deteccion de vacios requiere todavia mayor cautela. La ausencia aparente de
publicaciones puede indicar un tema poco estudiado, pero también una estrategia de
basqueda incompleta, diferencias terminoldgicas o exclusion de literatura regional.
Ghareeb et al. (2026) muestran que los sistemas multiagente pueden integrar exploracion
documental, generacion de propuestas y revision iterativa. Aplicada a la literatura, esta
I6gica permite contrastar consultas, comparar resultados y reformular busquedas. El vacio
adquiere valor cientifico cuando ha sido comprobado mediante fuentes diversas y no

unicamente inferido por un modelo.

El cribado automatizado ayuda a revisar titulos y resimenes para separar documentos
potencialmente pertinentes de aquellos alejados del objetivo. Li et al. (2024) compararon
grandes modelos de lenguaje en tareas de evaluacion de resimenes y observaron que
pueden aplicar criterios definidos por los investigadores, aunque su rendimiento varia

segun el modelo y la formulacién utilizada. Syriani et al. (2024) también evaluaron el
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empleo de ChatGPT en el cribado documental. Estos resultados respaldan un uso asistido,

pero no justifican aceptar decisiones automaticas sin comprobacién humana.

La sintesis inicial integra temas, tendencias, autores, métodos y vacios en una
representacion comprensible del campo. Esta exploracién se diferencia de una revision
sisteméatica porque busca orientar, cartografiar y generar preguntas, sin desarrollar
necesariamente un protocolo exhaustivo de seleccion y extraccion. Antes de utilizar sus
resultados, el investigador debe verificar titulos, autores, afios, DOI y contenido de las
fuentes originales. La exploracion automatizada es valiosa cuando reduce desorden y
amplia perspectivas; pierde rigor cuando sustituye la lectura, presenta referencias

inexistentes o convierte clasificaciones preliminares en conclusiones definitivas.

Figura 5

Flujo de exploracion automatizada de literatura cientifica

Sintesis
Preliminar
Eliminar duplicados
Consultar bases de y registros Construir un
datos y repositorios irrelevantes panorama general

Clasificacién y Andlisis de
Agrupamiento Campo
Definir el problemay Organizar por temas Identificar
el alcance y autores tendencias y redes

Nota. La figura representa un proceso de exploracidn bibliogréafica asistido por inteligencia artificial. Las
etapas automatizadas permiten ampliar y organizar la literatura, mientras que la revisién humana
comprueba la existencia, pertinencia, calidad y significado de las publicaciones recuperadas.

La exploracién automatizada de literatura cientifica permite ampliar y organizar la
busqueda documental mediante procesos de recuperacion, depuracion, clasificacion y

analisis tematico. Estas funciones facilitan la identificacion de tendencias, relaciones y
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vacios aparentes, pero no sustituyen la evaluacion critica de las fuentes. La revision
humana continda siendo indispensable para comprobar la existencia de las publicaciones,
valorar su pertinencia y evitar interpretaciones erréneas. La automatizacion resulta util
cuando orienta el conocimiento del campo sin reemplazar la lectura, la verificacién y el

juicio cientifico.
2.2 Generacion y priorizacion de hipotesis

La formulacion de hipotesis constituye un punto de enlace entre el conocimiento
disponible y la produccion de explicaciones susceptibles de comprobacion. La
inteligencia artificial amplia esta fase al relacionar literatura, datos, modelos tedricos y
resultados previos para proponer alternativas que podrian no resultar evidentes mediante
una revision manual. Suazo (2023) reconoce la generacion y validacion de hipétesis como
una de las aplicaciones relevantes de la IA en investigacion. Sin embargo, una propuesta
generada computacionalmente solo representa una posibilidad inicial y no una afirmacion

cientifica confirmada.

Las hipdtesis pueden originarse en observaciones inesperadas, inconsistencias teoricas,
vacios documentales, patrones estadisticos o resultados que contradicen expectativas
anteriores. Los sistemas computacionales permiten combinar estas fuentes y examinar
numerosas relaciones entre variables, conceptos o mecanismos. Esta capacidad resulta
atil cuando el campo posee una literatura extensa o datos demasiado complejos para una
exploracién individual. No obstante, la procedencia de la hipdtesis debe mantenerse
identificable, porque una propuesta derivada de asociaciones estadisticas requiere un
tratamiento distinto de aquella sustentada en principios tedricos o evidencia experimental

acumulada.

La identificacion automatizada de relaciones constituye una fuente frecuente de hipotesis,
especialmente cuando los modelos detectan asociaciones entre variables, eventos o
entidades cientificas. Cornelio et al. (2023) muestran que la combinacion de evidencia
empirica y conocimiento previo puede orientar la busqueda de relaciones compatibles con
principios establecidos. El investigador debe distinguir si el sistema ha encontrado una
regularidad descriptiva, una posible relacion causal o0 una expresién matematica ajustada
a datos. Esta clasificacion inicial determina qué tipo de evidencia sera necesaria para

evaluar posteriormente la propuesta.
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La generacion de alternativas permite evitar que la investigacion se limite a una unica
explicacion formulada desde el comienzo. Los modelos pueden producir hipotesis
competidoras, sefialar variables omitidas y sugerir mecanismos que expliquen el mismo
resultado desde perspectivas diferentes. Zhang et al. (2025) sitlan esta capacidad dentro
de un proceso cientifico en el que los grandes modelos de lenguaje apoyan la ideacion, el
refinamiento y la evaluacién preliminar. La diversidad de propuestas es valiosa cuando
amplia el razonamiento; se vuelve problematica si genera opciones abundantes sin

criterios para discriminar su calidad.

La priorizacion comienza con la plausibilidad, entendida como la compatibilidad de la
hipotesis con el conocimiento cientifico disponible. Una propuesta plausible no necesita
coincidir completamente con teorias previas, pero debe explicar qué supuestos cuestiona
y por qué merece ser evaluada. Cory et al. (2024) evidencian que el conocimiento teérico
puede utilizarse para restringir espacios de busqueda y descartar relaciones incompatibles
con principios conocidos. Esta funcion reduce alternativas arbitrarias, aunque no debe
impedir investigar anomalias capaces de revelar limitaciones en los marcos conceptuales

existentes.

La novedad y la relevancia constituyen criterios diferentes que deben evaluarse
conjuntamente. Una hipotesis puede ser original, pero carecer de importancia para el
campo; también puede abordar un problema relevante mediante una variacién minima de
conocimientos ya establecidos. La inteligencia artificial puede comparar propuestas con
literatura disponible para estimar similitudes y antecedentes, pero no determina por si sola
el valor cientifico o social del problema. La decision requiere considerar qué
conocimiento podria producirse, quiénes se beneficiarian, qué controversia podria

aclararse y cdmo la respuesta modificaria la comprension del fendmeno.

La viabilidad se relaciona con los recursos, datos, tiempo, infraestructura y conocimientos
necesarios para comprobar una hipétesis. Los sistemas pueden ayudar a estimar
procedimientos, identificar fuentes de informacién y anticipar dificultades, pero estas
aproximaciones deben contrastarse con condiciones reales. Una propuesta
cientificamente interesante puede no ser evaluable en el contexto disponible, mientras
que otra menos ambiciosa puede generar evidencia inmediata y Gtil. Priorizar no implica
descartar definitivamente las hipdtesis inviables, sino distinguir cuales pueden
investigarse ahora y cuales requieren nuevos datos, métodos o capacidades
institucionales.
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La comprobabilidad exige formular la hipotesis de manera que pueda confrontarse con
observaciones, mediciones 0 experimentos. Deben identificarse variables, resultados
esperados y condiciones bajo las cuales la propuesta seria rechazada o modificada. Los
sistemas multiagente pueden contribuir a este proceso mediante funciones diferenciadas
de generacidn, critica y clasificacion. Ghareeb et al. (2026) plantean una organizacion
distribuida de tareas cientificas, mientras Gottweis et al. (2026) muestran que agentes
especializados pueden debatir y refinar hipotesis antes de priorizarlas para validaciones

posteriores.

El debate entre agentes permite someter cada propuesta a objeciones, comparaciones y
reformulaciones sucesivas. Un agente puede producir la hipotesis, otro revisar
antecedentes, un tercero identificar debilidades metodoldgicas y otro evaluar su potencial
experimental. Esta interaccion genera una seleccién mas estructurada que una respuesta
aislada, pero no elimina los riesgos de consenso artificial. Los agentes pueden compartir
sesgos, utilizar informacion incompleta o reforzar argumentos incorrectos. Por ello, sus
clasificaciones deben considerarse recomendaciones justificables y no decisiones

definitivas sobre qué lineas cientificas merecen desarrollarse.

La validacion humana y experimental completa el proceso de priorizacion. El
investigador examina coherencia, pertinencia, riesgos, recursos y consecuencias antes de
decidir qué propuesta sera sometida a prueba. Posteriormente, los resultados empiricos
pueden confirmar parcialmente la hipotesis, exigir su modificacion o conducir a su
rechazo. La generacion automatizada acelera la exploracion de alternativas, pero el
conocimiento cientifico surge del contraste sistematico y documentado. Una hipotesis
computacionalmente convincente permanece abierta mientras no exista evidencia

independiente que permita valorar su alcance, reproducibilidad y capacidad explicativa.

Tabla b

Criterios para la priorizacion de hip6tesis generadas con inteligencia artificial

Criterio de

R Pregunta orientadora Evidencia necesaria  Riesgo asociado
priorizacion

¢La propuesta es
compatible con
Plausibilidad  conocimientos, teorias
y resultados
establecidos?

Aceptar relaciones
coherentes en
apariencia, pero
carentes de
fundamento

Antecedentes
cientificos, principios
tedricos y evidencia
previa
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Criterio de . : . : : .
Pregunta orientadora Evidencia necesaria  Riesgo asociado

priorizacion
¢La hipdtesis aporta .
> Comparacion . <
una relacion, . L Confundir redaccion
explicaciéon o sistematica con original con
Novedad plicac literatura y lineas de ginal co
perspectiva no . o contribucion
investigacion S
desarrollada . cientifica real
. existentes
previamente?
¢La comprobacion de Priorizar temas
L - Problemas :
la hipdtesis produciria L Ilamativos, pero de
. . disciplinares,
Relevancia conocimiento . . escaso valor
L necesidades sociales y -
significativo para el L explicativo o
. debates cientificos -
campo o la sociedad? practico
. : - Seleccionar
¢ Existen datos, Disponibilidad de
. : - propuestas
recursos, métodos, informacion, . .
- . . o imposibles de
Viabilidad tiempo e capacidades técnicas y
. L comprobar en las
infraestructura para estimacion de o
condiciones
evaluarla? recursos .
existentes
¢La hipotesis puede Mantener

Disefio preliminar,
indicadores y criterios
de aceptacién o

afirmaciones
demasiado amplias,

traducirse en variables,
Comprobabilidad observaciones o

resultados ambiguas o
rechazo :
contrastables? infalsables
Utilizar

¢La estrategia Correspondencia entre .
procedimientos

Coherencia propuesta permite pregunta, disefio, L
- o técnicamente
metodologica  responder de manera  muestra, técnicas y L
i P s sofisticados, pero
valida a la hipotesis? analisis :
inadecuados
o Comparacion con
¢La hipotesis ayuda a paracl .
. . explicaciones Reducir el valor
Potencial comprender relaciones, ; e
S alternativas y cientifico a
explicativo procesos o . . -
conocimiento causal capacidad predictiva

mecanismos? ) .
disponible

Evaluacion ética,

., Priorizar eficiencia o
proteccion de

¢La comprobacion

Riesgo y puede generar dafos, o novedad sin
L2 . participantes y )
responsabilidad conflictos o usos s considerar efectos
-~ andlisis de .
problematicos? previsibles

consecuencias

Nota. La tabla presenta criterios para evaluar y ordenar hipdtesis generadas o refinadas mediante
inteligencia artificial. La clasificacion computacional constituye un apoyo preliminar; la seleccion final
requiere valoracion cientifica, metodoldgica, ética y experimental por parte de los investigadores.

La priorizacion de hipotesis generadas con inteligencia artificial requiere valorar mas que
su novedad o apariencia de coherencia. Una propuesta cientificamente Gtil debe ser
plausible, relevante, viable, comprobable y metodolégicamente consistente, ademas de

aportar capacidad explicativa y considerar sus posibles consecuencias. La inteligencia
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artificial puede ayudar a comparar alternativas y organizar criterios, pero no determina
por si sola cual merece desarrollarse. La seleccion final corresponde a los investigadores,
quienes deben justificarla mediante evidencia, andlisis critico, evaluacion ética y

posibilidades reales de comprobacion.
2.3 Modelos generativos como instrumentos de razonamiento cientifico

Los modelos generativos pueden apoyar el razonamiento cientifico, pero su capacidad
para producir lenguaje coherente no debe confundirse con comprension demostrada.
Estos sistemas generan respuestas mediante relaciones aprendidas durante el
entrenamiento y pueden organizar conceptos, formular alternativas o desarrollar
argumentos plausibles. Zhang et al. (2025) sefialan que los grandes modelos de lenguaje
pueden intervenir en diversas etapas de la investigacion, siempre que sus aportes sean
sometidos a comprobacion. Su valor cientifico depende menos de la fluidez de la
respuesta que de la posibilidad de justificarla mediante datos, reglas y evidencia

independiente.

La generacion textual constituye el nivel mas basico de utilizacion. En esta funcion, el
modelo redacta explicaciones, resume informacién, reformula preguntas o propone
posibles conexiones entre conceptos. Estas capacidades facilitan la exploracion inicial,
pero no garantizan que el contenido generado represente un razonamiento valido. Un
texto puede conservar coherencia gramatical y estructura argumentativa mientras
combina premisas incompatibles o conclusiones insuficientemente fundamentadas. Por
ello, la calidad linglistica debe evaluarse de manera separada de la calidad cientifica,
especialmente cuando el resultado pretende incorporarse a una hipoétesis, interpretacion o

explicacion.

Un nivel posterior corresponde a la organizacion de argumentos. EI modelo puede
distinguir premisas, conclusiones, objeciones y evidencias dentro de una discusion,
ademas de ordenar informacion dispersa en secuencias comprensibles. Behrend y Landers
(2025) muestran que los grandes modelos de lenguaje pueden colaborar en la generacion
y revision de materiales de investigacion, siempre que los investigadores mantengan
control sobre sus decisiones. Aplicado al razonamiento, este apoyo permite comparar
posiciones y detectar componentes ausentes, pero la solidez del argumento continda

dependiendo de la calidad y pertinencia de las premisas utilizadas.
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Los modelos generativos también pueden comparar explicaciones alternativas para un
mismo fendmeno. Esta funcion es util cuando la investigacion requiere valorar distintas
interpretaciones, mecanismos o0 relaciones posibles. El sistema puede exponer
coincidencias, contradicciones y consecuencias esperadas de cada propuesta, ayudando
al investigador a ampliar el espacio de analisis. Sin embargo, la comparacion no debe
limitarse a la consistencia interna. Una explicacién cientificamente atil necesita
conectarse con observaciones, teorias y pruebas que permitan distinguirla de otras

alternativas, incluso cuando todas parezcan razonables desde el punto de vista discursivo.

El razonamiento cientifico mejora cuando los modelos operan con informacion externa
verificable, en lugar de depender Unicamente de sus parametros internos. Cornelio et al.
(2023) integran datos experimentales y conocimiento tedrico para identificar relaciones
matematicas derivables desde principios establecidos. Este enfoque muestra que las
reglas cientificas pueden restringir el espacio de respuestas y evitar que el sistema valore
unicamente el ajuste numérico. La incorporacion de axiomas, bases documentales y
resultados medidos permite construir procesos mas controlados, porque las propuestas

deben satisfacer condiciones que trascienden la plausibilidad linguistica.

La conexion con herramientas amplia estas capacidades mediante busquedas
documentales, ejecucion de codigo, calculos y consulta de bases estructuradas. Boiko et
al. (2023) demostraron que un modelo de lenguaje puede coordinar componentes
especializados para planificar procedimientos quimicos y acceder a recursos técnicos. En
este caso, el modelo funciona como una interfaz que distribuye tareas y utiliza los
resultados de otras herramientas para continuar el proceso. Su desempefio depende, por
tanto, de la fiabilidad de cada componente, de la correcta transferencia de informacién y
de los controles establecidos por los investigadores.

El razonamiento estructurado organiza el problema en pasos, subpreguntas y
comprobaciones intermedias. En lugar de solicitar una conclusién inmediata, el
investigador puede exigir que el sistema identifique supuestos, retina evidencia, compare
alternativas y revise inconsistencias. Gottweis et al. (2026) aplican una arquitectura
multiagente en la que diferentes componentes generan, critican, clasifican y refinan
hipotesis. La interaccién entre funciones especializadas contribuye a mejorar las
propuestas, aunque el intercambio entre agentes no garantiza objetividad, porque varios

sistemas pueden compartir limitaciones, sesgos o fuentes de informacidn incompletas.
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La explicacion cientifica exige algo méas que describir una asociacion o reproducir una
regularidad. Krenn et al. (2022) sostienen que la inteligencia artificial debe evaluarse por
su capacidad de favorecer comprension cientifica, lo cual implica relacionar resultados
con conceptos, mecanismos y principios. Un modelo puede predecir correctamente sin
explicar por qué ocurre un fendmeno, del mismo modo que puede producir una
explicacion convincente sin demostrarla. La investigacion debe distinguir desempefio
predictivo, interpretacion y explicacién, debido a que cada uno responde a preguntas

diferentes y requiere criterios especificos de evaluacion.

Las limitaciones se vuelven especialmente importantes cuando se pretende extraer
relaciones causales. Los modelos generativos pueden proponer mecanismos, pero no
establecen causalidad por la sola organizacion de informacion previa. Para sostener una
relacién causal se necesitan supuestos identificables, disefios adecuados, intervenciones
0 evidencia compatible con explicaciones alternativas. La capacidad del modelo para
completar patrones puede favorecer hipdtesis causales preliminares, aunque también
puede reproducir asociaciones frecuentes sin distinguir su origen. La evaluacion
disciplinar debe determinar qué afirmaciones son descriptivas, predictivas, explicativas o

causales.

En consecuencia, los modelos generativos pueden funcionar como instrumentos de
razonamiento cuando se integran en procesos que incluyen informacion verificable,
reglas explicitas, herramientas y validacion externa. Su aporte se encuentra en organizar
argumentos, ampliar alternativas, coordinar operaciones y formular propuestas
susceptibles de contraste. No obstante, el descubrimiento cientifico exige que las
conclusiones generadas sean confrontadas con datos, experimentos y conocimiento
especializado. EI modelo contribuye al razonamiento, pero la validez del conocimiento
depende de procedimientos capaces de demostrar que la respuesta es coherente,

comprobable y cientificamente relevante.
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Figura 6

Niveles de utilizacion de modelos generativos en el razonamiento cientifico

Generacion
Linguistica

Crear texto inicial y
respuestas preliminares

Validacion Externa

Contrastar con evidencia y dentif _
L dentificar premisas
revision humana arp e
conclusiones y evidencias
Dividir problemas y refinar Comparar explicaciones y
propuestas formular alternativas

Usar literatura, datos y
herramientas

Nota. La figura representa niveles progresivos de utilizacion de modelos generativos. La generacion textual
constituye una capacidad inicial, mientras que el razonamiento cientifico requiere integrar informacion
verificable, herramientas especializadas, criterios explicitos y validacion externa.

Los modelos generativos pueden contribuir al razonamiento cientifico en distintos
niveles, desde la produccion linglistica hasta la organizacion, comparacion y
refinamiento de propuestas. Su aporte aumenta cuando integran literatura, datos, calculos,
cédigo y herramientas especializadas dentro de procesos estructurados. Sin embargo,
ninguna secuencia de razonamiento generada constituye por si sola una demostracion
cientifica. La validez depende de contrastar las respuestas con evidencia verificable,
conocimiento disciplinar, experimentos y revision humana, manteniendo separados la

plausibilidad argumentativa y el conocimiento cientificamente comprobado.
2.4 Descubrimiento de patrones en datos complejos

La inteligencia artificial amplia la capacidad cientifica para descubrir regularidades en
conjuntos de datos cuyo volumen, diversidad o nimero de variables dificultan el andlisis
convencional. Estos datos pueden combinar mediciones experimentales, iméagenes,
textos, sefiales y registros longitudinales, generando relaciones imposibles de reconocer

mediante inspeccion directa. Guerrero et al. (2025) destacan que la 1A facilita el
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procesamiento de informacion cientifica extensa y la identificacion de tendencias
relevantes. Sin embargo, encontrar un patrén constituye el comienzo de la interpretacion,

no la demostracion automatica de su significado o validez.

La complejidad de los datos no depende Unicamente de su cantidad. También puede
originarse en la alta dimensionalidad, es decir, en la presencia simultanea de numerosas
variables relacionadas entre si. En estas condiciones, los modelos construyen
representaciones que condensan la informacion y permiten localizar estructuras internas.
Truhn et al. (2024) muestran que los modelos multimodales pueden integrar datos
clinicos, imégenes y componentes moleculares. Estas representaciones facilitan el
analisis conjunto, aunque pueden ocultar cbmo determinadas variables influyeron en el

resultado producido por el sistema.

La clasificacion permite asignar observaciones a categorias definidas previamente, como
tipos de documentos, estados de un proceso 0 grupos con caracteristicas especificas. Para
entrenar un clasificador se requieren ejemplos etiquetados cuya calidad condiciona
directamente el resultado. Si las categorias son ambiguas, incompletas o reflejan criterios
sesgados, el sistema reproducira esas limitaciones. Mufioz et al. (2025) sefialan que la
inteligencia artificial fortalece el tratamiento de informacién y la produccion cientifica,
pero su aplicacion exige controles sobre los datos empleados y los procedimientos de

evaluacioén.

El agrupamiento cumple una funcién diferente porque identifica conjuntos de
observaciones similares sin partir necesariamente de categorias preestablecidas. Esta
capacidad permite explorar estructuras emergentes, segmentar informacion e identificar
perfiles que después pueden examinarse desde una perspectiva disciplinar. No obstante,
los grupos obtenidos dependen de las variables seleccionadas, las representaciones
construidas y los criterios de similitud aplicados. Un agrupamiento computacional no
constituye por si mismo una categoria cientifica; debe analizarse si sus componentes
comparten propiedades relevantes y si la separacion conserva estabilidad en muestras

distintas.

La deteccion de anomalias se orienta a localizar observaciones que se apartan de los
comportamientos predominantes. Estos casos pueden representar errores de medicion,
registros alterados o fendmenos poco frecuentes con interés cientifico. Rodriguez et al.

(2025) identifican el reconocimiento de patrones y la automatizacién analitica entre las
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tendencias de aplicacion de la 1A en la investigacion. La utilidad de una anomalia depende
de su revision contextual, porque eliminar automaticamente los valores atipicos podria
borrar evidencia importante, mientras conservar errores no identificados puede

distorsionar las conclusiones.

Las asociaciones multivariadas permiten examinar relaciones que surgen de la interaccion
simultanea entre numerosos factores. Un modelo puede identificar combinaciones
predictivas que pasarian inadvertidas al estudiar cada variable de manera aislada. Sin
embargo, una asociacion estable no demuestra que una variable produzca cambios en otra.
Factores no observados, errores de seleccion o dependencias temporales pueden originar
correlaciones aparentemente significativas. Gamella et al. (2025) subrayan la importancia
de evaluar metodologias de descubrimiento causal mediante entornos donde puedan

realizarse intervenciones controladas y comparaciones con mecanismos conocidos.

Uno de los principales riesgos es el sobreajuste, que ocurre cuando el modelo aprende
particularidades del conjunto utilizado durante el entrenamiento y presenta un
rendimiento insuficiente ante datos nuevos. El sistema puede parecer preciso porque
reproduce patrones especificos de la muestra, aunque carezca de capacidad para
generalizar. Barberis et al. (2024) destacan la necesidad de aplicar procedimientos
estandarizados que permitan evaluar robustez y reproducibilidad en modelos cientificos.
La generalizacion debe comprobarse utilizando datos independientes, diferentes periodos
0 poblaciones no empleadas durante el desarrollo inicial.

La calidad de los datos determina qué patrones pueden descubrirse y cuales quedaran
ocultos o deformados. Registros incompletos, instrumentos inconsistentes, errores de
etiquetado y muestras poco representativas afectan los resultados incluso cuando el
modelo posee un alto rendimiento técnico. También deben documentarse las
transformaciones realizadas antes del analisis, porque la limpieza, normalizacién o
exclusién de casos modifica la estructura examinada. La evaluacion cientifica necesita
reconstruir como se obtuvo el conjunto final y determinar si conserva las caracteristicas

necesarias para responder a la pregunta planteada.

La validacion externa permite comprobar si el patron se mantiene en condiciones
diferentes de aquellas utilizadas para identificarlo. Puede incluir nuevas muestras, otros
equipos de medicion, escenarios geograficos distintos o comparaciones con métodos

alternativos. Truhn et al. (2024) advierten que los modelos aplicados a informacion
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multimodal deben evaluarse considerando poblaciones y contextos variados. Cuando el
resultado cambia significativamente fuera del conjunto original, debe limitarse su
alcance. Comunicar esas restricciones evita presentar una regularidad localizada como si

fuera una propiedad general del fendmeno cientifico.

En consecuencia, el descubrimiento de patrones mediante inteligencia artificial requiere
diferenciar entre estructura estadistica, capacidad predictiva y explicacion cientifica. Los
modelos pueden clasificar, agrupar, reconocer anomalias y revelar asociaciones
complejas, pero el investigador debe determinar qué relaciones poseen significado
disciplinar y cuales podrian responder al azar, al disefio de los datos o al procedimiento
utilizado. El patrdn se convierte en conocimiento Util cuando puede reproducirse,

interpretarse y contrastarse mediante evidencia independiente, no cuando Unicamente

alcanza un rendimiento elevado dentro de una muestra determinada.

Tabla 6

Funciones de la inteligencia artificial para el descubrimiento de patrones en datos

complejos
, . . , Ejemplo de . ,
Técnicao Tipo de patron Jemplo | Riesgo Metodo de
g . . aplicacion e L
funcién identificado L principal validacién
cientifica
Correspondencia e
P Clasificacion de ., .,
entre imAgenes Reproducciéon de  Comparacion
e ., observaciones y g ' errores y sesgos con expertos y
Clasificacion P documentos o 2,
categorias presentes en las evaluacion en
: estados de un )
previamente etiquetas datos externos
. proceso
definidas
Interpretar Repeticion con

Conjuntos de

. Identificacion de
observaciones

perfiles, subtipos

agrupaciones
estadisticas

Agrupamiento con .
. 0 grupos como categorias
caracteristicas o
L emergentes cientificas
similares .
definitivas
. Eliminar
. Localizacién de . .
Casos alejados ] evidencia
., fallas, fendbmenos
Deteccion de del relevante o
. . raros o
anomalias comportamiento . conservar
g mediciones
predominante Py errores de
atipicas ]
registro
Pérdida de

Reduccion de Representaciones Visualizacion y

X . ) g informacion e
dimensionalidad condensadas de analisis de datos

interpretacion

diferentes
muestras,
variables y
criterios de
similitud
Revisién
contextual,
repeticion de
mediciones y
contraste con
fuentes
originales
Comparacion
entre métodos
y evaluacion
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Ejemplo de

Técnica o Tipo de patron T Riesgo Método de
g . . aplicacion . S
funcién identificado S principal validacion
cientifica
multiples con alta limitada de las de la
variables dimensionalidad representaciones informacion
conservada
) L Desigualdad en  Evaluacion
Relaciones entre  Combinacion de g
. _ . . la calidad de las  separada y
Integracion  textos, imagenes,  informacion . .
4 N o . modalidadesy  conjunta de
multimodal seflales y datos  clinica, visual y o
estructurados molecular dificultad de cada
trazabilidad modalidad
. Prediccion de Validacion
Asociaciones -
. resultados Confusion entre externa,
A producidas por la . . g
Analisis . - complejos asociacion, analisis de
L interaccion de . S L
multivariado mediante predicciony  sensibilidad y
nUMerosos o .
multiples causalidad control de
factores . X
variables variables
. Prediccion de . Evaluacion
Tendencias, Dependencia

Deteccion de

evolucion, fallas

prospectiva y

secuencias y excesiva de -
patrones : . 0 - comparacion
cambios a traves . condiciones .
temporales ) comportamientos o en periodos
del tiempo historicas s
futuros distintos
. Identificacion de . Experimentos,
Relaciones Inferir

factores que intervenciones

Descubrimiento compatibles con causalidad desde

: . producen . controladas y
causal intervenciones y ) correlaciones o
; cambios .. analisis
mecanismos estadisticas
observables contrafactual

Nota. La tabla diferencia funciones utilizadas para reconocer estructuras en datos complejos y sefiala los
controles necesarios para evitar que una regularidad estadistica sea interpretada automaticamente como
explicacidn cientifica.

La inteligencia artificial permite reconocer patrones mediante clasificacion,
agrupamiento, deteccion de anomalias, reduccién de dimensionalidad, analisis temporal
e integracion de multiples fuentes. Estas funciones amplian la capacidad para explorar
datos complejos y generar hipdtesis, pero sus resultados no deben interpretarse
automaticamente como categorias cientificas, relaciones causales o explicaciones
definitivas. La validez depende de comparar métodos, revisar contextos, utilizar datos

externos y aplicar controles experimentales cuando corresponda.
2.5 Integracion de conocimiento basado en datos y teoria

Los modelos basados exclusivamente en datos pueden identificar regularidades, clasificar
observaciones y generar predicciones con alto rendimiento, pero no siempre explican por

qué ocurre un fenémeno. Cuando el aprendizaje depende Unicamente de asociaciones
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empiricas, existe el riesgo de producir resultados dificiles de interpretar o incompatibles
con principios cientificos conocidos. Krenn et al. (2022) sostienen que la inteligencia
artificial adquiere mayor valor para la ciencia cuando contribuye a la comprension y no
solo a la prediccion. Esta perspectiva exige relacionar evidencia, conceptos y mecanismos

dentro de modelos cientificamente justificables.

La informacién empirica proporciona registros sobre lo observado, mientras que la teoria
organiza esos registros mediante conceptos, relaciones y principios. Ambos componentes
cumplen funciones distintas y complementarias. Los datos permiten contrastar
expectativas y descubrir comportamientos imprevistos; la teoria orienta qué variables
observar, como interpretar sus relaciones y qué resultados considerar plausibles. Un
sistema que integra ambas fuentes puede reducir explicaciones arbitrarias y priorizar
aquellas compatibles con el conocimiento disponible, sin impedir que nuevas evidencias
revelen insuficiencias, excepciones o contradicciones dentro de los marcos tedricos

existentes.

El conocimiento previo puede incorporarse mediante ecuaciones, reglas, axiomas,
relaciones causales, limites fisicos o restricciones derivadas de la experiencia disciplinar.
Estas condiciones actian como guias durante el aprendizaje y disminuyen el nimero de
soluciones que el modelo debe evaluar. Cornelio et al. (2023) muestran que los sistemas
orientados al descubrimiento cientifico pueden buscar expresiones matematicas ajustadas
a los datos y, al mismo tiempo, derivables desde principios establecidos. De este modo,
la precision empirica se combina con una exigencia de coherencia tedrica que fortalece

la interpretacion.

Las restricciones cientificas también ayudan a impedir que un modelo produzca
resultados numéricamente adecuados, pero imposibles desde el punto de vista disciplinar.
En fisica pueden expresarse como leyes de conservacion; en quimica, como condiciones
de estabilidad o compatibilidad molecular; y en biologia, como relaciones funcionales
conocidas. Estas restricciones no deben aplicarse de manera rigida, porque una teoria
incompleta podria excluir descubrimientos legitimos. Su funcion consiste en orientar la
busqueda, hacer explicitos los supuestos y permitir que las desviaciones sean evaluadas

como posibles errores 0 anomalias cientificamente relevantes.

Los modelos hibridos combinan procedimientos estadisticos, aprendizaje automatico y

representaciones explicitas del conocimiento. En lugar de elegir entre enfoques basados
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en datos o teoria, buscan aprovechar las fortalezas de ambos. Cory et al. (2024) plantean
que la evidencia puede complementar principios incompletos y que el conocimiento
previo puede compensar conjuntos de datos escasos 0 ruidosos. Esta relacion
bidireccional resulta especialmente importante en ciencias donde obtener nuevas
observaciones es costoso, lento o técnicamente dificil, pero existen marcos conceptuales

capaces de orientar la inferencia.

La integracion también permite examinar la coherencia de las propuestas generadas. Una
relacién puede ajustarse a las observaciones disponibles y, sin embargo, entrar en
conflicto con otros resultados o principios bien establecidos. El modelo debe mostrar qué
datos respaldan la propuesta, qué supuestos emplea y bajo cuales condiciones conserva
su validez. Esta trazabilidad facilita comparar explicaciones alternativas y distinguir entre
una regularidad localizada y una relacién con mayor alcance. La coherencia cientifica no
significa ausencia de contradiccion, sino capacidad para identificarla, justificarla y

someterla a evaluacion.

El descubrimiento de ecuaciones constituye una aplicacion representativa de esta
integracion. Los sistemas pueden analizar observaciones y buscar expresiones capaces de
describirlas con precision, pero el resultado adquiere mayor valor cuando presenta una
estructura interpretable y compatible con conocimiento disciplinar. Cornelio et al. (2023)
evidencian que una ecuacion derivable desde axiomas ofrece ventajas frente a una
expresion que Unicamente reproduce datos. Aun asi, su aceptacion requiere examinar
unidades, parametros, condiciones iniciales y limites de aplicacion antes de considerarla

una contribucion cientifica generalizable.

En la experimentacion, la teoria puede orientar la seleccion de combinaciones
prometedoras y los datos obtenidos pueden actualizar las predicciones. Szymanski et al.
(2023) muestran esta relacion al integrar calculos, conocimiento previo y resultados
experimentales en la busqueda de materiales. Cada prueba aporta evidencia para ajustar
el modelo y decidir qué alternativa conviene explorar posteriormente. El proceso no sigue
una direccion Unica desde la teoria hacia los datos, sino un ciclo en el que predicciones,
mediciones y conocimientos acumulados se revisan continuamente segln los resultados

observados.

La evidencia experimental conserva una funcién decisiva porque permite comprobar si

las relaciones propuestas se mantienen fuera del entorno computacional. Una simulacion
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0 expresion matematica puede ser coherente con determinados datos y fallar cuando se
modifican las condiciones. Por ello, la validacion debe incluir nuevas mediciones,
replicaciones y comparaciones con explicaciones alternativas. Gamella et al. (2025)
resaltan la necesidad de utilizar entornos controlados para evaluar métodos de inferencia
y descubrimiento causal. Estos espacios permiten conocer los mecanismos reales y

comparar con precision aquello que el modelo logra recuperar.

La integracion entre datos y teoria también favorece el razonamiento causal. Los datos
observacionales pueden revelar asociaciones, pero la teoria contribuye a formular
mecanismos Y anticipar efectos de intervenciones. Cuando ambas fuentes se articulan, es
posible distinguir relaciones predictivas de propuestas causales que requieren
comprobacion adicional. Sin embargo, incorporar conocimiento previo no garantiza que
el mecanismo sea correcto. Los supuestos deben permanecer explicitos y ser revisados

cuando aparezcan resultados incompatibles.

Figura7
Integracion de datos, teoria y validacion en modelos cientificos asistidos por
inteligencia artificial

Recopilar datos de diversas
fuentes
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7
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Nota. La figura representa la interaccion entre evidencia empirica, conocimiento tedrico y restricciones
cientificas. La propuesta generada por el modelo permanece provisional hasta ser contrastada mediante

experimentacion y revision disciplinar.
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La integracién de datos, teoria y validacion permite que la inteligencia artificial participe
en la construccion de modelos cientificos sin reducir el conocimiento a patrones
estadisticos. Los datos aportan evidencia, la teoria orienta la interpretacion y las
restricciones disciplinares delimitan relaciones plausibles. A partir de esta articulacion
pueden formularse ecuaciones, mecanismos o predicciones provisionales. Sin embargo,
su valor cientifico depende de la validacion experimental, la replicacion y el contraste
independiente, procesos que permiten confirmar, reformular o rechazar las propuestas

generadas.
2.6 Simulacidn, prediccion y construccién de escenarios

La inteligencia artificial amplia la capacidad de representar fendmenos, anticipar
resultados y examinar condiciones que todavia no han ocurrido. Sin embargo, simulacién,
prediccidn, proyeccion y construccion de escenarios no constituyen procedimientos
equivalentes. Cada uno responde a preguntas diferentes, utiliza supuestos especificos y
produce resultados con distinto alcance. Suazo (2023) reconoce que la IA puede apoyar
la comprobacion de hipotesis mediante simulaciones y experimentos virtuales. Estas
posibilidades son valiosas siempre que los resultados se interpreten como aproximaciones

condicionadas y no como descripciones infalibles del futuro.

La simulacion consiste en representar computacionalmente el comportamiento de un
sistema bajo determinadas reglas, parametros y condiciones iniciales. Puede utilizarse
para analizar fendmenos fisicos, biol6gicos, sociales o productivos sin intervenir
directamente sobre el sistema real. Su utilidad reside en explorar consecuencias, comparar
configuraciones y observar dindmicas dificiles de reproducir experimentalmente. No
obstante, toda simulacién simplifica la realidad. Sus resultados dependen de las relaciones
incorporadas, de la calidad de los parametros y de los elementos que fueron excluidos

durante la construccion del modelo.

La prediccion busca estimar un resultado desconocido a partir de patrones identificados
en datos disponibles. Los modelos pueden anticipar categorias, valores, riesgos o
comportamientos futuros cuando las condiciones se mantienen suficientemente proximas
a las observadas durante su entrenamiento. Truhn et al. (2024) muestran que la integracion
de informacion clinica, visual y molecular puede fortalecer predicciones en contextos de

medicina de precisién. Aun asi, un modelo predictivo puede alcanzar buen rendimiento
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sin explicar los mecanismos que originan el resultado ni conservar su precision ante

poblaciones diferentes.

La proyeccion extiende tendencias observadas hacia periodos o condiciones futuras,
generalmente bajo el supuesto de que determinados comportamientos permaneceran
relativamente estables. Puede utilizarse para estimar demanda, crecimiento, propagacion
0 evolucién de indicadores. A diferencia de la prediccién individual, suele orientarse
hacia trayectorias agregadas y horizontes temporales definidos. Su limitacion principal
aparece cuando se presentan cambios estructurales, innovaciones, crisis o0
acontecimientos sin precedentes. La prolongacion de tendencias historicas no permite
anticipar adecuadamente fendmenos que alteran las relaciones sobre las cuales se

construyo el modelo.

La construccion de escenarios no pretende establecer un Unico resultado probable, sino
representar varios futuros posibles segin combinaciones de supuestos y decisiones. Los
escenarios pueden organizarse alrededor de condiciones favorables, intermedias o
adversas, aunque su valor aumenta cuando describen mecanismos y variables claramente
diferenciados. La inteligencia artificial permite explorar numerosas combinaciones y
estimar consecuencias asociadas con cada una. Sin embargo, los escenarios no son
predicciones cerradas. Funcionan como instrumentos para examinar incertidumbres,
comparar decisiones y reconocer qué factores podrian modificar la evoluciéon del

fendmeno estudiado.

Los contrafactuales responden a preguntas sobre lo que habria ocurrido bajo una
condicion diferente de la observada. Este razonamiento compara el resultado real con una
situacion hipotética en la que se modifica una intervencion, exposicion o decisién. Su
aplicacion resulta relevante para evaluar politicas, tratamientos y mecanismos causales.
Gamella et al. (2025) destacan la utilidad de entornos fisicos controlados para comprobar
metodologias de descubrimiento causal. El principal desafio es que el resultado
contrafactual no puede observarse directamente en la misma unidad y debe estimarse

mediante disefios, supuestos y comparaciones apropiados.

La intervencion se distingue de la simple observacion porque implica modificar
deliberadamente una variable para examinar sus efectos. Mientras una prediccion estima
qué podria suceder, el andlisis de intervencion pregunta qué ocurriria si se realizara una

accion concreta. Esta diferencia resulta fundamental para no confundir asociaciones con
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relaciones causales. Un modelo puede anticipar correctamente un resultado utilizando
variables correlacionadas que no producen el fendmeno. La evaluacion causal exige
justificar por qué la intervencion deberia generar un cambio, controlar explicaciones

alternativas y comprobar que el efecto se mantiene bajo condiciones comparables.

Cory et al. (2024) muestran que la combinacion de datos y conocimiento teérico puede
restringir soluciones y favorecer relaciones cientificamente coherentes. Esta integracion
también fortalece simulaciones y escenarios, porque permite incorporar leyes, limites y
mecanismos conocidos. Sin embargo, la presencia de teoria no elimina la incertidumbre.
Los parametros pueden estar mal estimados, los axiomas ser incompletos y las
condiciones reales diferir de aquellas representadas. Por ello, los modelos deben
documentar sus supuestos y distinguir claramente entre informacién observada,

relaciones incorporadas y resultados generados computacionalmente.

El andlisis de sensibilidad permite examinar cuanto cambian los resultados cuando se
modifican parametros, datos o condiciones iniciales. Si pequefas variaciones producen
conclusiones completamente distintas, el modelo presenta inestabilidad y sus resultados
deben comunicarse con prudencia. Krenn et al. (2022) sostienen que la contribucion
cientifica de la inteligencia artificial no puede limitarse a su rendimiento predictivo, sino
que debe favorecer comprension. En este sentido, analizar sensibilidad ayuda a identificar
qué variables influyen realmente, cuéles supuestos dominan el resultado y donde se

concentra la incertidumbre del modelo.

La validacion exige comparar simulaciones, predicciones y escenarios con datos
independientes, observaciones posteriores o resultados experimentales. También debe
evaluarse el comportamiento del modelo ante condiciones distintas de las utilizadas
durante su construccién. Los eventos no observados representan una limitacion relevante,
porque los sistemas aprenden principalmente de regularidades disponibles. En
consecuencia, estos instrumentos deben apoyar decisiones sin presentarse como certezas.
Su valor cientifico reside en hacer explicitos los supuestos, explorar alternativas,
cuantificar incertidumbres y facilitar contrastes que puedan revisarse cuando aparezca

nueva evidencia.
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Tabla7

Diferencias entre simulacion, prediccion y construccidn de escenarios asistidas por

inteligencia artificial

- Entrada  Resultado Ejemplo Limitacion
Concepto  Proposito L e o
principal  esperado cientifico principal
Representar el  Modelos, Simular el
comportamient pardmetros, Evolucién comportamien Depende de

. ., o deun condiciones computacion
Simulacién . . .
sistema bajo iniciales 'y al del
reglas relaciones sistema
definidas conocidas
Estimar un Datos
resultado histéricos, Valor,
.., desconocidoa variables categoria,
Prediccion . .
partirde  observadasy riesgo o
patrones modelo
previos entrenado
Series
Extender historicas, .
. Trayectoria
., tendencias tasas de
Proyeccion : : esperada de
hacia un cambio y L
. un indicador
periodo futuro supuestos de
continuidad
Supuestos
Comparar .
alternativos, .
futuros . Conjunto de
. : . variables .
Escenario  posibles bajo o trayectorias
8 criticas y .
diferentes . plausibles
o decisiones
condiciones i
posibles
. , Datos
Estimar qué
. observados,
habria - Resultado
Contrafactu . . comparacion .
sucedido bajo 1 hipotético
al 7 vélida 'y .
una condicion alternativo
: modelo
diferente
causal
Disefio
Evaluar el experimental
., efecto de P Cambio
Intervencio ot 0 causal, .
modificar . atribuible a
n . tratamiento y .
deliberadamen una accion
. grupo de
te una variable s,
comparacion
Identificar por  Teoria, Mecanismo
Explicacion quéy datos, o relacion
causal mediante qué intervencion causal
mecanismo esy sustentada

to de un

diferentes

temperaturas

Estimar la

respuesta de
un paciente a
probabilidad un tratamiento

Proyectar el

crecimiento de

una linea de

investigacion

Evaluar

escenarios de

adopcion de
IA en
instituciones
cientificas

Estimar qué
habria
ocurrido sin
una
intervencion

Medir el
efecto de
alterar una
condicion
experimental

Determinar
cOmo una
variable
produce

simplificacion
material bajo es y supuestos

incorporados

Puede predecir
sin explicar el

mecanismo

Falla ante
cambios

estructurales o

gventos
inéditos

No determina
cual futuro
ocurrira

El resultado
alternativo no
puede
observarse
directamente

Requiere
controlar
explicaciones
alternativas

No puede
inferirse
Unicamente
desde
correlaciones
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Concepto  Propsito Entrada  Resultado Ejemplo Limitacion

principal esperado cientifico principal
ocurre un relaciones cambios en
fenémeno causales otra

Nota. La tabla diferencia procedimientos que suelen utilizarse conjuntamente, pero responden a prop6sitos
cientificos distintos. Las simulaciones, predicciones y escenarios apoyan la exploracién, mientras que las
afirmaciones causales requieren supuestos explicitos, intervenciones o evidencia adicional.

La simulacion, la prediccion y la construccion de escenarios cumplen funciones
complementarias, pero no equivalentes, dentro de la investigacion asistida por
inteligencia artificial. Mientras la simulacion representa el comportamiento de un sistema
y la prediccién estima resultados probables, los escenarios comparan futuros posibles bajo
condiciones alternativas. Las proyecciones, los contrafactuales y las intervenciones
afiaden niveles distintos de andlisis. Por ello, las afirmaciones causales requieren
evidencia mas solida que una tendencia o una prediccién, incluyendo supuestos

explicitos, disefios adecuados y comprobacién independiente.
2.7 Produccion de conocimiento en investigacion cualitativa

La investigacion cualitativa busca comprender significados, experiencias, practicas y
relaciones situadas dentro de contextos sociales especificos. La inteligencia artificial
puede apoyar este proceso al organizar grandes volimenes de entrevistas, documentos,
imagenes o registros, pero no reemplaza la interpretacion construida por el investigador.
Goyanes y Lopezosa (2024) identifican usos de modelos generativos en entrevistas,
revisiones y analisis de contenido, aunque advierten que sus resultados contindian siendo
preliminares. El aporte tecnoldgico debe integrarse sin reducir el conocimiento cualitativo

a frecuencias, coincidencias lingisticas o clasificaciones descontextualizadas.

La transcripcion constituye una de las primeras tareas susceptibles de asistencia
automatizada. Los sistemas pueden convertir grabaciones en texto, separar participantes,
reconocer segmentos y generar marcas temporales que faciliten la revision. Esta
automatizacién reduce trabajo operativo, pero puede introducir errores asociados con
acentos, interrupciones, vocabulario especializado o calidad del audio. Por ello, la
transcripcion no debe considerarse un registro definitivo. El investigador necesita
contrastarla con la grabacion original, corregir expresiones y conservar elementos como

silencios, énfasis 0 cambios de tono cuando resulten relevantes para el anélisis.

La codificacion inicial permite identificar fragmentos relacionados con ideas, acciones,
emociones 0 acontecimientos presentes en el corpus. Los modelos generativos pueden
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sugerir codigos, localizar pasajes semejantes y aplicar etiquetas preliminares a conjuntos
extensos. Perkins y Roe (2024) muestran que ChatGPT puede participar en analisis
tematicos inductivos mediante procedimientos guiados. Sin embargo, la codificacion
automatizada depende de las instrucciones proporcionadas y de la forma en que el sistema
interpreta el lenguaje. Los cddigos deben revisarse para evitar simplificaciones,

asociaciones superficiales o categorias alejadas del proposito investigativo.

La construccion de categorias requiere integrar codigos, reconocer relaciones y establecer
niveles de abstraccion que expliqguen componentes relevantes del fendmeno. La
inteligencia artificial puede agrupar etiquetas, proponer jerarquias y mostrar
coincidencias entre testimonios, aunque no determina por si sola qué categorias poseen
valor interpretativo. Nguyen (2025) plantea que estos sistemas pueden funcionar como
asistentes en el analisis tematico cuando el investigador conserva la direccion conceptual.
Las categorias deben fundamentarse en los datos, el marco tedrico y el contexto, en lugar
de aceptarse unicamente porque aparecen con frecuencia 0 presentan semejanza

semantica.

El andlisis tematico supone identificar patrones de significado que atraviesan el material
y responden a las preguntas de investigacion. Bennis y Mouwafaq (2025) examinan el
uso de inteligencia artificial para procesar conjuntos cualitativos amplios y apoyar la
generacién de temas. Esta capacidad puede facilitar comparaciones y revelar conexiones
poco visibles, pero cada tema necesita coherencia interna, diferenciacién respecto de
otros y evidencia suficiente. El investigador debe comprobar si representa realmente la
experiencia de los participantes o si surge de una generalizacion lingiistica que elimina

contradicciones, matices y casos minoritarios.

Las matrices analiticas permiten comparar participantes, categorias, momentos o fuentes
mediante una estructura organizada. La inteligencia artificial puede ayudar a completar
tablas, resumir segmentos y localizar semejanzas o diferencias entre casos. Esta funcién
resulta util cuando el corpus es extenso, siempre que los resimenes permanezcan
vinculados con sus fragmentos originales. Morantes (2023) destaca experiencias
educativas donde la IA apoya la sistematizacion de informacion investigativa. No
obstante, una matriz automatizada debe conservar referencias suficientes para reconstruir

cdmo se obtuvo cada sintesis y revisar posibles pérdidas de significado.
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La comparacién de testimonios ayuda a reconocer regularidades, contrastes, excepciones
y trayectorias particulares. Los modelos pueden sefialar expresiones recurrentes o
identificar posiciones opuestas, pero sus resultados suelen privilegiar similitudes
linglisticas. Dos participantes pueden utilizar palabras diferentes para describir
experiencias equivalentes, o emplear términos semejantes con sentidos distintos. Por ello,
comparar no consiste Gnicamente en medir proximidad textual. El investigador debe
considerar historia, ubicacion social, relaciones, circunstancias y propositos
comunicativos para comprender por qué los discursos coinciden, divergen o cambian

durante el proceso estudiado.

La interpretacion transforma cédigos y categorias en explicaciones sobre el fenémeno.
Esta operacion exige relacionar datos, teoria, contexto y posicionamiento del
investigador. Girdwood y Manikonda (2026) sostienen que la incorporacién de IA en
investigacion cualitativa requiere decisiones éticas y précticas desde la conceptualizacion
hasta la publicacion. Un sistema puede generar lecturas alternativas o cuestionamientos
utiles, pero no posee acceso directo a la experiencia vivida ni a todas las condiciones del
campo. Las interpretaciones propuestas deben entenderse como insumos para

deliberacion y no como conclusiones autdnomas.

La reflexividad permite examinar como las decisiones, experiencias y supuestos del
investigador influyen en la produccion del conocimiento. La inteligencia artificial no
elimina esta influencia, sino que afiade nuevas decisiones relacionadas con seleccion de
herramientas, instrucciones, versiones y criterios de aceptacion. Goyanes y Lopezosa
(2024) subrayan la importancia del pensamiento critico en la colaboracion humano-
maquina. El investigador debe registrar cudndo utilizé IA, qué materiales proporciono,
qué resultados descartd y como esa interaccion afectd la construccion de cddigos,

categorias, temas y explicaciones.

La triangulacion fortalece la interpretacion mediante la comparacién de fuentes,
investigadores, métodos o perspectivas tedricas. Los resultados generados con
inteligencia artificial pueden contrastarse con codificacion manual, revision por pares,
entrevistas de validacion o analisis de casos discrepantes. Perkins y Roe (2024) muestran
que la utilidad del apoyo generativo aumenta cuando se integra en procedimientos
transparentes y revisables. La coincidencia entre sistema e investigador no demuestra

automaticamente validez; puede reflejar supuestos compartidos. También deben
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examinarse desacuerdos, porque pueden revelar ambigtiedades, sesgos o dimensiones no

consideradas inicialmente.

En consecuencia, la inteligencia artificial puede mejorar la organizacion, exploracion y
comparacion de materiales cualitativos, pero la produccion de conocimiento continla
dependiendo de decisiones interpretativas justificadas. La supervision humana debe
conservar el contexto, reconocer voces minoritarias y valorar contradicciones que un
sistema podria tratar como ruido. La calidad del andlisis no se mide por la cantidad de
texto procesado, sino por la coherencia entre preguntas, datos, categorias y explicaciones.
La asistencia automatizada resulta valiosa cuando amplia la reflexion sin sustituir la

responsabilidad intelectual del equipo investigador.

Tabla 8

Intervencion de la inteligencia artificial en las fases de la investigacion cualitativa

Fase Aporte posible de la Decision  humana
cualitativa inteligencia artificial indispensable

Conversion de audio
en texto, segmentacion
Transcripcion e identificacion

Riesgo interpretativo

Corregir errores - . .
reg , yPerdlda de silencios,
decidir qué elementos , ..
énfasis, acentos vy

paralinglisticos

preliminar expresiones contextuales
conservar
hablantes
... Clasificacion de Definir unidades de Organizar materiales
Organizacion o . § .
del corpus documentos, anélisis y criterios de segln semejanzas
P entrevistas y registros agrupacion superficiales
Codificacion Sugerencia y Revisar pertinencia, Imposicion de cddigos
inicial aplicacion preliminar significado y relacion genéricos o alejados del
de etiquetas con las preguntas contexto
.. Agrupamiento de Establecer coherencia Confundir frecuencia o
Construccion Rt - A, -
. codigos y propuesta de conceptual y nivel de similitud semantica con
de categorias . . - )
jerarquias abstraccion relevancia
e g Validar temas Homogeneizacion  de
fpe Identificacion de . . . SO
Analisis . mediante  evidencia experiencias y
" patrones y relaciones _ .. . RS
tematico suficiente y casos eliminacion de
entre segmentos . C .
discrepantes contradicciones

Sintesis y comparacion Mantener vinculo con Pérdida de  matices

Elaboracion de . g
de casos, fuentes odatos originales ydurante la condensacion

matrices ) . . -
momentos revisar resimenes de informacion
Localizacion de . Equiparar ~ semejanza
- L Interpretar discursos . ' .% .
Comparacion  similitudes, , . . linguistica con
! . . . segun circunstancias . .
de testimonios diferencias . S equivalencia de
. sociales e histéricas .7 .
recurrencias significado
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Fase Aporte posible de la Decision  humana Riesgo interpretativo

cualitativa inteligencia artificial indispensable

Generacion de lecturas Construir . .

X . Aceptar interpretaciones
.. alternativas y explicaciones . ;

Interpretacion . plausibles sin

relaciones sustentadas en datos, -

; fundamento suficiente
conceptuales teoria y contexto
Registro de . . Ocultar la influencia
Examinar como la IA

interacciones, tecnoldgica sobre

Reflexividad . . modificé el proceso :
decisiones y versiones . categorias y
. analitico .
utilizadas conclusiones
Valorar

Tomar el consenso
humano-méaquina como
prueba automética de
validez

Comparacion entre coincidencias,
Triangulacion analisis automatizado, desacuerdos
manual y otras fuentes evidencia
contradictoria
Nota. La tabla muestra que la inteligencia artificial puede apoyar tareas de organizacion y analisis, pero las

decisiones sobre significado, contexto, validez y construccion interpretativa permanecen bajo
responsabilidad humana.

La inteligencia artificial puede apoyar la investigacion cualitativa mediante la
transcripcion, organizacion, codificacion, comparacion y sintesis de grandes volimenes
de informacion. Estas funciones agilizan el trabajo analitico, pero no determinan por si
solas el significado de los testimonios ni la validez de las categorias construidas. La
interpretacion requiere conservar el vinculo con los datos originales, atender al contexto
y examinar casos discrepantes. Por ello, la reflexividad, la triangulacion y la revision
humana siguen siendo indispensables para evitar simplificaciones y mantener la

coherencia del anélisis.
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3.1 Automatizacion de revisiones sistematicas

Las revisiones sistematicas exigen procedimientos transparentes para localizar,
seleccionar, evaluar y sintetizar estudios relacionados con una pregunta claramente
formulada. La inteligencia artificial puede reducir la carga operativa de varias etapas, pero
no modifica la necesidad de aplicar criterios metodoldgicos explicitos. Li et al. (2024)
muestran que los grandes modelos de lenguaje pueden apoyar el cribado de resimenes
mediante criterios definidos previamente. Su utilidad depende de mantener registros
verificables y de conservar la intervencion humana en aquellas decisiones capaces de

modificar la composicion final de la evidencia analizada.

El proceso comienza con una pregunta suficientemente delimitada para definir poblacién,
fendmeno, intervencién, comparacion, contexto o resultados, segun el tipo de revision.
La IA puede ayudar a identificar conceptos relacionados y convertirlos en términos de
bldsqueda, pero no debe establecer por si sola el alcance de la investigacion. La pregunta
determina qué estudios seran pertinentes y qué informacion debera extraerse
posteriormente. Una delimitacion imprecisa produce busquedas extensas, criterios
ambiguos y decisiones dificiles de reproducir, aunque las etapas posteriores se ejecuten

mediante sistemas técnicamente avanzados.

La busqueda bibliografica puede automatizar parcialmente la combinacion de términos,
consulta de bases y recuperacion de registros. Goyanes y Lopezosa (2024) reconocen el
valor de estas tecnologias para apoyar revisiones y organizar literatura cientifica. Sin
embargo, las estrategias deben adaptarse a cada fuente, porque las bases utilizan campos,
operadores y vocabularios diferentes. El investigador necesita revisar si la consulta
representa adecuadamente la pregunta y si incluye sinénimos, variantes linglisticas y
términos disciplinares. La automatizacion agiliza la recuperacion, pero no garantiza

exhaustividad ni equilibrio documental.

Después de reunir los registros, la deduplicacion permite identificar versiones repetidas
de una misma publicacién. Los sistemas pueden comparar titulos, autores, identificadores
y metadatos para eliminar coincidencias exactas o aproximadas. Esta tarea parece
sencilla, pero pueden existir preprints, articulos finales, traducciones o registros con
informacion incompleta. Una eliminacion incorrecta puede descartar versiones relevantes

0 conservar duplicados que alteren los conteos. Por ello, los criterios utilizados deben
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documentarse y los casos dudosos deben revisarse antes de consolidar la base definitiva

para el cribado.

El cribado de titulos y resimenes constituye una de las etapas con mayor potencial de
semiautomatizacion. Syriani et al. (2024) evaluaron el empleo de ChatGPT para clasificar
articulos conforme a criterios de inclusion y exclusion. Los modelos pueden priorizar
registros y reducir el nimero de documentos que requieren revision inmediata. No
obstante, su desempefio depende de la claridad de los criterios, la calidad de los resimenes
y la formulacion de las instrucciones. Los estudios inciertos deben mantenerse para una

evaluacién humana mas detallada, evitando exclusiones irreversibles.

La evaluacion de elegibilidad mediante texto completo exige determinar si cada estudio
cumple todas las condiciones definidas en el protocolo. En esta fase, la inteligencia
artificial puede localizar informacion sobre disefio, muestra, intervencion, variables o
resultados, pero la decision final requiere interpretar el documento completo. Li et al.
(2024) advierten que el rendimiento de los modelos varia entre tareas y configuraciones.
Una publicacién puede parecer pertinente seguin su resumen y quedar excluida por
caracteristicas metodoldgicas que solo aparecen en métodos, anexos o resultados.

La extraccién de datos consiste en registrar informacion homogénea sobre cada estudio
incluido. Los sistemas pueden identificar autores, afo, disefio, participantes, variables,
instrumentos y resultados, ademas de trasladarlos a matrices estructuradas. Esta
automatizacion debe acompariarse de reglas para resolver datos ausentes, maultiples
mediciones o formatos incompatibles. Las cifras, unidades y descripciones metodologicas
necesitan comprobarse directamente en el texto. Un error de extraccion puede propagarse
hacia la sintesis y modificar las conclusiones, incluso cuando la seleccién de estudios

haya sido realizada correctamente.

La clasificacién posterior organiza los estudios por disefios, poblaciones, intervenciones,
enfoques o tipos de resultado. La inteligencia artificial puede sugerir agrupaciones y
resumir caracteristicas comunes, facilitando la preparacion de una sintesis narrativa. Sin
embargo, la similitud linguistica no siempre implica equivalencia metodologica. Dos
investigaciones pueden emplear términos semejantes y medir fenémenos diferentes. El
equipo revisor debe establecer categorias conceptuales y verificar que los estudios
agrupados sean comparables. La automatizacion funciona como apoyo organizativo, no

como sustituto del razonamiento necesario para interpretar heterogeneidad.
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La sintesis integra los resultados y determina qué conclusiones pueden sostenerse a partir
del conjunto de evidencia. Los modelos generativos pueden producir resimenes
preliminares, pero deben conservar diferencias entre estudios, incertidumbres y
resultados contradictorios. También es indispensable registrar las razones de exclusion,
porque permiten comprender como se obtuvo la muestra documental final. Goyanes y
Lopezosa (2024) subrayan que el uso responsable de 1A requiere supervision critica. Una
revision transparente debe permitir reconstruir las decisiones tomadas y distinguir

claramente entre informacion extraida y elaboracion interpretativa.

Figura 8

Flujo de automatizacion asistida en una revision sistematica
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Nota. La figura representa un flujo de revisidn sistematica semiautomatizada. La inteligencia artificial
puede apoyar la recuperacion, clasificacion y extraccion de informacidn, mientras que las decisiones de
alcance, elegibilidad, interpretacion y sintesis permanecen bajo responsabilidad del equipo investigador.

La asistencia automatizada ejecuta tareas especificas; la semiautomatizacion combina
recomendaciones del sistema con decisiones humanas; y la automatizacion total delega
casi todo el proceso. En revisiones sistematicas, el segundo modelo resulta actualmente
mas defendible porque equilibra eficiencia y control metodolégico. La A puede priorizar,
clasificar y extraer informacion, mientras los investigadores verifican criterios, resuelven

discrepancias y validan la sintesis. La calidad no depende de automatizar mas etapas, sino
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de documentar cada intervencion y conservar responsabilidad humana sobre la evidencia

finalmente incluida.

La automatizacion asistida puede agilizar la busqueda, deduplicaciéon, clasificacion y
extraccion de informacion en una revision sistematica, pero no elimina las decisiones
metodoldgicas que determinan su calidad. La formulacion de la pregunta, la aplicacion
de criterios de elegibilidad, la interpretacion de resultados y el registro de exclusiones
requieren supervision humana documentada. Este modelo semiautomatizado permite
reducir cargas operativas sin perder trazabilidad, siempre que cada salida sea verificada

directamente en las fuentes y las decisiones puedan reconstruirse con claridad.
3.2 Recoleccién y preparacion automatizada de datos

La recoleccion y preparacion de datos constituyen etapas decisivas porque determinan la
calidad de los analisis posteriores. La inteligencia artificial puede intervenir desde la
creacion de instrumentos hasta la integracion de bases heterogéneas, reduciendo tareas
repetitivas y facilitando el tratamiento de grandes volumenes de informacion. Cisneros et
al. (2022) destacan que las técnicas e instrumentos deben seleccionarse segun los
objetivos, el enfoque y las unidades de analisis. La automatizacion no corrige un disefio
deficiente; Unicamente procesa con mayor rapidez las decisiones metodoldgicas

adoptadas previamente.

En la generacion de instrumentos, los modelos pueden proponer preguntas, escalas,
categorias de observacién o estructuras preliminares para formularios. Behrend y Landers
(2025) examinan el uso de grandes modelos de lenguaje para producir materiales
destinados a encuestas y experimentos. Este apoyo puede ampliar alternativas y mejorar
la redaccion inicial, pero cada item debe revisarse segun su claridad, pertinencia, nivel de
medicién y correspondencia con las variables estudiadas. Un instrumento
lingliisticamente correcto puede medir de manera inadecuada el constructo que pretende

representar.

La captura automatizada comprende la recepcion de respuestas digitales, registros de
sensores, documentos, imagenes y otros datos producidos durante la investigacion. Los
sistemas pueden extraer informacién desde diferentes formatos y convertirla en
estructuras analizables. Esta capacidad reduce la transcripcién manual, aunque exige

comprobar que los campos, unidades y marcas temporales se hayan conservado

77



correctamente. Cuando los datos proceden de fuentes diversas, también debe
documentarse su origen, fecha, forma de obtencién y cualquier modificacion realizada

antes de incorporarlos al conjunto principal.

La digitalizacion permite transformar materiales impresos, audios o registros no
estructurados en datos procesables. La inteligencia artificial puede reconocer texto,
segmentar documentos y organizar contenidos, pero su rendimiento varia segun la calidad
del archivo, el idiomay la complejidad visual. Los errores pueden afectar nombres, cifras,
simbolos o categorias relevantes sin ser evidentes durante una revision superficial. Por
ello, las conversiones deben comprobarse mediante muestras, comparacién con los
originales y reglas de control capaces de detectar valores improbables o inconsistencias

entre campos relacionados.

La limpieza de datos busca corregir duplicados, formatos incompatibles, errores de
registro y observaciones incompletas. Los procedimientos automatizados pueden
identificar anomalias, sugerir correcciones y aplicar reglas uniformes. Sin embargo, una
diferencia no siempre representa un error. Un valor extremo puede corresponder a un caso
cientificamente relevante, y una respuesta aparentemente inconsistente puede reflejar
condiciones reales del participante o fenémeno. La decision de corregir, conservar o
excluir informacion requiere revisar su contexto y registrar el criterio empleado para

evitar transformaciones silenciosas del conjunto analizado.

El tratamiento de valores ausentes exige determinar por qué falta la informacion y qué
efecto puede producir su ausencia. Los sistemas pueden detectar patrones de omision,
completar datos mediante estimaciones o recomendar estrategias de imputacion. No
obstante, reemplazar un valor modifica el conjunto original y puede reducir
artificialmente la incertidumbre. El investigador debe distinguir entre omisiones
aleatorias, fallas instrumentales y ausencias relacionadas con el fenémeno. Toda
imputacién necesita justificarse, identificarse y compararse con anélisis alternativos para

valorar si cambia de manera significativa los resultados obtenidos.

La normalizacion, el etiquetado y la estructuracion permiten que fuentes diferentes
puedan analizarse conjuntamente. Truhn et al. (2024) muestran la importancia de
armonizar informacién clinica, visual y molecular antes de integrarla en modelos
multimodales. La normalizacion ajusta escalas y formatos, mientras el etiquetado asigna

categorias o atributos a las observaciones. Estas operaciones pueden facilitar la
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comparacion, pero también eliminar diferencias relevantes. Las reglas deben conservar el
significado disciplinar de las variables y evitar que la compatibilidad técnica se obtenga

mediante una simplificacion excesiva de los datos.

La anonimizacién busca reducir la posibilidad de identificar a personas o instituciones
mediante la eliminacion, sustitucion o generalizacion de datos sensibles. Este proceso
puede automatizarse parcialmente para localizar nombres, direcciones, identificadores y
referencias contextuales. Sin embargo, la eliminacion de campos directos no siempre
evita la reidentificacion cuando varias variables se combinan. La proteccion debe
considerar el tipo de informacidn, los riesgos de vinculacion y las condiciones de acceso.
También debe evaluarse si la anonimizacion modifica caracteristicas necesarias para

interpretar adecuadamente los resultados.

La integracion y documentacion completan la preparacion al reunir fuentes, describir
transformaciones y conservar un registro reproducible del proceso. Shao et al. (2025)
muestran que los sistemas de colaboracion humano-1A pueden organizar flujos analiticos
y favorecer la repeticion de procedimientos. Para ello, cada cambio debe quedar asociado
con reglas, versiones y responsables. Los errores silenciosos aparecen cuando una
transformacion automatizada produce resultados plausibles, pero altera unidades,
categorias o significados. La eficiencia solo es util cuando el equipo puede reconstruir

qué ocurri6 desde la captura inicial hasta la base final.

Tabla9

Tareas de recoleccion y preparacion automatizada de datos

Tarea de Automatizaciéon Validacion . I
. . . Riesgo principal
preparacion posible requerida
Revision de validez, Instrumentos bien
. Propuesta de .
Generacion de claridad y redactados, pero
: preguntas, escalas, . L
instrumentos . correspondencia con  metodolégicamente
categorias y formatos . )
variables inadecuados
Recepcion . o -
pe Comprobacion de  Pérdida o alteracion de
automatica de . . -
Captura de datos . campos, unidades, informacion durante la
formularios, sensores . .
. . fechas y procedencia transferencia
y registros digitales
Conversion de textos, Comparacion con Errores de
Digitalizacion audios e imagenes en originales y revisién reconocimiento dificiles
datos estructurados de muestras de detectar
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Tarea de Automatizacion Validacion
preparacion posible requerida
Identificacion de
duplicados, Revision contextual

Limpieza

inconsistencias y de casos dudosos

formatos incorrectos

Deteccion de Justificacion del
Valores ausentes patrones e imputacion método y analisis de
preliminar sensibilidad

Confirmacion de
equivalencias y
conservacion del
significado
Asignacion Revision de criterios
automatica o asistida y consistencia entre
de categorias evaluadores

Deteccion y
sustitucién de
identificadores

directos

Conversion de
escalas, unidades y
formatos

Normalizacién

Etiquetado

S Evaluacion del riesgo
Anonimizacion ; e
de reidentificacion

Verificacion de

Union de bases, :
correspondencias,

Integracién modalidades y
clavesy
fuentes documentales N
compatibilidad
Registro de reglas, Revision de
. versiones, trazabilidad y
Documentacion ; -
transformaciones y posibilidad de

responsables reproduccion

Riesgo principal

Eliminacién de valores
validos considerados
andmalos

Reduccion artificial de
incertidumbre o
introduccion de sesgos

Homogeneizacion de
diferencias
cientificamente
relevantes

Reproduccién de
errores 0 sesgos en las
etiquetas
Exposicion de
informacion mediante
combinacion de
variables

Mezcla de registros no
equivalentes o
desalineados

Procesos opacos que
impiden reconstruir la
base final

Nota. La tabla sintetiza tareas susceptibles de automatizacion durante la recoleccién y preparacion de datos.
Cada procedimiento requiere controles humanos para conservar la calidad, el significado y la trazabilidad
de la informacion.

La automatizacion puede agilizar la creacion de instrumentos, la captura, digitalizacion,
limpieza, normalizacion e integracion de datos, pero cada tarea requiere controles
especificos para evitar pérdidas, alteraciones o interpretaciones erréneas. La calidad de la
base final depende de comprobar equivalencias, conservar el significado de las variables,
proteger la identidad de los participantes y documentar todas las transformaciones
realizadas. La inteligencia artificial aporta eficiencia operativa, mientras la validacion
humana garantiza que los datos permanezcan metodologicamente adecuados, trazables y
reproducibles.
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3.3 Andlisis estadistico y programacion asistida

La inteligencia artificial puede apoyar el andlisis estadistico y la programacion mediante
la generacion de cddigo, la organizacion de procedimientos y la explicacion preliminar
de resultados. Su incorporacion permite que investigadores con distintos niveles técnicos
exploren alternativas analiticas y automaticen tareas repetitivas. Ruiz (2024) sefiala que
estas tecnologias pueden intervenir en diversas fases metodoldgicas, incluido el
procesamiento de datos. Sin embargo, la facilidad para producir comandos o resultados
no garantiza que el andlisis seleccionado corresponda con la pregunta, el disefio y las

caracteristicas de la informacion disponible.

La generacion asistida de codigo permite traducir instrucciones expresadas en lenguaje
natural hacia secuencias ejecutables en entornos estadisticos y lenguajes de
programacion. El investigador puede solicitar operaciones de limpieza, transformacion,
modelado o visualizacion, ademas de explicaciones sobre cada bloque producido. Shao
et al. (2025) muestran que los sistemas colaborativos pueden agilizar flujos analiticos y
facilitar el desarrollo de prototipos computacionales. Aun asi, el cddigo debe leerse,
probarse y documentarse, porque puede contener funciones inadecuadas, dependencias

inexistentes o decisiones que alteren silenciosamente los datos.

La seleccién preliminar de pruebas estadisticas constituye otra aplicacién frecuente. Un
sistema puede comparar el tipo de variables, el nUmero de grupos, la estructura de las
mediciones y el propdsito del estudio para sugerir procedimientos posibles. Guerrero et
al. (2025) destacan la capacidad de la inteligencia artificial para apoyar el procesamiento
y analisis de informacion cientifica. No obstante, la recomendacion necesita contrastarse
con los supuestos de cada prueba, el disefio muestral y la estrategia de inferencia, evitando

elegir técnicas Unicamente porque resultan accesibles o generan resultados significativos.

En el andlisis descriptivo, la programacién asistida facilita calcular medidas de tendencia
central, dispersion, frecuencias y distribuciones, ademas de organizar resultados en tablas.
Estas operaciones permiten conocer la estructura inicial de los datos y detectar
inconsistencias antes de construir modelos mas complejos. El sistema también puede
proponer interpretaciones preliminares, pero el investigador debe comprobar que las
unidades, categorias y denominadores sean correctos. Un resumen numérico puede
resultar técnicamente valido y, al mismo tiempo, ofrecer una representacion inadecuada

cuando la distribucidn es asimétrica o contiene subgrupos relevantes.
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La construccion de modelos requiere decisiones sobre variables, interacciones,
transformaciones y criterios de ajuste. Behrend y Landers (2025) explican que los grandes
modelos de lenguaje pueden colaborar en la creacion de materiales y procedimientos
investigativos, siempre bajo supervision. En estadistica, esta colaboracion puede incluir
la preparacion de regresiones, clasificaciones o analisis predictivos. Sin embargo,
aumentar la complejidad no mejora automéaticamente la explicacion. Cada modelo debe
justificarse por su relacion con la hipétesis, la naturaleza de los datos y el objetivo

cientifico que orienta el estudio.

La ejecucion de experimentos computacionales permite comparar configuraciones,
algoritmos y parametros de manera ordenada. Lu et al. (2026) presentan un sistema
orientado a automatizar fases amplias de la investigacion en inteligencia artificial, desde
la generacion de ideas hasta la realizacion de experimentos y el analisis de resultados.
Este tipo de automatizacion incrementa la velocidad de exploracion, pero también puede
multiplicar errores cuando una decision inicial es incorrecta. Por ello, cada ejecucion debe
conservar informacion sobre datos, codigo, configuracion, resultados y condiciones del

entorno computacional utilizado.

La depuracion asistida ayuda a localizar errores de sintaxis, variables mal definidas,
incompatibilidades y resultados inesperados. Los modelos pueden explicar mensajes de
error y sugerir modificaciones, reduciendo el tiempo dedicado a problemas operativos.
Sin embargo, solucionar una falla de ejecucion no demuestra que el procedimiento sea
metodologicamente correcto. Un programa puede funcionar sin interrupciones y aplicar
una transformacion equivocada, utilizar datos desalineados o calcular una medida
inapropiada. La depuracion debe examinar tanto el funcionamiento técnico como la

correspondencia entre el cddigo y el procedimiento cientifico previsto.

La visualizacion asistida permite convertir resultados en graficos, mapas y diagramas que
facilitan reconocer tendencias, diferencias y valores atipicos. El sistema puede sugerir
representaciones segun el tipo de datos, pero la eleccion final debe considerar claridad,
proporcionalidad y fidelidad. Los graficos no son elementos decorativos, sino formas de
argumentacion cientifica capaces de destacar u ocultar relaciones. El investigador debe
revisar escalas, etiquetas, intervalos y criterios de agrupacion para evitar interpretaciones
engafiosas, especialmente cuando la figura resume conjuntos complejos o compara

poblaciones con tamafios diferentes.
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La comprobacion de supuestos estadisticos continta siendo indispensable aunque el
analisis haya sido generado automaticamente. Deben evaluarse independencia,
distribucion, homogeneidad, linealidad, multicolinealidad y otros requisitos seguin el
procedimiento utilizado. Barberis et al. (2024) subrayan la importancia de aplicar
practicas estandarizadas para fortalecer la robustez y reproducibilidad del aprendizaje
automatico en ciencias biomédicas. Cuando los supuestos no se cumplen, el investigador
debe justificar transformaciones, métodos alternativos o interpretaciones restringidas.
Omitir estas comprobaciones puede producir conclusiones precisas en apariencia, pero

metodologicamente débiles.

La programacion asistida debe organizarse como un ciclo de solicitud, ejecucion,
diagnostico y validacion, no como una aceptacion inmediata del codigo producido. La
inteligencia artificial puede ampliar la autonomia técnica y acelerar analisis, pero la
responsabilidad metodoldgica permanece en el equipo investigador. Cada salida debe
compararse con resultados esperados, procedimientos alternativos y conocimiento
disciplinar. La revision experta permite determinar si el analisis responde realmente a la
pregunta, si conserva la integridad de los datos y si sus conclusiones pueden comunicarse

con el grado de incertidumbre apropiado.

Figura 9

Ciclo de analisis estadistico y programacion asistida por inteligencia artificial

Ejecucidn Correccion e .
Solicitud analitica computacional teracion Documentacion y
Definicion de la Aplicacion del codigo Modificacion del codigo, comunicacion
pregunta, variables, sobre los datos v parametros, variables o Registro de versiones,
datos disponibles y obtencidn de resultados procedimiento decisiones, limitaciones
resultado ezperado preliminares seleccionado y resultados finales

Generacion de Diagndstico técnico Validacion de
codigo Revision de efrores, resultados
Propuesta de supuestos, calidad del Comparacion con
instrucciones, funciones, ajuste y coherencia de métodos alternativos,
modelos y las salidas datos independientes y
visualizaciones comocimiento disciplinar

Nota. La figura representa un proceso iterativo de programacion y analisis estadistico asistido por
inteligencia artificial. EI c6digo generado debe ejecutarse, diagnosticarse y validarse antes de incorporarse
a las conclusiones cientificas.
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El analisis estadistico y la programacion asistidos por inteligencia artificial deben
desarrollarse como un proceso iterativo de generacion, ejecucion, diagnostico, correccion
y validacion. El cédigo producido constituye una propuesta inicial que puede contener
errores técnicos, supuestos inadecuados o decisiones metodologicas poco pertinentes. Por
ello, sus resultados deben compararse con métodos alternativos, datos independientes y
conocimiento disciplinar. La documentacién de versiones, parametros y modificaciones
permite conservar la trazabilidad y garantiza que las conclusiones cientificas se apoyen

en procedimientos revisados y reproducibles.
3.4 Laboratorios autonomos y experimentacion robdtica

Los laboratorios autdnomos integran inteligencia artificial, robdtica, instrumentacion
cientifica y sistemas de decision para ejecutar experimentos con una intervencion humana
reducida. Su desarrollo responde a la necesidad de explorar espacios experimentales
demasiado amplios, costosos o lentos para ser examinados manualmente. Abolhasani y
Kumacheva (2023) explican que estos entornos articulan automatizacion fisica,
aprendizaje automatico y planificacién experimental. Su finalidad no consiste Gnicamente
en acelerar tareas, sino en seleccionar procedimientos, interpretar resultados parciales y

orientar nuevas acciones dentro de limites previamente definidos por los investigadores.

Es necesario diferenciar automatizacion y autonomia. Un laboratorio automatizado
ejecuta secuencias programadas, repite operaciones y controla instrumentos segun
instrucciones fijas. En cambio, un sistema autobnomo modifica sus decisiones a partir de
los resultados obtenidos y selecciona nuevas condiciones experimentales. Xie et al.
(2023) sefialan que la convergencia entre inteligencia artificial y automatizacion
experimental permite avanzar hacia infraestructuras capaces de percibir, decidir y actuar.
La autonomia, por tanto, implica adaptacion, aunque sus objetivos, restricciones y

criterios de seguridad contintan siendo establecidos por personas.

La robotica proporciona la capacidad fisica necesaria para manipular muestras, trasladar
materiales, dosificar sustancias y controlar condiciones experimentales. Los robots
pueden ejecutar tareas repetitivas con precision constante y reducir variaciones asociadas
con procedimientos manuales. Sin embargo, cada operacion requiere calibracion,
protocolos definidos y mecanismos para detectar fallas. Tom et al. (2024) destacan que

los laboratorios autbnomos dependen de la integracion entre equipos fisicos y sistemas

84



digitales. Una decision computacional carece de utilidad si la infraestructura robdtica no

puede ejecutarla de manera segura y reproducible.

Los sensores y los instrumentos cientificos constituyen la base de percepcion del
laboratorio. Mediante ellos se registran temperatura, presion, composicion, imagenes,
sefiales espectroscopicas y otras propiedades relevantes. Estos datos permiten determinar
si el experimento se desarroll6 segun lo previsto y proporcionan evidencia para actualizar
el modelo. La calidad de la autonomia depende directamente de la precision instrumental,
porque mediciones erroneas pueden orientar decisiones posteriores hacia regiones poco
prometedoras. Por ello, la calibracion, el mantenimiento y el control de calidad

permanecen como condiciones esenciales del sistema experimental.

La planificacion computacional organiza objetivos, recursos, secuencias y restricciones
antes de ejecutar cada procedimiento. El sistema puede consultar conocimiento previo,
comparar rutas y seleccionar aquella que maximiza la informacion esperada o la
probabilidad de éxito. Boiko et al. (2023) demostraron que un modelo de lenguaje
conectado con herramientas especializadas puede planificar procedimientos quimicos y
coordinar diferentes componentes. Esta capacidad muestra que la planificacion deja de
ser una lista estatica de instrucciones y se convierte en una actividad que puede

modificarse segun el contexto experimental disponible.

El aprendizaje activo permite seleccionar el siguiente experimento considerando aquello
que el modelo todavia desconoce. En lugar de probar combinaciones al azar, el sistema
prioriza condiciones capaces de reducir incertidumbre 0 mejorar una propiedad objetivo.
Abolhasani y Kumacheva (2023) identifican esta estrategia como uno de los componentes
centrales de los laboratorios autonomos. Su ventaja consiste en obtener mayor
informacidn con menos experimentos. No obstante, la utilidad del aprendizaje activo
depende de como se define la funcidn objetivo y de qué variables quedan representadas

en el modelo.

La seleccion experimental también debe equilibrar explotacién y exploracion. La
explotacion concentra recursos en regiones donde el modelo espera buenos resultados,
mientras la exploracion evalGa alternativas menos conocidas que podrian revelar
comportamientos inesperados. Un sistema excesivamente orientado a la explotacion
puede repetir soluciones previsibles y pasar por alto descubrimientos novedosos. Por el

contrario, una exploracion demasiado amplia puede consumir tiempo y materiales sin
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producir avances. El equilibrio entre ambas estrategias debe ajustarse segun el proposito

cientifico, la disponibilidad de recursos y el nivel de incertidumbre aceptable.

La ejecucidn robotica transforma la propuesta computacional en una intervencion fisica.
Para ello, las instrucciones deben convertirse en movimientos, cantidades, tiempos y
condiciones operativas comprensibles para los equipos. Szymanski et al. (2023)
integraron  planificacion computacional, aprendizaje activo e instrumentacion
automatizada en A-Lab para sintetizar materiales inorganicos. Este caso demuestra que
la autonomia requiere compatibilidad entre modelos, protocolos y dispositivos. Cuando
la traduccidn entre niveles falla, pueden producirse errores experimentales, aunque la

propuesta generada por el sistema sea conceptualmente adecuada.

La medicién posterior determina si el resultado obtenido corresponde con el objetivo
planteado. Los instrumentos analizan productos, propiedades y posibles desviaciones,
generando datos que regresan al sistema. Esta fase permite distinguir entre una ejecucion
técnicamente correcta y un experimento cientificamente exitoso. Tom et al. (2024)
sefialan que la caracterizacion automatizada constituye un componente indispensable para
vincular experimentacion y toma de decisiones. Sin mediciones confiables, el laboratorio
solo automatiza procedimientos, pero no puede aprender de sus resultados ni modificar

racionalmente las acciones siguientes.

La retroalimentacion conecta medicion, interpretacion y nueva decision. El sistema
actualiza sus estimaciones, reevalla alternativas y propone ajustes en las condiciones
experimentales. Este mecanismo incrementa la capacidad de adaptacion y permite
corregir trayectorias que no producen resultados Utiles. Sin embargo, la retroalimentacion
también puede amplificar errores cuando las mediciones son defectuosas o el modelo
interpreta incorrectamente la evidencia. Por esta razdn, deben existir umbrales de
revision, alertas y criterios que obliguen a detener la operacion cuando los resultados se

apartan de rangos seguros o cientificamente plausibles.

Los principales casos de aplicacion se concentran en quimica y ciencia de materiales,
campos donde existe una gran cantidad de combinaciones posibles. Boiko et al. (2023)
mostraron la coordinacion automatizada de procedimientos quimicos, mientras
Szymanski et al. (2023) aplicaron autonomia experimental a la sintesis de materiales. Xie
et al. (2023) destacan que estos sistemas pueden acelerar descubrimientos al unir disefio

computacional y experimentacion fisica. No obstante, la transferencia hacia otras
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disciplinas exige adaptar instrumentos, representaciones de datos, protocolos y criterios

de validacion a cada objeto de estudio.

Un laboratorio autbnomo debe entenderse como una arquitectura integrada y no como un
unico robot o modelo. Su funcionamiento depende de planificacion, sensores,
instrumentacion, ejecucion, medicién y actualizacion coordinadas. La autonomia efectiva
requiere que cada componente sea trazable, seguro y compatible con los demas. La
supervision humana conserva la definicion de objetivos, la autorizacion de operaciones
criticas y la evaluacion final de los resultados. La automatizacién fisica amplia la
capacidad experimental, pero la validez cientifica continla dependiendo de
procedimientos reproducibles y decisiones justificadas.

Tabla 10
Casos representativos de laboratorios autonomos y experimentacion robética

Sistema o L Nivel de Componentes Resultado
. Disciplina . L e
estudio autonomia principales cientifico
Autonomia Modelo de Planificacion y
. . arcial con  lenguaje, basqueda,  ejecucion de
Coscientist Quimica P . guaje, busq Jecuciol
herramientas codigo e procedimientos
conectadas instrumentacion quimicos
Modelos o
. . Sintesis y
N Autonomia computacionales, >
Ciencia de . — . comprobacion de
A-Lab . experimental  aprendizaje activo, .
materiales o materiales
elevada robdtica y . -
R inorganicos
caracterizacion
Laboratorios Automatizacion, N
L Optimizacion
autodirigidos I . . sensores,
Quimicay Variable segun acelerada de

descritos por aprendizaje

. materiales infraestructura " condiciones
Abolhasani y automatico y :
e, experimentales
Kumacheva planificacion
Reduccion del
Desde o .
. N Diseno espacio
Arquitecturas . . automatizacion ; .
. Ciencia de experimental, experimental y
revisadas por . avanzada hasta . -
. materiales ; robots, analisis y seleccion
Xie et al. autonomia - .o
. toma de decisiones  inteligente de
adaptativa
pruebas
. Integracion de
Sistemas Hardware, software, g

g Quimicay Diversos niveles -
revisados por . gestion de datos y
materiales  de madurez

Tom et al. aprendizaje activo

experimentacion
fisica y decision
computacional

Nota. La tabla compara sistemas que combinan automatizacion fisica y decision computacional en

diferentes grados. El nivel de autonomia depende de la capacidad para modificar la seleccién experimental
a partir de las mediciones obtenidas.
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Los casos presentados muestran que los laboratorios autdbnomos combinan distintos
grados de automatizacion fisica, analisis computacional y toma de decisiones adaptativa.
Su nivel de autonomia aumenta cuando el sistema puede seleccionar nuevos experimentos
a partir de los resultados obtenidos, en lugar de limitarse a ejecutar secuencias
predefinidas. Aunque estas arquitecturas aceleran la planificacién, la sintesis y la
optimizacion experimental, su validez depende de la integracion técnica, la calidad de las
mediciones, la trazabilidad de las decisiones y la supervision humana sobre las

operaciones criticas.

Figura 10
Arquitectura general de un laboratorio autbnomo

Supervision Humana

0
a
8 &é Controlar objetivos, seguridad y autorizar
decisiones.
f_) Retroalimentacion
Q & Actualizar el modelo y proponer nuevas
condiciones.

Analisis Computacional
=

Interpretar resultados y detectar fallas.

Registrar propiedades y resultados experimentales.

@ Sistema Robdtico
Preparar muestras, manipular y controlar condiciones.

o Modelo de Aprendizaje
D)g o Evaluar incertidumbre y seleccionar experimentos

informativos.

Planificar Experimentos

Seleccionar variables, secuencias y protocolos.

Jiﬁ Definir Objetivos
OO

A Establecer propiedades, limites y condiciones de seguridad. /

Nota. La figura representa los componentes técnicos de un laboratorio autbnomo y su interaccion. La
autonomia surge cuando los resultados medidos modifican la selecciéon de experimentos posteriores,
mientras que la supervisién humana conserva el control de los objetivos y operaciones criticas.
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Un laboratorio autonomo funciona mediante la integracion coordinada de planificacion,
aprendizaje activo, instrumentacién, medicion y analisis computacional. La autonomia se
manifiesta cuando los resultados obtenidos modifican la seleccion de los experimentos
posteriores y permiten ajustar progresivamente las condiciones de trabajo. Sin embargo,
este proceso requiere limites operativos, controles de seguridad y criterios de validacion
claramente definidos. La supervision humana sigue siendo indispensable para establecer
objetivos, autorizar decisiones criticas y garantizar que la eficiencia tecnoldgica no

comprometa el rigor cientifico ni la seguridad experimental.
3.5 Automatizacién de analisis cualitativo y multimodal

La automatizacién del analisis cualitativo y multimodal permite procesar grandes
volimenes de textos, imagenes, audios, videos y datos estructurados dentro de un mismo
flujo investigativo. Su aporte principal consiste en acelerar tareas de organizacion,
codificacién preliminar, comparacion y reconocimiento de relaciones entre modalidades.
Goyanes y Lopezosa (2024) muestran que la inteligencia artificial puede apoyar
entrevistas y andlisis de contenido, aunque sus resultados requieren supervisién. En este
contexto, automatizar no significa sustituir la interpretacion, sino ampliar la capacidad

para examinar materiales complejos y heterogéneos.

En los datos textuales, los sistemas pueden segmentar documentos, identificar
expresiones recurrentes y proponer cadigos iniciales. Estas funciones facilitan la revisién
de entrevistas, respuestas abiertas, informes y publicaciones digitales. Perkins y Roe
(2024) explican que los modelos generativos pueden apoyar el analisis tematico inductivo
cuando reciben instrucciones claras y trabajan dentro de un procedimiento definido. Sin
embargo, las categorias sugeridas deben contrastarse con los fragmentos originales,
porque la semejanza linglistica no siempre representa equivalencia conceptual ni

conserva la intencidn expresada por los participantes.

La automatizacion también puede comparar discursos entre personas, grupos o periodos.
Los modelos permiten localizar coincidencias, contradicciones y cambios en el uso de
determinados conceptos, generando matrices que organizan el corpus. Nguyen (2025)
sefiala que la inteligencia artificial puede desempefiarse como asistente durante el andlisis
tematico, especialmente en tareas de exploracion y clasificacion. El investigador debe

comprobar si las diferencias identificadas responden a posiciones sociales, circunstancias
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historicas o variaciones contextuales, evitando que el andlisis se limite a contabilizar

palabras o proximidades semanticas.

En el analisis de imagenes, la inteligencia artificial puede reconocer objetos, formas,
expresiones, escenas y caracteristicas visuales. Estas capacidades resultan Utiles para
examinar fotografias, materiales educativos, documentos escaneados o registros clinicos.
La automatizacion permite etiquetar grandes colecciones y localizar patrones que luego
pueden analizarse cualitativamente. Sin embargo, el contenido visual no posee un
significado universal. Una imagen adquiere sentido segln su origen, proposito, audiencia
y condiciones de produccion, elementos que no siempre se encuentran representados en

los datos utilizados por el modelo.

El procesamiento de audio puede incluir transcripcion, identificacién de hablantes,
reconocimiento de emociones aparentes y segmentacion de intervenciones. En video,
ademas, se integran movimiento, secuencia temporal, imagen y sonido. Estas
modalidades generan informacion mas rica, pero también aumentan las posibilidades de
error. Los gestos, silencios y entonaciones pueden variar culturalmente y no deben
traducirse automaticamente en categorias psicolégicas o sociales. Girdwood y Manikonda
(2026) advierten que las decisiones practicas y éticas deben acompafar todo el proceso

cualitativo asistido por inteligencia artificial.

Los datos clinicos ofrecen un ejemplo relevante de analisis multimodal porque pueden
combinar imagenes, resultados de laboratorio, historias meédicas, sefiales bioldgicas y
texto especializado. Truhn et al. (2024) sostienen que los modelos fundacionales
multimodales pueden integrar estas fuentes para apoyar investigaciones en oncologia de
precision. La combinacidon permite construir representaciones mas completas que
aquellas derivadas de una sola modalidad. No obstante, cada fuente posee niveles
diferentes de calidad, temporalidad y precisién, por lo que su integracion debe considerar

compatibilidad, procedencia y posibles discrepancias entre registros.

La automatizacion multimodal requiere transformar datos distintos en representaciones
que puedan analizarse conjuntamente. El sistema puede relacionar una imagen con su
descripcion, un fragmento de audio con una transcripcién o una medicién clinica con una
nota textual. Bennis y Mouwafaq (2025) muestran que la inteligencia artificial puede

apoyar el analisis temético en conjuntos cualitativos amplios. Al integrar modalidades, el
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investigador debe comprobar si las relaciones propuestas reflejan conexiones reales o si

surgen de patrones estadisticos aprendidos en contextos distintos del estudio desarrollado.

Uno de los riesgos principales es la pérdida de contexto durante la conversion y
combinacion de datos. Una transcripcion elimina parte de la expresion oral; una etiqueta
visual reduce una escena a categorias; y un resumen puede omitir contradicciones
relevantes. La automatizacion tiende a favorecer informacion repetida, clara y facilmente
clasificable, mientras puede ignorar ambigiedades, silencios o casos excepcionales. Por
ello, los resultados automatizados deben vincularse con sus materiales originales,
permitiendo que el investigador regrese al audio, imagen, video o documento para revisar

el significado atribuido.

Los sesgos culturales también afectan la interpretacion automatizada. Los modelos
pueden estar entrenados con idiomas, iméagenes y comportamientos procedentes de
poblaciones especificas, generando errores cuando analizan contextos diferentes. Una
expresion puede clasificarse de forma incorrecta, un gesto recibir un significado ajeno a
la cultura estudiada o una variedad linglistica ser considerada inconsistente. Girdwood y
Manikonda (2026) resaltan la necesidad de evaluar como la IA interviene desde el disefio
hasta la publicacion. La revision contextual debe incluir diversidad linguistica, social y

geografica.

La triangulacion permite contrastar los resultados producidos desde distintas modalidades
y procedimientos. Una categoria obtenida del texto puede compararse con iméagenes,
observaciones, registros cuantitativos o interpretaciones de otros investigadores. También
resulta atil contrastar la codificacién automatizada con analisis manuales y revisar casos
donde ambos procedimientos divergen. Goyanes y Lopezosa (2024) sefialan que la
colaboracion humano-maquina debe sostenerse en pensamiento critico. La coincidencia
fortalece una interpretacion cuando existe evidencia suficiente, mientras el desacuerdo

puede revelar errores o dimensiones analiticas nuevas.

En consecuencia, la automatizacién cualitativa y multimodal debe organizarse como un
proceso de asistencia verificable. La inteligencia artificial facilita la codificacion,
comparacion e integracion de materiales, pero el significado permanece condicionado por
preguntas, contextos y marcos interpretativos. La supervision humana debe conservar la
conexion con los datos originales, reconocer sesgos Y justificar como se integraron las

modalidades. El valor cientifico no reside en procesar mas informacion, sino en construir
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interpretaciones coherentes, trazables y sensibles a la diversidad de formas en que los

fendmenos fueron registrados.

Tabla 11

Automatizacion del analisis cualitativo y multimodal

Validacion
. . Proceso Resultado
Modalidad  Tipo de dato : . humana
automatizable posible )
necesaria
. - - Revisar
Entrevistas, Segmentacion, Cadigos, e
e . significado,
documentos, codificacion categorias
. . 8 contexto,
Texto respuestas inicial, busqueda preliminares y coherencia y
abiertas y de recurrencias y relaciones
. . - fragmentos
publicaciones agrupamiento tematicas .
originales
L. Interpretar
. Reconocimiento .
Fotografias, . . origen,
o de objetos, Etiquetas, .
graficos, ) propdsito,
Imagen escenas, formasy agrupacionesy
documentos y . . contexto cultural
X . caracteristicas  patrones visuales Pl
registros clinicos : y limites de la
visuales e
clasificacion
Corregir errores
L Texto g
: Transcripcion, 1 y conservar
Entrevistas, h organizado, -
: : separacion de entonacion,
Audio conversaciones y turnos de habla 'y L
. hablantes y silencios y
registros sonoros 2 marcas .
segmentacion expresiones
temporales
relevantes
Analizar
- Identificacion de  Patrones de temporalidad,
Movimiento, . . .
. : : secuencias, comportamiento relaciones
Video imagen, sonido e . )
i - acciones y y escenas sociales y
interaccion o
eventos clasificadas contexto
situacional
. Comprobar
Imagenes, ‘. . .
o ) Integracion de Perfiles, procedencia,
sefiales, historias . e -
Datos médicas modalidades y clasificaciones y compatibilidad,
clinicos y reconocimiento representaciones calidad y
resultados de . . . 4
. de relaciones integradas pertinencia
laboratorio .
clinica
o Verificar
Normalizacion, . . .
. . S Matrices equivalencias,
Tablas, variables,  vinculaciony . .
Datos . . integradas y unidades,
registros y comparacion con S )
estructurados . . asociaciones  temporalidad y
metadatos informacion "
o entre fuentes  correspondencia
cualitativa
entre casos
Analisis ~ Combinacion de Construccion de Interpretaciones Contrastar cada
multimodal  texto, imagen, representaciones  integradasy modalidad por
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Validacion

Modalidad  Tipo de dato Proce_so Resu!tado humana
automatizable posible .
necesaria
audio, video y conjuntas y relaciones entre separado y
datos numéricos  busqueda de modalidades justificar su
correspondencias integracion
Resultados . . V_anra_r
Confirmacion, evidencia

automatizados, Comparacién de
Triangulacion analisis manuales coincidencias y
y fuentes discrepancias
complementarias

reformulacion o contradictoria 'y
ampliacion de  evitar asumir
categorias consenso
automatico
Nota. La tabla presenta las principales modalidades susceptibles de analisis automatizado y los controles

requeridos para conservar contexto, significado y trazabilidad. La integracion multimodal debe
complementar, no reemplazar, la interpretacion humana.

La automatizacion del analisis cualitativo y multimodal permite organizar, comparar e
integrar textos, imagenes, audios, videos y datos estructurados con mayor rapidez. Sin
embargo, los resultados obtenidos conservan un caracter preliminar, porque la
clasificacion automatica puede perder contexto, simplificar significados o establecer
relaciones poco justificadas entre modalidades. La validacion humana debe revisar las
fuentes originales, interpretar las condiciones de produccion y valorar las discrepancias.
De este modo, la inteligencia artificial complementa el andlisis sin sustituir la

comprension contextual ni la construccidn reflexiva de las conclusiones.
3.6 Redaccion, visualizacion y comunicacion asistidas

La inteligencia artificial puede apoyar la comunicacion cientifica desde la organizacion
inicial del manuscrito hasta la adaptacion de los resultados para distintos publicos. Su
intervencion abarca estructuracion, revision linglistica, sintesis, traduccién y elaboracién
preliminar de recursos visuales. Lopezosa (2023) sostiene que estas tecnologias pueden
mejorar la comunicacion académica cuando se utilizan de manera Util y responsable. Sin
embargo, el apoyo automatizado no sustituye la comprension del estudio, porque la
coherencia entre objetivos, métodos, resultados y conclusiones depende de decisiones

intelectuales asumidas por los investigadores.

Durante la estructuracion del manuscrito, los modelos generativos pueden proponer
esquemas, ordenar apartados y detectar contenidos ubicados fuera de la seccion
correspondiente. Este apoyo resulta pertinente cuando el equipo necesita convertir

materiales dispersos en una secuencia argumentativa comprensible. Roman (2023)
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destaca que la inteligencia artificial puede facilitar tareas de investigacion académica
asociadas con organizacion y produccion textual. No obstante, la estructura sugerida debe
contrastarse con el género documental, las normas editoriales y la légica metodoldgica,
evitando utilizar plantillas genéricas que fragmenten o repitan innecesariamente la

informacion.

La revision linglistica comprende correccion gramatical, puntuacion, claridad sintactica
y reduccién de redundancias. Los sistemas pueden sefialar frases ambiguas, transiciones
débiles y variaciones terminologicas que afectan la lectura. Esta asistencia debe conservar
el significado cientifico y la voz de los autores, porque una reformulacion aparentemente
elegante puede modificar el alcance de una afirmacion. La correccion automatizada
tampoco debe eliminar conceptos técnicos necesarios ni reemplazar expresiones
disciplinares por términos imprecisos. El texto final necesita una lectura experta capaz de

comprobar precision conceptual, cohesion y correspondencia con los resultados.

La traduccién asistida facilita la circulacion internacional de articulos, informes y
materiales divulgativos. Los modelos pueden producir versiones preliminares y adaptar
expresiones segun el registro académico, pero deben revisarse cuidadosamente nombres
de variables, términos especializados y relaciones logicas. Gimeno y Trigo (2024)
analizan el papel creciente de la inteligencia artificial en la publicacién cientifica y
reconocen posibilidades de apoyo editorial. La calidad de una traduccién no depende solo
de equivalencias linguisticas, sino de conservar el sentido metodoldgico y la terminologia

aceptada dentro de cada comunidad cientifica.

La sintesis automatizada permite elaborar resumenes, puntos destacados, titulos y
palabras clave a partir del contenido del manuscrito. Esta funcién puede ayudar a
condensar resultados y adaptar la extension a los requisitos de una revista. Sin embargo,
los modelos tienden a privilegiar afirmaciones generales o llamativas, por lo que podrian
omitir limitaciones y matices esenciales. Montomoli (2023) advierte que la inteligencia
artificial estd modificando la publicacion cientifica, especialmente en tareas editoriales.
Cada resumen debe comprobarse contra el texto completo para evitar exageraciones,

omisiones o conclusiones no sustentadas.

La generacion de tablas y graficos puede automatizarse mediante instrucciones que
indiquen variables, relaciones y formatos. Los sistemas también pueden producir codigo

para visualizar distribuciones, tendencias o comparaciones. Shao et al. (2025) muestran

94



que los colaboradores basados en inteligencia artificial pueden agilizar flujos analiticos y
facilitar la generacion de productos cientificos. Pese a ello, el investigador debe verificar
datos, escalas, etiquetas y criterios de agrupacién. Una visualizacion técnicamente
correcta puede inducir interpretaciones equivocadas si utiliza proporciones inadecuadas

o destaca relaciones irrelevantes.

Los diagramas y figuras conceptuales permiten representar procesos, arquitecturas y
relaciones dificiles de comunicar mediante texto continuo. La inteligencia artificial puede
proponer composiciones, jerarquias y conexiones, pero el recurso debe cumplir una
funcion explicativa real. Las imagenes decorativas de robots, cerebros digitales o
circuitos no aportan evidencia ni comprension metodoldgica. Antes de incorporar una
figura, conviene preguntar qué relacion permite observar, qué informacion sintetiza y
cémo complementa el texto. También deben revisarse simbolos, secuencias y conceptos

para evitar representaciones visualmente atractivas, pero cientificamente incorrectas.

La comunicacion asistida puede adaptar un mismo resultado para articulos,
presentaciones, informes técnicos, materiales docentes o divulgacion publica. Lu et al.
(2026) presentan sistemas capaces de participar en maltiples fases, incluida la elaboracion
de manuscritos y la evaluacion automatizada. Esta flexibilidad permite modificar
vocabulario, profundidad y extensién segun la audiencia. Sin embargo, adaptar no
significa simplificar hasta perder exactitud. La comunicacion dirigida a publicos no
especializados debe explicar incertidumbres y limites sin introducir afirmaciones

absolutas que el estudio original no permite sostener.

La verificacion final debe abarcar cifras, citas, referencias, tablas, graficos y
correspondencia entre texto y evidencia. Ninguna fuente debe incorporarse Unicamente
porque fue sugerida por un sistema; es necesario confirmar autores, titulo, afio, DOI y
contenido original. Asimismo, el uso de inteligencia artificial debe declararse cuando
haya intervenido sustancialmente en la elaboracion o transformacion del material. La
responsabilidad del autor comprende revisar cada resultado, justificar las decisiones
comunicativas y garantizar que el manuscrito representa fielmente el proceso cientifico

desarrollado, sin delegar su exactitud en la herramienta utilizada.

Tabla 12

Usos de la inteligencia artificial en la redaccion y comunicacion cientifica

95



Tarca Ayuda permitida de

Responsabilidad del

. la inteligencia  Verificacion necesaria
comunicativa g autor
artificial
Proponer esquemas, Comprobar Decidir Ia
Estructuracion secciones y correspondencia con Y N
) . -y . organizacion definitiva
del manuscrito secuencias objetivos, métodos y del texto

argumentativas género documental

Corregir gramatica, Confirmar que no

Revision C . . .
o puntuacion, claridad cambie el significado
lingtistica . -
y redundancias cientifico
. Revisar terminologia,
Generar versiones . .
. e variables, relaciones
Traduccion  preliminares en otros

. l6gicas vy registr
idiomas 9 Y e_g stro
académico

- Comparar con el
Condensar objetivos, P

Elaboracion de métodos, resultados y

resumenes . recuperar limitaciones
conclusiones
relevantes
. . Verificar pertinencia
. Sugerir alternativas y e
Titulos y P temética y
términos de .
palabras clave . 5 correspondencia con el
indexacion

contenido

Organizar datos y

i Compraobar cifras,
comparaciones en

Tablas categorias, totales,
formatos ;
titulos y notas
estructurados
- Revisar escalas,
Generar codigo y . .
- etiquetas, proporciones
Gréficos proponer )
LU y correspondencia con
visualizaciones
los datos
. Representar procesos,  Validar secuencia,
Diagramas y . .
fiouras relaciones y conceptos, simbolos y
g arquitecturas conexiones
. Confirmar que la
Adaptar vocabulario, NHrMAr g
. . . . simplificacion
Divulgacion extension y nivel )
. conserve exactitud y
técnico L
limitaciones
Detectar -
- . . . Verificar cada
Revision de inconsistencias y

completar datos
preliminares

referencias L
original

Garantizar precision
conceptual y
coherencia

Aprobar la version
final y asumir su
exactitud

manuscrito completo y Evitar exageraciones u

omisiones sustantivas

Seleccionar opciones
claras, precisas y
representativas

Asegurar fidelidad
respecto de los
resultados

Elegir la
representacion
adecuada y evitar
distorsiones

Garantizar que la
figura tenga valor
explicativo

Ajustar el mensaje al
publico sin alterar la
evidencia

Responder por la

referencia en la fuente existencia, exactitud y

pertinencia de las citas

96



Ayuda permitida de
la inteligencia  Verificacion necesaria
artificial

Tarea
comunicativa

Responsabilidad del
autor

Ayudar a redactar
Declaracion del una nota
uso metodologica sobre la
intervencion de 1A

Precisar herramienta,  Informar de manera
funcion y alcance real transparente como fue
del apoyo utilizada

Nota. La tabla distingue tareas de redaccidn, visualizacién y comunicacién en las que la inteligencia
artificial puede brindar apoyo. Toda salida requiere revisién humana para garantizar fidelidad, claridad,
trazabilidad y correspondencia con la evidencia cientifica.

La inteligencia artificial puede apoyar la redaccion y comunicacion cientifica mediante
la organizacion del manuscrito, la revision linguistica, la traduccion, la elaboracion de
resimenes y la creacion de recursos visuales. No obstante, toda intervencion debe
someterse a verificacion para evitar errores, omisiones o alteraciones del significado
cientifico. La responsabilidad final corresponde al autor, quien debe garantizar la
exactitud de las referencias, la fidelidad de tablas y graficos, la pertinencia del lenguaje y

la declaracion transparente del uso de estas herramientas.
3.7 Agentes autonomos y automatizacion integral del ciclo cientifico

Un agente autonomo es un sistema de inteligencia artificial capaz de recibir un objetivo,
planificar acciones, utilizar herramientas y ajustar su comportamiento segun los
resultados obtenidos. A diferencia de un modelo generativo que responde a una
instruccion aislada, el agente mantiene una secuencia de trabajo y decide que operacion
realizar despueés. Boiko et al. (2023) mostraron que un modelo conectado con busqueda,
programacion e instrumentacion puede coordinar tareas cientificas complejas. Sin
embargo, esta autonomia permanece delimitada por objetivos, permisos, recursos y

controles establecidos previamente por investigadores humanos.

La memoria constituye un componente central porque permite conservar informacion
sobre decisiones, datos consultados, resultados parciales y errores encontrados durante el
proceso. Puede adoptar la forma de historial de interacciones, registros estructurados,
documentos recuperados o bases de conocimiento actualizadas. Sin memoria, el agente
repite tareas y pierde continuidad entre etapas. No obstante, almacenar informacion no
garantiza que esta sea correcta ni relevante. Los registros deben conservar procedencia,
fecha y condiciones de uso para evitar que una conclusion provisional se transforme en

supuesto permanente durante las operaciones posteriores.
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La planificacion permite dividir un objetivo amplio en actividades mas pequefias y
ordenarlas segun dependencias, recursos y prioridades. Un agente puede decidir
comenzar con la exploracion bibliografica, continuar con la formulacion de hipétesis y
luego generar codigo para analizar datos. Lu et al. (2026) describen un sistema orientado
a automatizar etapas sucesivas de investigacion en inteligencia artificial. Este tipo de
planificacion amplia la capacidad operativa, aunque puede desviarse cuando los objetivos
son ambiguos o los criterios de éxito no estan suficientemente definidos por el equipo

investigador.

El uso de herramientas convierte al agente en una interfaz capaz de actuar sobre entornos
externos. Puede consultar repositorios, ejecutar programas, analizar archivos, llamar
modelos especializados o enviar instrucciones a instrumentos cientificos. Boiko et al.
(2023) evidencian esta capacidad en procedimientos quimicos coordinados mediante
distintos componentes. Cada herramienta introduce posibilidades y riesgos especificos.
Una busqueda incompleta, un codigo defectuoso o una medicion incorrecta pueden
afectar toda la secuencia. Por ello, las conexiones deben limitar permisos, registrar

operaciones y verificar la integridad de los resultados transferidos entre componentes.

Las arquitecturas multiagente distribuyen funciones entre sistemas especializados. Un
agente puede explorar literatura, otro generar hipotesis, un tercero analizar datos y otro
revisar criticamente las conclusiones. Ghareeb et al. (2026) proponen una organizacion
de este tipo para automatizar actividades vinculadas con el descubrimiento cientifico. La
especializacion permite dividir problemas complejos y comparar perspectivas. Sin
embargo, el nimero de agentes no garantiza mayor rigor. Todos pueden depender de
fuentes semejantes, reproducir supuestos compartidos o aceptar de forma colectiva una

afirmacion incorrecta si no existen mecanismos independientes de comprobacion.

La coordinacion determina coémo se comparten tareas, resultados y desacuerdos entre
agentes. Puede existir una estructura jerarquica, donde un coordinador asigna funciones,
0 una organizacion colaborativa basada en intercambio y evaluacion mutua. Gottweis et
al. (2026) muestran una arquitectura en la que distintos agentes generan, critican,
clasifican y refinan hipotesis cientificas. Este debate puede mejorar la calidad de las
propuestas, aunque necesita reglas para evitar ciclos interminables, consensos
superficiales o predominio de argumentos persuasivos sobre evidencias. La decision final

debe permanecer vinculada con criterios cientificos explicitos.
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En la fase de ideacidn, los agentes pueden combinar literatura, datos y conocimiento
previo para formular preguntas o hipotesis. Cornelio et al. (2023) demuestran que los
sistemas computacionales pueden descubrir relaciones cuando integran evidencia y
principios tedricos. Una arquitectura autobnoma puede ampliar esta capacidad mediante
busquedas iterativas y comparacion de alternativas. No obstante, generar muchas ideas
no equivale a producir contribuciones significativas. Las propuestas deben priorizarse
segun novedad, plausibilidad, relevancia, viabilidad y comprobabilidad, evitando que la

cantidad de alternativas sustituya la valoracion disciplinar de su importancia.

La programacion asistida permite que agentes especializados generen codigo, ejecuten
analisis y modifiquen procedimientos segun diagnésticos intermedios. Lu et al. (2026)
integran generacion de ideas, desarrollo de cddigo, experimentacion computacional y
elaboracion de manuscritos dentro de un flujo automatizado. Esta capacidad acelera la
comparacion entre configuraciones, pero también favorece la propagacion de errores. Un
cddigo que funciona puede utilizar variables incorrectas, aplicar una métrica inadecuada
o interpretar de forma erronea los resultados. Cada experimento necesita controles

técnicos, metodologicos y documentales antes de alimentar nuevas decisiones.

En entornos experimentales, los agentes pueden seleccionar condiciones, coordinar
instrumentos y analizar mediciones para decidir qué procedimiento ejecutar después.
Boiko et al. (2023) muestran esta conexion entre modelos de lenguaje y experimentacion
quimica, mientras Cory et al. (2024) evidencian como el conocimiento tedrico puede
orientar busquedas computacionales. La automatizacion integral exige que planificacion
digital y ejecucion fisica permanezcan sincronizadas. Los limites de seguridad, materiales
disponibles, calibracién instrumental y criterios de interrupcidn deben establecerse antes

de permitir que el sistema modifique autbnomamente una secuencia experimental.

El analisis y la redaccion pueden integrarse dentro del mismo flujo. Los agentes organizan
resultados, producen visualizaciones, comparan hipOtesis y redactan versiones
preliminares de informes o articulos. Esta continuidad reduce la separacion entre
ejecucion y comunicacion, pero introduce el riesgo de que una interpretacién incorrecta
se replique en tablas, argumentos y conclusiones. El sistema debe distinguir datos
originales, resultados calculados e inferencias elaboradas. La revision humana necesita
comprobar cada transicion, porque una narrativa coherente puede ocultar fallas

metodologicas acumuladas durante las etapas anteriores del proceso cientifico.
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La evaluacion automaética incorpora agentes encargados de revisar métodos, resultados,
cddigo y consistencia argumentativa. Tang et al. (2025) advierten que el avance hacia
cientificos de inteligencia artificial plantea riesgos que requieren priorizar salvaguardas
sobre autonomia. Un evaluador automatico puede detectar contradicciones o debilidades,
pero no debe considerarse completamente independiente cuando comparte arquitectura,
datos o criterios con el agente evaluado. La confiabilidad aumenta mediante
verificaciones externas, pruebas adversariales, revision experta y separacion entre
generacion y evaluacion, especialmente antes de ejecutar acciones irreversibles o

comunicar hallazgos.

Por tanto, la automatizacion integral del ciclo cientifico debe entenderse como autonomia
gradual y supervisada, no como sustitucion consolidada del investigador. Los agentes
actuales pueden conectar ideacion, busqueda, programacién, experimentacién, analisis,
redaccion y evaluacion, pero su desempefio depende de la calidad de cada componente y
de la coordinacion entre ellos. La responsabilidad humana sigue siendo necesaria para
definir objetivos, aprobar procedimientos criticos, validar resultados y detener procesos
inseguros. El progreso cientifico no se mide por cuantas tareas se delegan, sino por cuanto

rigor, trazabilidad y comprension conserva el sistema completo.

La automatizacion integral del ciclo cientifico requiere una organizaciéon capaz de
distribuir funciones entre agentes especializados. En lugar de concentrar todas las tareas
en un Unico sistema, la arquitectura multiagente asigna responsabilidades diferenciadas
para buscar literatura, formular hipotesis, generar codigo, ejecutar analisis, planificar
experimentos y revisar resultados. Esta division favorece la especializacion y permite que
cada agente opere con objetivos, herramientas y criterios especificos, mientras un

coordinador administra las dependencias y mantiene la continuidad del proceso.

Sin embargo, la colaboracion entre agentes no garantiza por si sola la calidad cientifica.
Los errores pueden propagarse desde una busqueda incompleta hasta la interpretacion,
redaccion o evaluacion final si no existen controles adecuados. Por ello, la arquitectura
debe incorporar memoria compartida, trazabilidad, permisos graduados, registros de
versiones y verificacion externa. La supervisién humana permanece como elemento
transversal, pues define los objetivos, interviene ante discrepancias y conserva la facultad

de modificar, detener o rechazar las acciones propuestas.
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Figura 11

Arquitectura multiagente para la automatizacion integral del ciclo cientifico

Define objetivos, — 6@} | Investigador responsable
restricciones, criterios de e
calidad y niveles de
autonomia.

a5 )

u—i§3: | Agente coordinador —— Descompone el objetivo,
asigna funciones y

supervisa el flujo de

trabajo.
Busca, recupera, clasifica
y sintetiza antecedentes
cientificos.

Q Agente de ideacién —— Formula preguntas,
hipotesis y explicaciones
alternativas.

Evalla plausibilidad, — m Agente critico
novedad, coherencia y
posibles debilidades.
51[9 Agente de programacion —— Genera codigo, ejecuta
modelos, analiza datos y
produce visualizaciones.
Planifica procedimientos, —— Jf:jf\f’ Agente experimental
utiliza instrumentos y
registra mediciones.

| Agente de sintesis —— Integra resultados,
organiza argumentos y
prepara informes
preliminares.

Revisa métodos, — Q:E | Agente evaluador
evidencia, codigo,
consistencia y
limitaciones. Aprueba, modifica,
v X | Validacién humana | rechaza o detiene las
?ﬂj I conclusiones y acciones
—] propuestas.

Nota. La figura representa una arquitectura multiagente en la que funciones especializadas participan en
diferentes etapas del ciclo cientifico. La coordinacion automatizada no elimina la supervisién humana, que
conserva el control sobre objetivos, procedimientos criticos, validacion y comunicacién de resultados.

La arquitectura multiagente permite coordinar capacidades especializadas dentro de un
proceso cientifico integrado, sin convertir la automatizacion en autonomia irrestricta. Su
utilidad depende de que las funciones estén claramente delimitadas, las decisiones puedan
reconstruirse y los resultados sean sometidos a evaluacion independiente. La intervencion

humana continla siendo indispensable para validacion de la informacion.
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4.1 Validez y confiabilidad de resultados asistidos por inteligencia artificial

La incorporacion de inteligencia artificial en la investigacién exige evaluar si los
resultados obtenidos representan adecuadamente el fendmeno estudiado y si pueden
mantenerse bajo condiciones comparables. La validez se refiere a la correspondencia
entre las conclusiones, los datos y la pregunta cientifica, mientras que la confiabilidad
examina la estabilidad del procedimiento. Li et al. (2024) demostraron que el rendimiento
de los modelos puede variar al aplicar criterios de clasificacion documental. Por ello, una
respuesta técnicamente correcta en una ejecucion no garantiza resultados consistentes ni

cientificamente validos en otros contextos.

La validez interna permite determinar si los resultados se derivan del procedimiento
aplicado y no de factores externos, errores de medicion o decisiones inadecuadas. En
investigaciones asistidas por IA, esta evaluacion comprende la calidad de los datos, la
correspondencia entre variables, la seleccion del modelo y el control de posibles factores
de confusion. Un sistema puede producir resultados coherentes y, sin embargo, apoyarse
en relaciones irrelevantes. La revision debe establecer si el modelo aprendid
caracteristicas vinculadas con el fendémeno o sefiales accidentales presentes Unicamente

en el conjunto analizado.

La validez externa examina hasta qué punto los resultados pueden trasladarse hacia otras
poblaciones, periodos, instituciones o condiciones experimentales. El rendimiento
obtenido con una muestra especifica no garantiza que el modelo conserve su utilidad
cuando cambian la procedencia de los datos o las caracteristicas del contexto. Barberis et
al. (2024) destacan la necesidad de fortalecer la robustez y reproducibilidad de los
modelos utilizados en ciencias biomédicas. La generalizacién debe comprobarse
mediante datos independientes y escenarios suficientemente distintos de aquellos

empleados durante el desarrollo inicial.

La precision representa la proporcion de resultados correctamente clasificados, pero no
debe confundirse con validez cientifica. Un modelo puede alcanzar una precision elevada
si predomina una categoria y aun asi presentar dificultades para reconocer los casos
menos frecuentes. Por ello, conviene complementar esta medida con sensibilidad y
especificidad. La sensibilidad indica la capacidad para identificar correctamente los casos

positivos, mientras la especificidad evalla el reconocimiento de los negativos. La
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seleccion de indicadores debe responder a las consecuencias de cada error y no

Unicamente al valor mas favorable.

Syriani et al. (2024) muestran que los modelos generativos pueden apoyar el cribado de
publicaciones, aunque su desempefio depende de los criterios y las instrucciones
utilizadas. En este tipo de tareas, un falso negativo puede excluir evidencia relevante,
mientras un falso positivo aumenta la carga de revision. La evaluacion debe considerar
ambos tipos de error y determinar cual resulta mas perjudicial para el proposito cientifico.
Los indicadores necesitan interpretarse segin la tarea, porque una misma puntuacién
puede ser aceptable en exploracion preliminar y resultar insuficiente para decisiones
definitivas.

La confiabilidad también comprende estabilidad entre ejecuciones. Los modelos
generativos pueden ofrecer respuestas diferentes ante una misma instruccion debido a su
naturaleza probabilistica, cambios de version o configuraciones internas. Behrend y
Landers (2025) sefialan que su uso en materiales de investigacion requiere
procedimientos de revision y control. Para evaluar estabilidad, conviene repetir
solicitudes, comparar salidas y documentar pardmetros. La variabilidad no invalida
automaticamente el procedimiento, pero debe cuantificarse y comunicarse cuando afecta

la clasificacion, la interpretacion o las conclusiones producidas.

La comparacion con expertos permite valorar si el sistema alcanza resultados semejantes
a los obtenidos mediante evaluacion humana. Sin embargo, el juicio experto tampoco
constituye una referencia perfecta, porque puede existir desacuerdo entre evaluadores.
Girdwood y Manikonda (2026) plantean que la incorporacion de 1A en investigacion
requiere decisiones practicas y metodoldgicas durante todo el proceso. Una comparacion
rigurosa debe emplear criterios explicitos, varios evaluadores y mecanismos para resolver
discrepancias, evitando presentar la coincidencia con una sola persona como prueba

suficiente de confiabilidad.

La validacion cruzada ayuda a evaluar el comportamiento del modelo mediante divisiones
sucesivas de los datos disponibles. Este procedimiento permite estimar si el rendimiento
depende excesivamente de una particién particular. Sin embargo, la validacién cruzada
permanece dentro del mismo universo de datos y puede conservar sesgos, errores 0
particularidades del conjunto original. Por ello, debe complementarse con validacion

externa. Los resultados son mas sélidos cuando se mantienen en muestras independientes,
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recogidas mediante otros procedimientos y representativas de condiciones diferentes a las

utilizadas para entrenar o ajustar el sistema.

La robustez indica si el modelo conserva un funcionamiento razonable cuando existen
pequefias variaciones, ruido o datos incompletos. Un sistema fragil puede modificar
significativamente sus resultados ante cambios minimos en la entrada. Messeri y Crockett
(2024) advierten que la inteligencia artificial puede generar ilusiones de comprension
cuando el rendimiento se interpreta como explicacion suficiente. Evaluar robustez
requiere introducir perturbaciones controladas, comparar configuraciones y analizar
casos adversos. También implica identificar las condiciones especificas bajo las cuales el
modelo deja de responder de manera confiable.

En consecuencia, la calidad de los resultados asistidos por inteligencia artificial debe
evaluarse mediante varios criterios complementarios. Precision, sensibilidad y
especificidad describen aspectos del rendimiento, pero no sustituyen la valoracion de
validez interna, generalizacién, estabilidad y robustez. La confiabilidad cientifica
aumenta cuando los resultados se comparan con expertos, métodos alternativos y datos
externos. Ningun indicador aislado demuestra que un sistema sea valido para todas las
condiciones. Las conclusiones deben reconocer incertidumbres, variabilidad y limites de

aplicacion, manteniendo correspondencia entre evidencia, procedimiento y alcance

declarado.
Tabla 13
Criterios para evaluar la validez y confiabilidad de resultados asistidos por inteligencia
artificial
Criterio de Pregunta de . . . ) .
. gunta Indicador posible Evidencia requerida
calidad evaluacion
,El resultado se deriva
¢ . Control de factores de
realmente de las Coherencia entre ., >
. ) . ™ confusion, revision
Validez interna variables y  disefio, datos, L .
o .. metodoldgica y analisis
procedimientos modelo y conclusién
o de errores
definidos?
¢El  resultado puede - Datos externos
Rendimiento en
) mantenerse en otras procedentes de otros
Validez externa . muestras ) D
poblaciones i . periodos, instituciones
independientes !
contextos? 0 poblaciones

Matriz de confusion y
comparacion con
resultados conocidos

¢Qué proporcién de Porcentaje global de

Precision !
resultados fue aciertos
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Criterio de
calidad

Sensibilidad

Especificidad

Estabilidad

Validacion
cruzada

Generalizacion

Robustez

Comparacion
con expertos

Variabilidad

Utilidad
cientifica

Pregunta de
evaluacion

clasificada
correctamente?

¢El sistema reconoce
correctamente los casos
positivos?

¢El sistema reconoce
correctamente los casos
negativos?

¢El  sistema produce
resultados semejantes en
ejecuciones
comparables?

¢(El  rendimiento  se
mantiene en diferentes
particiones de los datos?

¢El' modelo funciona
con datos no utilizados
durante su desarrollo?

(El resultado se
mantiene ante ruido,
datos incompletos o
pequefias variaciones?

¢El sistema coincide con
evaluaciones humanas
fundamentadas?

;Cuanto cambian las
salidas entre modelos,
versiones
configuraciones?

¢El resultado responde
de manera vélida a la
pregunta de
investigacion?

Indicador posible

Tasa de verdaderos
positivos

Tasa de verdaderos
negativos

Variacion entre
repeticiones

Promedio y
dispersion entre
particiones

Diferencia entre
rendimiento interno
y externo

Cambio de
rendimiento bajo
perturbaciones

Concordancia entre
sistema y
especialistas

Dispersion y
consistencia de
resultados

Correspondencia
entre evidencia 'y
objetivo

Evidencia requerida

Conjunto de casos
positivos  confirmado
mediante referencia
independiente

Conjunto de casos

negativos comprobado
y criterios claros de
exclusion

Ejecuciones madltiples
con instrucciones, datos

y parametros
documentados

Division  sistemética
del conjunto y
repeticion del
entrenamiento y
evaluacion

Conjunto

independiente sin
participacion en

entrenamiento o ajuste

Pruebas adversariales,
andlisis de sensibilidad

escenarios
modificados
Varios expertos,
criterios comunes Yy

procedimiento para
resolver discrepancias

Comparaciones entre
versiones, parametros y
sistemas alternativos

Interpretacion

disciplinar, revision
metodoldgica y
contraste con

conocimiento previo

Nota. La tabla organiza criterios complementarios para evaluar resultados asistidos por inteligencia
artificial. Un rendimiento elevado no demuestra por si solo validez cientifica; se requiere evidencia sobre
estabilidad, generalizacién, robustez y correspondencia con el problema investigado.

La validez y confiabilidad de los resultados asistidos por inteligencia artificial deben

evaluarse mediante criterios complementarios y no a partir de una sola métrica. La
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precision, la sensibilidad y la especificidad describen el rendimiento, pero no garantizan
generalizacion, estabilidad ni utilidad cientifica. Por ello, los resultados deben
compararse con datos externos, expertos, modelos alternativos y condiciones
modificadas. Solo mediante esta evaluacion integral es posible determinar si una salida
algoritmica responde de manera consistente, robusta y metodoldgicamente vélida a la

pregunta de investigacion.
4.2 Reproducibilidad y trazabilidad computacional

La reproducibilidad permite que otros investigadores repitan un procedimiento utilizando
los mismos datos, codigo y condiciones documentadas, mientras que la trazabilidad
permite reconstruir como se obtuvo cada resultado. En investigaciones asistidas por
inteligencia artificial, ambas exigencias adquieren mayor complejidad porque intervienen
modelos, versiones, parametros, instrucciones y servicios externos. Masbernat (2024)
vincula la integridad cientifica con la posibilidad de verificar los pasos realizados. Por
ello, documentar el proceso computacional no constituye una tarea administrativa, sino

una condicion para evaluar la confiabilidad del conocimiento producido.

El registro de los datos debe identificar su procedencia, fecha de obtencion, formato,
condiciones de acceso y transformaciones realizadas. También conviene conservar una
copia inalterada del conjunto original y diferenciarla de las versiones utilizadas en
limpieza, analisis o entrenamiento. Choque et al. (2025) relacionan la ciencia abierta con
la disponibilidad y reutilizacion responsable de recursos cientificos. Sin esta separacion,
resulta dificil determinar si una diferencia en los resultados proviene del modelo, del

cdédigo o de modificaciones efectuadas sobre la informacion inicial.

El cddigo empleado debe conservarse junto con instrucciones suficientes para ejecutarlo.
No basta con almacenar el archivo final, porque los analisis suelen desarrollarse mediante
correcciones, pruebas y cambios sucesivos. La gestion de versiones permite registrar qué
lineas fueron modificadas, quién realizé el cambio y cual fue su propédsito. Cornelio et al.
(2023) muestran la importancia de integrar procedimientos computacionales con
condiciones tedricas explicitas. Una reproduccion rigurosa requiere conocer tanto la

secuencia técnica como los supuestos cientificos incorporados en cada etapa del analisis.

Las versiones de modelos, bibliotecas y servicios también deben quedar documentadas.

Un mismo nombre comercial puede corresponder a sistemas actualizados con
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comportamientos distintos, y una biblioteca puede modificar funciones entre versiones.
Por ello, conviene registrar identificadores, fechas, dependencias y configuraciones
utilizadas. Van et al. (2024) proponen mediante ENCORE una organizacion practica para
conservar datos, codigo, resultados y entornos computacionales. Esta documentacion
permite distinguir cambios metodoldgicos de variaciones producidas por actualizaciones

tecnoldgicas ajenas al disefio original del estudio.

Los parametros determinan como funciona un modelo y pueden modificar
sustancialmente sus resultados. Deben registrarse configuraciones de entrenamiento,
criterios de optimizacion, semillas aleatorias, temperatura, limites de longitud y cualquier
ajuste aplicado durante la ejecucién. Barberis et al. (2024) destacan que la robustez y
reproducibilidad requieren procedimientos estandarizados y comparables. Omitir
parametros impide saber si una diferencia responde al azar, a una configuracion distinta
0 a un error. La transparencia exige documentar incluso aquellas decisiones consideradas

secundarias durante el desarrollo inicial.

En los modelos generativos, las instrucciones o prompts forman parte del procedimiento
metodoldgico. Debe conservarse el texto exacto, el contexto proporcionado, el orden de
las interacciones y los documentos incorporados. También resulta necesario registrar
modificaciones posteriores, porque pequefias variaciones pueden producir respuestas
diferentes. Shao et al. (2025) muestran que los sistemas colaborativos pueden organizar
flujos analiticos complejos, pero su repeticion depende de conservar las condiciones de
interaccion. EI prompt no es una nota informal; constituye un insumo que debe tratarse

como parte del protocolo.

La fecha y el entorno de ejecucion ayudan a reconstruir las condiciones técnicas bajo las
cuales se generaron los resultados. Deben incluirse sistema operativo, capacidad de
cémputo, bibliotecas, dispositivos, servicios utilizados y posibles restricciones de acceso.
Cuando la investigacion depende de plataformas externas, también conviene sefialar si el
modelo era local, remoto o accesible mediante una interfaz. Estas condiciones pueden
influir en velocidad, precision, disponibilidad y formato de las salidas. Registrar el
entorno permite explicar diferencias que no provienen directamente del razonamiento

cientifico.

Las transformaciones de datos deben describirse de manera secuencial y verificable. Esto

incluye eliminacion de duplicados, normalizacion, imputacion, etiquetado,
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anonimizacion y conversion de formatos. Cada modificacion debe asociarse con una regla
y una justificacion. Van et al. (2024) resaltan la utilidad de estructuras que conectan
entradas, procedimientos y resultados. La trazabilidad se pierde cuando una base final
aparece sin explicacion sobre como fue construida. En esas condiciones, otros
investigadores pueden repetir el codigo, pero no reconstruir el conjunto que realmente

produjo las conclusiones.

Las decisiones metodologicas también requieren documentacion. Deben registrarse
modelos descartados, criterios de seleccidn, errores encontrados, cambios de estrategia y
resultados que no fueron incorporados al manuscrito. Esta informacion permite
comprender por qué se eligi6 una ruta y no otra. Masbernat (2024) relaciona la integridad
cientifica con transparencia y mantenimiento de registros. La trazabilidad no debe
limitarse a conservar aquello que funciond; también debe mostrar alternativas rechazadas,
porque esas decisiones influyen en la interpretacion y pueden revelar sesgos durante el

proceso.

Los resultados intermedios permiten comprobar si cada etapa funciond segun lo previsto.
Conviene conservar salidas de limpieza, métricas preliminares, visualizaciones de
diagnostico y registros de ejecucion. Shao et al. (2025) plantean que los flujos asistidos
por inteligencia artificial pueden favorecer la iteracion y la reproducibilidad cuando sus
pasos permanecen organizados. Si solo se almacena el resultado final, un error temprano
puede quedar oculto. Los productos intermedios facilitan auditorias, comparacion entre

versiones y deteccion del punto exacto donde surgio una discrepancia.

La reproducibilidad no implica necesariamente obtener una respuesta textual idéntica,
especialmente cuando se utilizan modelos probabilisticos. Lo importante es que otros
investigadores puedan repetir el procedimiento, comprender sus condiciones y obtener
resultados suficientemente comparables. Los repositorios deben reunir datos, cddigo,
documentacion, versiones y registros de decisiones con permisos adecuados. La auditoria
permite revisar como se generd cada conclusion y que controles fueron aplicados. Una
investigacion trazable no elimina la variabilidad, pero hace posible explicarla, evaluarla

y determinar si afecta el alcance cientifico declarado.

Tabla 14

Lista de verificacion para la reproducibilidad y trazabilidad computacional
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Informacion que debe Formato

Elemento . Finalidad
registrarse recomendado
Fuente, fecha, o
. e Repositorio con Conservar el punto
.. identificador, formato, o )
Datos originales . . - version inalterada y de partida del
licencia y condiciones :
metadatos estudio
de acceso
Limpieza, exclusiones, . ) .,
o Archivos versionados Reconstruir como se
Datos normalizacion, y
. - y bitacora de obtuvo la base
procesados imputacién y nuevas . L
. transformaciones analitica
variables
Scripts, funciones, Permitir repeticion,

Codigo dependencias y orden de Repositorio con

. revision y
. ? control de versiones -
ejecucion correccion
Modelo Nombre, version, Ficha técnica o Identificar el
utilizado proveedor, fecha y archivo de sistema exacto
forma de acceso configuracion empleado
Semillas, temperatura, . . .
. P Archivo estructurado Explicar variaciones
Parametros tasas, umbrales y . . .
i : de parametros entre ejecuciones
configuraciones
Texto exacto, contexto, Repetir la

. S Registro textual o . e
Prompts archivos suministrados y . iy interaccion con
archivo de sesion

secuencia modelos generativos
Sistema operativo,

Entorno o Archivo de entorno o Reproducir las
. hardware, bibliotecas y o .
computacional - contenedor condiciones técnicas
servicios
Relacionar
Inicio, finalizacion, resultados con
Fechas de o o - .
. . actualizaciones y Bitacora cronolégica versiones y
ejecucion - .
repeticiones condiciones
temporales
. Modelos probados, Diario de Justificar la ruta
Decisiones o . . Y .
- criterios, cambios y investigacion o analitica
metodologicas

alternativas descartadas registro de decisiones seleccionada

Resultados ~ Métricas, diagndsticos, Carpetas versionadas y Detectar donde

) ) . N X . surgieron
intermedios  visualizaciones y errores registros automaticos . /
diferencias o fallas
Tablas, figuras, modelos Repositorio con Vincular el
Resultados : . . . .
finales y archivos u_t|I|z_ados en |dent|1_"|cadores manuscrito con !a
la publicacion persistentes evidencia producida
Responsables, e ]
por ... Verificar integridad,
L revisiones, Informe de auditoria o .
Auditoria g . g coherencia y
observaciones y lista de comprobacion -
. trazabilidad
correcciones

Nota. La tabla presenta los elementos minimos que deben documentarse para reconstruir una investigacion
computacional asistida por inteligencia artificial. La reproducibilidad depende de conservar datos, cédigo,

modelos, pardmetros, instrucciones y decisiones metodolégicas dentro de un entorno organizado y
auditable.
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La reproducibilidad y la trazabilidad computacional requieren documentar de forma
organizada cada componente del proceso investigativo, desde los datos originales hasta
los resultados finales. EIl registro de versiones, pardmetros, prompts, entornos de
ejecucion y decisiones metodoldgicas permite reconstruir el analisis, explicar variaciones
y localizar posibles errores. Esta documentacién no solo facilita la repeticidn técnica del
estudio, sino también su auditoria y evaluacion critica. Una investigacion asistida por
inteligencia artificial resulta méas confiable cuando sus procedimientos, transformaciones

y responsabilidades pueden verificarse de manera clara.
4.3 Explicabilidad e interpretabilidad de los modelos

La explicabilidad y la interpretabilidad son condiciones relevantes para evaluar como un
modelo produce resultados y hasta qué punto estos pueden comprenderse dentro de una
investigacion cientifica. Aunque ambos conceptos suelen utilizarse como equivalentes,
responden a preguntas distintas. La interpretabilidad se relaciona con la posibilidad de
comprender la relacién entre entradas, variables y resultados, mientras la explicabilidad
busca ofrecer razones inteligibles sobre una decision especifica. Chaaban et al. (2024)
vinculan estas capacidades con la preparacion critica necesaria para utilizar inteligencia

artificial de manera responsable en investigacion.

La transparencia se refiere al grado en que pueden conocerse la arquitectura, los datos,
las reglas y los procedimientos empleados por el sistema. Un modelo transparente permite
identificar sus componentes y reconstruir las operaciones principales que conducen a una
salida. Sin embargo, disponer de informacion técnica no garantiza que el investigador
comprenda realmente el resultado. Un sistema puede estar completamente documentado
y continuar siendo dificil de interpretar debido a su complejidad matematica. Por ello, la
transparencia constituye una condicion favorable, pero no suficiente para lograr

comprension cientifica.

La interpretabilidad se centra en reconocer codmo determinadas variables o caracteristicas
influyen en el resultado producido. En modelos simples, esta relacion puede observarse
directamente mediante coeficientes, reglas o estructuras visibles. En sistemas complejos,
la interpretacion suele apoyarse en métodos adicionales que estiman la importancia de
variables o representan relaciones internas. Behrend y Landers (2025) sefialan que los

investigadores deben comprender el funcionamiento general de los modelos utilizados,
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especialmente cuando estos intervienen en la generacion de materiales, decisiones 0

resultados que afectan el disefio del estudio.

La explicabilidad busca traducir el comportamiento del modelo en una justificacion
comprensible para investigadores, participantes o usuarios. Una explicacion puede
indicar qué variables fueron determinantes, como cambi6 la prediccion o qué condiciones
influyeron en una clasificacion. Schwartz (2022) plantea que no todos los sistemas
necesitan el mismo grado de interpretabilidad, pues la exigencia depende del propdsito y
de las consecuencias del resultado. En investigacién cientifica, las explicaciones deben
permitir evaluar coherencia, limites y posibles errores, no limitarse a ofrecer una narrativa

técnicamente convincente.

La justificacion cientifica posee un alcance mas amplio que la explicacion técnica. Un
modelo puede explicar qué variables influyeron en su salida sin demostrar que esa
relacion sea valida, causal o relevante para el fenomeno estudiado. La justificacion
requiere vincular el resultado con datos, teoria, disefio metodoldgico y evidencia
independiente. Por tanto, conocer coémo se produjo una prediccién no equivale a saber
por qué ocurre el fendmeno. Esta diferencia evita que una descripcion del
comportamiento algoritmico sea presentada como explicacion sustantiva de la realidad

cientifica investigada.

Los modelos de caja negra presentan dificultades porque sus procesos internos no pueden
reconstruirse facilmente, aun cuando ofrecen resultados precisos. Esta situacion es comun
en sistemas con numerosas capas, parametros e interacciones. Krenn et al. (2022)
sostienen que el valor cientifico de la inteligencia artificial debe evaluarse por su
capacidad para favorecer comprensién y no solamente por su rendimiento predictivo. Un
modelo puede ser Util para anticipar resultados, pero insuficiente cuando la investigacion
busca descubrir mecanismos, formular teorias o justificar decisiones con consecuencias

relevantes.

Las explicaciones locales describen por qué el modelo produjo un resultado especifico
para una observacion determinada. Pueden indicar qué variables influyeron en una
clasificacion individual o cémo pequefias modificaciones cambiarian la salida. Las
explicaciones globales intentan representar el comportamiento general del sistema,
identificando patrones, reglas o relaciones predominantes. Ambos niveles son

complementarios. Una explicacion local puede ser clara, pero no describir el modelo
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completo; una explicacion global puede mostrar tendencias generales, aunque resultar

insuficiente para comprender casos particulares o excepciones importantes.

La importancia de variables constituye una estrategia frecuente para interpretar modelos,
pero debe analizarse con prudencia. Una variable puede aparecer como influyente porque
esta correlacionada con otra, porque refleja un sesgo del conjunto o porque el modelo la
utiliza como indicador indirecto. Su relevancia algoritmica no demuestra importancia
causal ni significado disciplinar. El investigador debe contrastar estas estimaciones con
conocimiento tedrico, analisis de sensibilidad y datos externos. De lo contrario, podria
construir explicaciones cientificas sobre relaciones que solo describen el funcionamiento

interno del sistema.

Las explicaciones engafiosas representan un riesgo adicional, porque pueden parecer
claras y plausibles sin reflejar fielmente el proceso del modelo. Messeri y Crockett (2024)
advierten que la inteligencia artificial puede generar ilusiones de comprension cuando
ofrece respuestas organizadas que reducen la percepcion de incertidumbre. Una
explicacion debe evaluarse por su fidelidad, estabilidad y capacidad para anticipar
cambios en la salida. También conviene comparar distintos métodos explicativos, pues
resultados contradictorios indican que la interpretacion depende de supuestos o

aproximaciones que necesitan hacerse explicitos.

En consecuencia, transparencia, interpretabilidad, explicabilidad, justificacion y
comprension cientifica deben considerarse niveles relacionados, pero no intercambiables.
La transparencia muestra qué sistema fue utilizado; la interpretabilidad ayuda a reconocer
relaciones internas; la explicabilidad comunica razones comprensibles; la justificacion
conecta el resultado con evidencia y método; y la comprension cientifica integra
mecanismos, teoria y alcance. Un modelo puede ser predictivamente util sin cumplir
todos estos niveles, pero cuanto mayor sea la consecuencia de sus resultados, mayor debe

ser la exigencia de evaluacion, documentacion y revision humana.
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Figura 12

Relacidn entre transparencia, interpretabilidad, explicabilidad y comprension cientifica

Relaciona los resultados
con datos y teoria,
fortaleciendo la validez

cientifica.
Traduce el
comportamiento del
modelo en razones
comprensibles, apoyando
la toma de decisiones.
.$ Comprension Cientifica
Integra mecanismos,
Ayuda a identificar la alcance y limitaciones,
influencia de las variables proporcionando una vision
en la salida, mejorando la holistica.

comprension del

comportamiento del . -
modelo. Utilidad Predictiva

Puede existir incluso con

Transparencia expliqabi\idad Hmitgda,
E@ﬂ ofreciendo valor practico.
Permite conocer los
detalles del modelo,
facilitando la verificacion
y la confianza.

Nota. La figura diferencia niveles relacionados con la comprensién de modelos de inteligencia artificial.
La utilidad predictiva no garantiza por si sola explicabilidad, justificacion ni comprension cientifica; estas
requieren evidencia adicional, analisis metodolégico e interpretacién disciplinar.

La transparencia, la interpretabilidad y la explicabilidad permiten examinar distintos
niveles del funcionamiento de un modelo, pero no equivalen automéaticamente a
comprension cientifica. Conocer los datos, parametros o variables influyentes ayuda a
evaluar una salida, aunque la justificacion exige relacionarla con teoria, disefio
metodoldgico y evidencia independiente. Del mismo modo, una prediccion Util puede
carecer de explicacion suficiente. Por ello, el valor cientifico de un modelo depende de
su capacidad para apoyar interpretaciones verificables, reconocer limitaciones vy

contribuir a una comprension disciplinar fundamentada.
4.4 Sesgos algoritmicos y representatividad de los datos

Los sesgos algoritmicos surgen cuando los datos, las decisiones de disefio o los
procedimientos de evaluacion favorecen sistematicamente determinadas representaciones

y perjudican otras. En investigacion cientifica, este problema no se limita a la
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discriminacién social, porque también puede afectar la seleccion de variables, la
cobertura geografica, la diversidad disciplinar y la interpretacién de resultados. Chaaban
et al. (2024) destacan que la preparacion para utilizar inteligencia artificial requiere
reconocer sus limitaciones éticas y contextuales. Un modelo puede ser técnicamente

preciso y, al mismo tiempo, producir conocimiento parcial o poco generalizable.

Los sesgos histdricos aparecen cuando los datos reproducen desigualdades, decisiones o
patrones acumulados en periodos anteriores. Si un sistema aprende de registros
construidos bajo condiciones inequitativas, puede tratar esas relaciones como si
representaran el funcionamiento normal del fendmeno. Masbernat (2024) advierte que la
integridad cientifica exige examinar la calidad y procedencia de la informacion utilizada.
El modelo no crea necesariamente el sesgo desde cero, pero puede amplificarlo,
estabilizarlo y presentarlo como una regularidad objetiva cuando en realidad refleja

précticas sociales o institucionales previas.

El sesgo de seleccién se produce cuando las observaciones incluidas no representan
adecuadamente la poblacion o el universo sobre el cual se formularan conclusiones. Puede
originarse por acceso limitado, participacion voluntaria, exclusion de casos dificiles o
dependencia de fuentes digitalizadas. Truhn et al. (2024) muestran que los modelos
multimodales requieren datos diversos para generar resultados aplicables en contextos
clinicos. Si determinados grupos aparecen en proporciones reducidas, el sistema puede
funcionar correctamente para la mayoria y presentar errores elevados precisamente en las

poblaciones menos representadas.

El etiquetado introduce otra fuente de sesgo porque las categorias suelen depender de
decisiones humanas. Diferentes especialistas pueden interpretar de manera distinta una
imagen, un discurso o una conducta, y esas diferencias pasan a formar parte del conjunto
utilizado para entrenar el modelo. Las etiquetas también pueden simplificar fendmenos
complejos mediante categorias rigidas. Por ello, deben documentarse los criterios
empleados, la formacion de los evaluadores y el nivel de concordancia alcanzado. Una
clasificacion automatica reproduce las definiciones incorporadas, incluso cuando estas

resultan ambiguas o culturalmente limitadas.

El idioma y la cultura condicionan la representatividad de los sistemas generativos y
analiticos. Los modelos entrenados principalmente con materiales en inglés o procedentes

de contextos dominantes pueden comprender peor variedades linglisticas, expresiones
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regionales y conocimientos producidos en otras tradiciones. Messeri y Crockett (2024)
sefialan que la dependencia de herramientas homogéneas puede generar monoculturas
cientificas e ilusiones de comprension. Cuando los mismos modelos median busquedas,
analisis y redaccion, ciertos conceptos y estilos de razonamiento pueden adquirir mayor
visibilidad, mientras otros permanecen subrepresentados o son interpretados mediante

categorias externas.

La geografia también influye en la composicion de los datos y de la literatura cientifica
disponible. Regiones con mayor infraestructura, financiamiento y presencia en bases
internacionales producen més registros accesibles para los sistemas. En consecuencia,
una revision o modelo puede identificar como universales patrones derivados
principalmente de paises con alta produccion digital. Choque et al. (2025) relacionan la
ciencia abierta con la necesidad de ampliar el acceso y la colaboracién. Sin embargo, la
apertura técnica no resuelve autométicamente desigualdades de produccidn, idioma,

conectividad y capacidad institucional.

El sesgo disciplinar aparece cuando los modelos privilegian métodos, conceptos o
criterios procedentes de areas con mayor disponibilidad de datos. Un sistema entrenado
con abundante literatura biomédica o computacional puede trasladar esas formas de
evaluacion hacia ciencias sociales, humanidades o investigacion cualitativa. Esto
favorece la homogeneizacién metodoldgica y reduce la diversidad epistemoldgica. La
inteligencia artificial debe adaptarse a las exigencias de cada campo, porque los criterios
de evidencia, validez e interpretacion no son identicos. Tang et al. (2025) advierten que
la autonomia cientifica requiere salvaguardas frente a decisiones amplificadas sin

supervision suficiente.

Los sesgos de publicacién afectan la informacion que los modelos utilizan para aprender
0 sintetizar conocimiento. Los resultados positivos, novedosos o estadisticamente
significativos suelen publicarse con mayor frecuencia que los hallazgos nulos o las
replicaciones. Si la inteligencia artificial procesa principalmente literatura publicada,
puede sobreestimar la consistencia de determinados efectos y presentar consensos mas
solidos de lo que realmente son. También puede ignorar datos negativos, informes
técnicos y conocimientos locales. La representatividad documental exige buscar fuentes

diversas y reconocer qué tipos de evidencia quedaron fuera del corpus.
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La evaluacion por grupos permite detectar si el rendimiento cambia segun poblacién,
idioma, region, disciplina o fuente de datos. No basta con calcular una medida global,
porque un promedio favorable puede ocultar errores concentrados en subgrupos
pequefios. Deben compararse sensibilidad, precision, tasas de error y estabilidad en cada
segmento relevante. También conviene realizar analisis de interseccion, ya que varias
caracteristicas pueden combinarse y producir desventajas especificas. La evaluacion debe
acompafarse de una explicacion sobre por qué existen diferencias y qué consecuencias

generan para el alcance de las conclusiones.

La mitigaciobn de sesgos requiere intervenir en datos, modelos, evaluaciéon y
comunicacion. Puede incluir ampliar muestras, equilibrar categorias, revisar etiquetas,
incorporar fuentes regionales, comparar modelos y ajustar criterios de decision. Sin
embargo, ninguna técnica elimina completamente el problema. La documentacion debe
indicar que grupos estan representados, cuales faltan y bajo qué condiciones se evalud el
sistema. La transparencia permite que otros investigadores determinen si los resultados
son aplicables a sus contextos. Mitigar no significa ocultar diferencias, sino reconocerlas

y reducir sus efectos injustificados.

En consecuencia, la representatividad debe considerarse una propiedad cientifica que
afecta validez, generalizacion e interpretacion. Un sistema puede procesar grandes
cantidades de datos y continuar describiendo solo una parte limitada de la realidad. Los
sesgos histdricos, linglisticos, geogréaficos, disciplinares y de publicacion muestran que
la cantidad no sustituye la diversidad ni la calidad. La evaluaciéon responsable exige
identificar quiénes, qué conocimientos y qué contextos estan presentes en los datos,
ademés de comunicar con precision donde terminan las posibilidades de generalizacion

del modelo.

Tabla 15
Tipos de sesgos algoritmicos y estrategias para su evaluacion

Tipo de Origen L Forma de Estrategia de
o Efecto cientifico 9 A
$esgo principal deteccién mitigacion
Registros Reproduccion de Andlisis Revisar variables,

producidos bajo incorporar

. ) relaciones injustas  temporal y I
Histérico  desigualdades o ; conocimiento
- como si fueran contextual de .~ . -
practicas historico y limitar
normales los datos

anteriores conclusiones

117



Tipo de Origen e
P Y Efecto cientifico
sesgo principal
Muestras .
: Generalizacion
incompletas o . .
- ) inadecuada hacia
Seleccion  acceso desigual )
. poblaciones no
a participantes y
representadas
fuentes
Criterios
humanos S
_ ambiguos CI_aSIflcacmnes
Etiquetado . i ’ inestables o
inconsistentes o T
simplificadas
culturalmente
restringidos
Predominio de  Buen rendimiento
Desbalance .
una categoria o global y errores
de datos o
grupo elevados en minorias
Predominio de .
) Menor comprension
L determinados .
Linguistico L de expresiones
idiomas y .
. locales o regionales
variedades
Uso de .
o Interpretaciones
categorias ajenas :
Cultural descontextualizadas
al contexto 0 estereotipadas
estudiado P
Concentracion
de datos en Presentacion de
Geografico paises o regiones  patrones locales
con mayor como universales
infraestructura
Predominio de
métodos y
L conceptos de  Homogeneizacion de
Disciplinar A
campos con  criterios cientificos
mayor
digitalizacion
Mayor presencia
De de resultados  Sobreestimacion de
publicacién  positivos o efectos y consensos
novedosos
Instrumentos que Variables
De capturan de incompletas o
medicion  forma desigual comparaciones
el fendbmeno invalidas

consistencia de

Forma de Estrategia de
deteccién mitigacion
Comparacion Ampliar

entre muestra, cobertura, utilizar

poblacién muestreo
objetivoy  complementario y
fuentes ponderar
excluidas resultados
Definir
Concordancia protocolos,
entre capacitar
evaluadoresy  evaluadores y
revision de conservar
casos dudosos maltiples
perspectivas
Meétricas Recoleccion
separadas por adicional,

clase y matriz ~ remuestreo y
de confusion ajuste de criterios

Evaluacion por Incorporar corpus

idioma, multilingles y
dialecto y validacion con
registro hablantes locales
. Adaptacion
Revision por i
- cultural, analisis
especialistas y "
- cualitativo y
participantes
consulta
del contexto L
comunitaria

Mapas de Incluir fuentes
procedencia 'y regionales y
comparacion limitar el alcance

regional declarado

Comparacion  Disefiar modelos

entre marcos y Yy evaluaciones

practicas especificos para
disciplinares cada campo
Revision de Incorporar
literatura gris, repositorios,
registros y preprints y
resultados estudios no
nulos significativos

Evaluacion de

Ajustar medidas,
calibrar equipos y
combinar fuentes

validez y

instrumentos
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Tipo de Origen e Forma de Estrategia de
L2 Efecto cientifico . A
sesgo principal deteccion mitigacion
Funciones e .
L L Analisis de Modificar
objetivo, Priorizacion - o
I . [ . sensibilidad y objetivos,
Algoritmico  umbraleso  sistematica de ciertos -
o comparacion umbrales y
procedimientos resultados .
L entre modelos  restricciones
de optimizacion
. . Evaluar
Uso de métricas . , Indicadores
Percepcion erronea subgrupos,
De globales que . desagregados . !
. de rendimiento intersecciones y
evaluacion ocultan . por grupos y e
. . uniforme condiciones
diferencias contextos
externas

Nota. La tabla muestra que los sesgos pueden originarse en los datos, el disefio, el contexto y los criterios
de evaluacidén. Su mitigacion requiere acciones combinadas y una documentacion explicita sobre cobertura,
limitaciones y alcance de los resultados.

Los sesgos algoritmicos pueden originarse en los datos, las categorias, los modelos, los
contextos y las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento. Sus efectos no se limitan
a la discriminacion social, sino que también pueden reducir la validez, la
representatividad y la capacidad de generalizacién de los resultados cientificos. Por ello,
su deteccidn exige analisis desagregados, revision contextual y comparacion entre grupos,
regiones y disciplinas. La mitigacion requiere combinar mejores datos, ajustes

metodologicos, validacion externa y documentacion transparente de las limitaciones.
4.5 Alucinaciones, errores y verificacion de resultados generativos

Las alucinaciones generativas son respuestas que presentan informacion falsa, imprecisa
0 no sustentada con una forma lingiistica coherente y convincente. En investigacion
cientifica, pueden manifestarse como datos inventados, referencias inexistentes,
explicaciones conceptuales incorrectas o resultados atribuidos indebidamente a una
fuente. Athaluri et al. (2023) comprobaron este problema al examinar referencias
producidas por ChatGPT en propuestas cientificas. La fluidez textual aumenta el riesgo
de aceptacion, porque una afirmacion bien redactada puede parecer confiable aunque no

exista evidencia que permita confirmarla.

Las referencias inexistentes constituyen uno de los errores mas reconocibles. El sistema
puede combinar nombres reales, titulos plausibles, revistas conocidas y datos
bibliograficos inventados, creando una cita aparentemente completa. También puede
proporcionar un DOI existente que conduce a otra publicacion o atribuir a un articulo real

conclusiones que este no contiene. Por ello, no basta con comprobar que el documento
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existe. Cada referencia debe verificarse en la pagina editorial, el repositorio institucional
0 una base bibliografica confiable, contrastando autoria, titulo, afio, DOI y contenido

efectivamente respaldado.

Los datos fabricados incluyen porcentajes, tamafios muestrales, fechas, coeficientes o
resultados experimentales que no proceden de una fuente identificable. Estos valores
pueden incorporarse a tablas o0 argumentos y adquirir apariencia de evidencia empirica.
Lopezosa (2023) sostiene que la utilizacion académica de sistemas generativos debe
acompariarse de revision critica y comprobacion documental. La verificacidn requiere
localizar la fuente primaria, revisar el apartado donde aparece la cifra y confirmar su
unidad, poblacion, periodo y contexto. Cuando no existe respaldo directo, el dato debe

eliminarse, incluso si parece razonable.

También pueden aparecer errores conceptuales cuando el modelo mezcla definiciones,
confunde relaciones o aplica términos de una disciplina en un sentido inadecuado.
Messeri y Crockett (2024) advierten que la inteligencia artificial puede generar una
ilusion de comprensidn al ofrecer explicaciones organizadas que ocultan incertidumbres
y simplifican problemas complejos. Para verificar conceptos, conviene compararlos con
articulos originales, textos especializados y marcos teoricos reconocidos. La revision
debe determinar si la explicacién describe realmente el fendmeno, si conserva sus

condiciones y si distingue correlacién, prediccion, causalidad e interpretacion.

Los errores matematicos y estadisticos pueden surgir en operaciones, formulas,
interpretacion de indicadores o seleccion de procedimientos. Del mismo modo, el cédigo
generado puede ejecutarse sin interrupciones y producir resultados incorrectos debido a
variables mal definidas, funciones inadecuadas o transformaciones silenciosas. La
comprobacion debe incluir calculos manuales sobre casos simples, pruebas con datos
conocidos y comparacion con otro programa o procedimiento independiente. Ademas, es
necesario inspeccionar las entradas, salidas intermedias y supuestos estadisticos, porque
una respuesta numéricamente plausible no demuestra que el razonamiento aplicado sea

valido.

La informacién desactualizada representa otro riesgo, especialmente cuando los modelos
no identifican con claridad la fecha limite de sus datos o combinan versiones diferentes
de una norma, herramienta o evidencia cientifica. Zhang et al. (2025) explican que los

grandes modelos de lenguaje pueden apoyar distintas fases del método cientifico, pero
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sus aportes necesitan evaluacion y validacion. Toda afirmacion temporal debe
contrastarse con fuentes recientes, indicando fecha de consulta y version. Este control es
esencial para legislacién, guias clinicas, programas informaticos, estadisticas oficiales y

areas cientificas que cambian rapidamente.

El exceso de confianza aparece cuando el sistema expresa una respuesta incierta mediante
afirmaciones categoricas, sin reconocer alternativas ni limites. Goyanes y Lopezosa
(2024) sefialan que la colaboracion humano-maquina requiere pensamiento critico y
supervision constante. Para detectar este problema, debe solicitarse al modelo que separe
hechos, inferencias y supuestos, pero sus propias declaraciones de confianza no deben
considerarse prueba. La seguridad de una frase no equivale a exactitud. El investigador
necesita buscar evidencia externa, identificar desacuerdos y comunicar el grado de certeza

que realmente permiten los datos consultados.

La triangulacion consiste en contrastar una afirmacion mediante fuentes, métodos o
evaluadores independientes. Puede incluir la consulta de dos publicaciones primarias, la
repeticion del calculo con otro programa vy la revision por un especialista. Sin embargo,
consultar varios modelos generativos no constituye triangulacion suficiente si todos
dependen de patrones 0 materiales semejantes. La independencia de la evidencia resulta
fundamental. Tang et al. (2025) recomiendan priorizar salvaguardas y controles frente a
una autonomia cientifica creciente, debido a que los errores pueden propagarse entre

tareas conectadas y producir consecuencias acumulativas.

La verificacion debe concentrarse primero en afirmaciones criticas: resultados
principales, cifras, referencias, formulas, decisiones metodoldgicas y recomendaciones
con consecuencias practicas. Cada elemento puede clasificarse como confirmado,
parcialmente confirmado, contradictorio o no verificable. Después, debe conservarse un
registro de la fuente consultada, la discrepancia detectada y la correccion realizada. Este
procedimiento evita depender de una revision general del texto, que suele pasar por alto
errores pequefos pero decisivos. Ademas, facilita que otros investigadores reconstruyan

cémo se controlaron las salidas generadas durante el estudio.

La respuesta generativa debe tratarse como un producto provisional y no como evidencia
cientifica. La herramienta puede acelerar busquedas, explicaciones, calculos o redaccion,
pero cada salida necesita un nivel de control proporcional a su importancia. La

verificacion rigurosa combina fuentes primarias, revision conceptual, reproduccién de
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operaciones, triangulacion y documentacion de cambios. Este protocolo no elimina por
completo los errores, pero reduce la posibilidad de que informacion inventada o
razonamientos incorrectos ingresen en el manuscrito y se propaguen hacia analisis,

conclusiones o decisiones posteriores.

Figura 13

Protocolo de verificacion de resultados generativos en seis pasos

Separar datos, citas, conceptos,
célculos, cadigo e inferencias
presentes en la respuesta

| Localizar fuente |—— Buscar el articulo, informe, base de
datos, normativa o registro original

que deberia respaldar cada

afirmacién
Verificar autores, titulo, fecha, DOl, —— ::@ Comprobar
cifras, unidades, poblacion, correspondencia
contexto y contenido atribuido.
Reproducir operaciones —— Repetir célculos, ejecutar el codigo,
inspeccionar resultados

intermedios y utilizar casos de
prueba conocidos.

Comparar con otra fuente primaria, —— @ Triangular
otro procedimiento analitico o una

) ‘ independientemente
evaluacion experta independiente.

Vo H‘ Documentar y decidir l—— Clasificar el resultado como
4 confirmado, corregido,
contradictorio o no verificable,

‘\J registrando las evidencias y

meodificaciones.

Nota. La figura presenta un protocolo operativo para verificar informacién producida por sistemas
generativos. La revision debe priorizar afirmaciones criticas y utilizar evidencia externa independiente,
pues la coherencia textual y la confianza expresada por el modelo no demuestran exactitud.

La verificacion de resultados generativos debe desarrollarse como un procedimiento
sistematico que permita distinguir entre informacién confirmada, corregida,
contradictoria 0 no verificable. La revisién de fuentes primarias, la comprobacion
bibliogréfica, la reproduccién de célculos y codigo, y la triangulacién independiente
reducen el riesgo de incorporar errores plausibles al trabajo cientifico. La calidad de una
respuesta no depende de su fluidez ni de la seguridad con que se presenta, sino de la

evidencia que la respalda y de la trazabilidad de las decisiones adoptadas.
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4.6 Integridad cientifica, autoria y declaracion del uso de inteligencia artificial

La integridad cientifica comprende los principios y practicas que garantizan honestidad,
rigor, transparencia y responsabilidad durante la produccion y comunicacion del
conocimiento. La incorporacion de inteligencia artificial amplia las posibilidades de
apoyo, pero también introduce riesgos relacionados con atribucion, originalidad,
confidencialidad y control de resultados. Masbernat (2024) sostiene que estas
herramientas deben utilizarse dentro de marcos que permitan verificar las decisiones
adoptadas. La responsabilidad final permanece en las personas que disefian el estudio,

revisan las salidas y presentan el trabajo ante la comunidad cientifica.

La autoria cientifica no depende Unicamente de producir fragmentos de texto, cddigo o
imagenes. Supone realizar contribuciones intelectuales identificables, aprobar la version
final y responder por la exactitud e integridad del contenido. Por esta razén, un sistema
de inteligencia artificial no puede asumir plenamente la condicion de autor, ya que no
responde ante observaciones editoriales, conflictos éticos o errores descubiertos después
de la publicacion. Alonso (2024) plantea que el uso académico de sistemas generativos
obliga a revisar los criterios tradicionales de atribucion sin desplazar la responsabilidad

que corresponde a los investigadores humanos.

La responsabilidad autoral incluye verificar datos, citas, procedimientos, analisis y
conclusiones, aunque hayan sido producidos o modificados con asistencia automatizada.
Tampoco puede atribuirse a la herramienta una decision metodoldgica equivocada o una
referencia inexistente. Los autores deben comprender suficientemente el contenido para
defenderlo, corregirlo y explicar como fue obtenido. Tang et al. (2025) advierten que el
aumento de las capacidades autbnomas exige priorizar salvaguardas, control humano y
rendicion de cuentas. Delegar una tarea no implica transferir la obligacion de responder

por sus consecuencias cientificas.

El plagio puede aparecer cuando un sistema reproduce expresiones, argumentos o
estructuras procedentes de materiales existentes sin una atribucién adecuada. Aunque el
usuario no haya copiado directamente una fuente, sigue siendo responsable de comprobar
la originalidad del texto entregado. Barrios (2023) analiza las tensiones que la inteligencia
artificial genera en torno a la escritura y la produccién académica. Los investigadores

deben revisar coincidencias, reconocer ideas ajenas y citar las fuentes primarias
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consultadas, evitando presentar una reformulacion automatizada como una contribucion

intelectual propia y completamente original.

La fabricacion consiste en inventar datos, observaciones, participantes o resultados que
nunca existieron, mientras la falsificacion implica modificar, omitir o manipular
materiales y procedimientos para producir una representacion engafiosa. Los sistemas
generativos pueden crear cifras, tablas o narraciones plausibles sin respaldo empirico.
Cano et al. (2023) destacan la necesidad de utilizar estas tecnologias con criterios éticos
y formativos. Ninguna salida sintética debe incorporarse como evidencia observada. Los
datos, ejemplos simulados y resultados reales deben encontrarse claramente diferenciados
y vinculados con registros verificables.

La confidencialidad requiere controlar qué informacion se introduce en plataformas
externas. Entrevistas, historias clinicas, manuscritos inéditos, datos institucionales y
documentos sometidos a revision pueden contener elementos protegidos o permitir la
identificacion indirecta de personas. Comas (2025) sefiala que el uso de inteligencia
artificial en contextos académicos plantea obligaciones de proteccion y manejo
responsable de la informacion. Antes de cargar materiales, deben revisarse las politicas
de almacenamiento, entrenamiento, conservacion y transferencia. La anonimizacion debe
realizarse previamente y no depender Unicamente de controles ofrecidos por la

herramienta.

La propiedad intelectual también debe considerarse cuando la inteligencia artificial
interviene en la produccion de textos, codigo, imagenes o materiales derivados. Los
autores necesitan comprobar si los contenidos incorporados poseen licencias compatibles,
si existen restricciones de reutilizacion y si la salida reproduce elementos protegidos. El
apoyo automatizado no elimina las obligaciones de reconocimiento y autorizacion.
Ademas, conviene distinguir entre ideas generales, expresiones originales, materiales de
dominio publico y contenidos con derechos vigentes. La revision debe atender las

politicas institucionales, contractuales y editoriales aplicables al proyecto cientifico.

El uso linguistico comprende correccion gramatical, traduccion, claridad y reduccion de
redundancias sin modificar el contenido sustantivo. Aunque suele representar una
intervencion limitada, debe revisarse para comprobar que no cambie conceptos,
resultados o niveles de certeza. El uso sustantivo ocurre cuando la herramienta participa

en formulacion de hipoétesis, generacion de cddigo, analisis, clasificacion, interpretacion
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0 redaccion argumentativa. Messeri y Crockett (2024) advierten que estas tecnologias
pueden producir una apariencia de comprensién que oculta limitaciones cientificas. Por

ello, el grado de intervencion debe describirse con precision.

La declaracién del uso de inteligencia artificial debe identificar la herramienta, la version
disponible, la fecha de utilizacion y las tareas realizadas. También resulta conveniente
explicar qué informacion se proporcion6, como fueron revisadas las salidas y qué
decisiones permanecieron bajo control humano. Una frase genérica indicando que “‘se
utilizé IA” no permite evaluar su influencia metodologica. Cuando la intervencion afecto
andlisis, cédigo o seleccion de evidencia, la declaracién debe incorporarse en la
metodologia. Si se limitd a revision linguistica, puede informarse en agradecimientos o

en la seccion exigida por la revista.

Las politicas editoriales pueden variar en cuanto al tipo de uso permitido, la ubicacion de
la declaracion y la documentacion requerida. Antes de someter un manuscrito, los autores
deben revisar las instrucciones de la revista, las normas institucionales y los criterios del
organismo financiador. Lu et al. (2026) muestran que los sistemas actuales pueden
participar en generacion de ideas, experimentacion computacional, analisis y redaccion,
lo que vuelve insuficiente una declaracion centrada exclusivamente en correccion textual.
La transparencia debe corresponder con la profundidad real de la intervencion

tecnoldgica.

La rendicion de cuentas exige conservar registros que permitan examinar como la
herramienta influyd en el trabajo. Estos registros pueden incluir prompts, versiones,
respuestas, modificaciones, verificaciones y responsables de cada decision. No siempre
sera necesario publicar todas las interacciones, pero si conservar evidencia suficiente para
una auditoria o revision posterior. Comas (2025) destaca que la transparencia fortalece la
confianza cuando permite diferenciar contribuciones humanas y automatizadas. Esta
documentacion también facilita corregir el manuscrito si posteriormente se identifica una

salida defectuosa o una interpretacion indebidamente aceptada.

En consecuencia, la integridad cientifica con inteligencia artificial depende menos de
prohibir herramientas que de establecer limites, controles y responsabilidades
verificables. La asistencia puede ser valida cuando su finalidad esta definida, sus
resultados son revisados y su uso se declara conforme a las politicas aplicables. Los

autores humanos conservan la obligacion de garantizar originalidad, proteger
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informacion, comprobar fuentes y responder por el contenido completo. La inteligencia
artificial puede apoyar procesos cientificos cada vez mas amplios, pero no reemplaza la

responsabilidad ética, intelectual y pablica asociada con la autoria.

Tabla 16
Uso de inteligencia artificial, obligaciones de declaracion y responsabilidad cientifica

Tipo de uso de Obligacion de Responsabilidad del

Riesgo principal

1A declaracion autor
Segun la politica .
., LoE Revisar que se
Correccion editorial; . )
Lo Cambio involuntario conserven conceptos,
ortogréficay  recomendable cuando S . ;
. . L del significado cifras y niveles de
gramatical la intervencion es
. certeza
amplia

Aprobar cada
modificacion y

Informar cuando

Mejora de estilo y modifica de manera Homogeneizacion de

la voz o alteracion

claridad sustancial la ! conservar precision
- argumentativa T
redaccion disciplinar
Validar la version con
Declarar la Errores .
. : S competencia
Traduccion herramienta y la terminologicos o O
. . -~ ; lingtistica y
revision realizada  pérdida de matices ST
disciplinar
Generacion de Declaracion breve Representacion Seleccionar opciones
titulos y palabras cuando la politica lo imprecisa o coherentes con el
clave solicite exagerada del estudio contenido
Declarar cuando .
. ey Omision de
Resumen de influya en revision, L Comparar el resumen
L limitaciones y L
documentos seleccion o con la fuente primaria

. . atribucion incorrecta
interpretacion

Verificar cada

. Registrar Fuentes inexistentes, . .
Busqueda de . . referencia y ampliar la
) herramienta, fecha 'y incompletas o ,
literatura X busqueda en bases
alcance desactualizadas .
confiables
Formulacion de Declaracion Ideas plausibles sin  Evaluar pertinencia,
preguntas o metodologica fundamento o falta de novedad y
hipotesis sustantiva originalidad comprobabilidad
. items invalidos, Validar contenido,
. Declarar el sistema y . 2
Generacion de ambiguos o comprension y
; el proceso de .
instrumentos N culturalmente correspondencia con
validacion . .
inadecuados variables
Produccion o Declarar herramienta, Errores técnicos o Inspeccionar, probar,
modificacion de  version y nivel de transformaciones documentar y
cadigo intervencion silenciosas reproducir el codigo
Andlisis y . Resultados Validar métricas,
e, Declaracion detallada .
clasificacion de . incorrectos, sesgados  casos, supuestos y
en metodologia : A 4
datos 0 inestables resultados intermedios
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Tipo de uso de Obligacion de
1A declaracion

Declarar cuando el
contenido o disefio

Responsabilidad del

Riesgo principal autor

Elaboracion de
tablas, gréaficos o

Distorsion visual, Comprobar datos,
cifras erréneas o escalas, etiquetas y

) sea generado _ ~ )
imagenes : imagenes engafiosas correspondencia
sustantivamente
. Declaracion Conclusiones no Contrastar con
Interpretacion de - - . .
metodologica sustentadas o exceso  evidencia, teoria 'y
resultados . . . .
obligatoria de confianza revision experta
. . Pérdida de -
Redaccion Declarar herramienta, o Reescribir, comprobar
; . originalidad,
sustantiva del  secciones afectadas y S y responder por el
. - alucinaciones o .
manuscrito revision humana Lo . contenido completo
atribucion indebida
Revision de Solo cuando esté Divulgacion de No cargar materiales

manuscritos permitido; informar  contenido inédito o sin autorizacion y
confidenciales conforme a la politica  datos sensibles proteccién adecuada

Declaracion integral Supervisar cada etapa,
Automatizacion  del flujo, modelos, conservar registros y
de varias fases controles y detener procesos
decisiones inseguros
Nota. La tabla distingue usos lingisticos y sustantivos de la inteligencia artificial en el trabajo cientifico.

La obligacion concreta de declaracion depende de la politica editorial e institucional, pero la revision, la
transparencia y la responsabilidad sobre el contenido final corresponden siempre a los autores humanos.

Propagacion
acumulativa de
errores

El uso responsable de inteligencia artificial en el trabajo cientifico exige distinguir entre
apoyos linguisticos y participaciones sustantivas que influyen en el disefio, el anélisis o
la interpretacion. Cuanto mayor sea la intervencion de la herramienta, mas detallada debe
ser su declaracion y mas rigurosos los controles aplicados. La transparencia no exime de
responsabilidad: los autores deben verificar fuentes, datos, cddigo, figuras y conclusiones,
proteger la confidencialidad y conservar registros suficientes para demostrar como

intervino la inteligencia artificial en el resultado final.
4.7 Revision por pares y evaluacion cientifica asistidas por inteligencia artificial

La revisidn por pares asistida por inteligencia artificial comprende el empleo de sistemas
automatizados para apoyar la evaluacion formal, metodoldgica y documental de
manuscritos cientificos. Estas herramientas pueden ordenar verificaciones, sefialar
inconsistencias y preparar informes preliminares, reduciendo parte de la carga operativa
de revisores y editores. Cardenas (2023) reconoce que la inteligencia artificial esta
transformando las précticas de comunicacion y evaluacion académica. Sin embargo, la
aceptacion, modificacion o rechazo de una contribucion debe conservarse como decision

humana sustentada en criterios cientificos, editoriales y éticos explicitos.
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En la evaluacion formal, la inteligencia artificial puede comprobar extension, estructura,
formato de citas, presencia de secciones, correspondencia entre tablas y texto, y
cumplimiento preliminar de instrucciones editoriales. Esta revision permite detectar
omisiones antes de iniciar la valoracion especializada. Gimeno y Trigo (2024) sefialan
que las tecnologias automatizadas pueden contribuir a optimizar procesos vinculados con
la publicacion cientifica. Su aplicacion resulta especialmente util como filtro técnico, pero
no permite determinar por si sola si un manuscrito realiza una aportacion original,

relevante y suficientemente fundamentada para una disciplina.

La revision metodoldgica puede apoyarse mediante listas de comprobacion adaptadas al
disefio del estudio. Un sistema puede identificar ausencia de criterios de inclusién,
inconsistencias entre muestra y analisis, omision de supuestos estadisticos o
explicaciones insuficientes sobre instrumentos. También puede comparar métodos y
resultados para localizar procedimientos no descritos. No obstante, una coincidencia con
requisitos formales no demuestra validez metodoldgica. El revisor necesita examinar la
pertinencia del disefio, la coherencia entre pregunta y evidencia, y las consecuencias de

las decisiones adoptadas dentro del contexto disciplinar correspondiente.

La comprobacién automatizada de referencias permite identificar citas ausentes en la
bibliografia, registros duplicados, DOI incorrectos y posibles fuentes inexistentes.
También puede sefialar afirmaciones que requieren respaldo o referencias cuya fecha no
corresponde con el texto. Montomoli (2023) destaca que la inteligencia artificial puede
agilizar tareas editoriales y mejorar controles preliminares. Sin embargo, la herramienta
no debe determinar la pertinencia intelectual de una fuente basandose Unicamente en
coincidencias textuales. El revisor debe consultar los documentos originales y comprobar

si realmente respaldan la afirmacion atribuida.

Los sistemas también pueden detectar contradicciones entre objetivos, métodos,
resultados y conclusiones. Por ejemplo, pueden sefialar variables anunciadas que no
aparecen en el analisis, cifras diferentes entre tablas o interpretaciones que exceden los
resultados. A partir de estas observaciones, es posible elaborar un informe preliminar
organizado por secciones. Lu et al. (2026) muestran que los sistemas actuales pueden
generar manuscritos y realizar evaluaciones automatizadas dentro de flujos cientificos
amplios. Este avance demuestra capacidad operativa, pero no convierte la evaluacion

automatica en equivalente del juicio experto.
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La confidencialidad constituye una limitacion decisiva. Los manuscritos sometidos a
evaluacion contienen resultados inéditos, datos potencialmente sensibles e ideas
protegidas temporalmente por el proceso editorial. Introducirlos en plataformas externas
sin autorizacion puede vulnerar compromisos del revisor y politicas de la revista. Antes
de utilizar una herramienta, deben comprobarse sus condiciones de almacenamiento,
reutilizacion y acceso. El contenido solo deberia procesarse mediante sistemas
autorizados por la revista, con configuraciones adecuadas de privacidad y sin transferir

informacidn identificable o reservada a servicios no aprobados.

Los sesgos pueden influir cuando el sistema evalta novedad, claridad, calidad linguistica
o0 relevancia mediante patrones aprendidos de publicaciones predominantes. Esto puede
favorecer enfoques, idiomas, regiones y estilos metodolégicos con mayor presencia en
sus datos. Un manuscrito innovador podria recibir una valoracion desfavorable por
apartarse de estructuras frecuentes. También pueden penalizarse trabajos
interdisciplinarios o conocimientos locales. La revision humana debe distinguir entre una
deficiencia real y una diferencia respecto del patron convencional, evitando que la

automatizacién homogeneice los criterios de produccion y comunicacion cientifica.

La responsabilidad del revisor no desaparece cuando utiliza inteligencia artificial. Debe
verificar cada observacion, eliminar comentarios incorrectos y formular una evaluacién
respetuosa, especifica y util para los autores. Tang et al. (2025) advierten que los sistemas
cientificos autbnomos pueden generar resultados aparentemente correctos que presentan
fallas durante su aplicacion, por lo que recomiendan priorizar salvaguardas sobre
autonomia. En revision por pares, esto implica impedir que un informe automatico
determine decisiones editoriales sin lectura experta, comprobacion documental y analisis

de las posibles consecuencias.

El modelo mas adecuado es hibrido: la inteligencia artificial realiza comprobaciones
repetitivas y organiza sefiales preliminares, mientras revisores y editores interpretan la
contribucion, ponderan discrepancias y deciden. Este enfoque puede disminuir carga
operativa sin convertir la evaluacion en un procedimiento mecanico. Deben registrarse
las tareas automatizadas, las verificaciones humanas y las politicas aplicadas. La revision
por pares mantiene su legitimidad cuando existe confidencialidad, independencia y
responsabilidad identificable. La eficiencia tecnoldgica resulta secundaria frente a la
obligacion de emitir decisiones fundamentadas, imparciales y cientificamente
defendibles.
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Tabla 17

Tareas de la revision por pares asistida por inteligencia artificial

Posible apoyo de Decisiéon humana

Tarea editorial la inteligencia Riesgo principal .
1 19E gop P indelegable
artificial
Revisar estructura, . Determinar si el
., - Rechazar contenidos .
Comprobacién del extension, manuscrito puede

valiosos por

: - continuar a
incumplimientos menores

evaluacion
Seleccionar editor

formato secciones y estilo
bibliografico

Identificar area,  Asignacion incorrecta por

Clasificacion - Yy revisores con
o palabras clave y ambigliedad o S
temética ; . : PR experiencia
posibles revisores interdisciplinariedad .
pertinente
o . ) . - Evaluar
Revision Aplicar listasde  Confundir cumplimiento . R
L - : pertinencia, rigor y
metodologica comprobacion y formal con validez .
o . . e coherencia del
inicial localizar omisiones cientifica s
disefio
Verificar
Detectar DOI . .
L . . Aceptar fuentes existentes contenido,
Comprobacion de incorrectos, citas . :
. que no respaldan la pertinencia y
referencias faltantes y . » )
X afirmacion calidad de las
duplicados
fuentes
. Sefialar como error una Determinar
. Comparar cifras, ) .
Deteccidn de . diferencia gravedad y efecto
. : . variables, tablas y L
inconsistencias . metodologicamente de la
conclusiones - : . .
justificada inconsistencia
- Valorar
L Identificar -
Revision " . adecuacion del
. supuestos omitidos Interpretar resultados sin A
estadistica P - analisis y
o 0 metricas conocer el disefio completo )
preliminar necesidad de

incompatibles )
correcciones

Organizar

Elaboracion de .
observaciones por

Generar comentarios ~ Redactar y aprobar

informe ; ; genéricos, falsos o el informe enviado
- importancia y A
preliminar . contradictorios a los autores
seccion
Comparar Confundir terminologia Examinar
Evaluacién de similitudes comun con plagio o contexto,
originalidad textuales y minimizar apropiaciones atribucion e
tematicas conceptuales intencion
Detectar problemas . . Decidir si la
I . Penalizar variedades o
Revision de claridad, A . redaccion impide
L . . linguisticas o estilos
linglistica sintaxis y S comprender el
. . disciplinares )
terminologia estudio
., Favorecer temas Valorar
Evaluacion de Comeparar el . . o
. . dominantes y excluir contribucidn,
relevancia manuscrito con
enfoques novedosos novedad y
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Posible apoyo de

I o : : o Decision humana
Tarea editorial la inteligencia Riesgo principal

e indelegable
artificial g
literatura y alcance adecuacion a la
editorial revista
Procesar . - . Autorizar
L, Filtracion, almacenamiento .
Proteccion de documentos en e herramientas y
: - o o reutilizacion del
confidencialidad entornos editoriales . proteger el
. manuscrito AR
autorizados contenido inédito

Aceptar, solicitar
cambios, rechazar
0 pedir otra
evaluacion
Nota. La tabla delimita tareas en las que la inteligencia artificial puede brindar apoyo durante la revision

editorial. La interpretacion del aporte, la valoracién metodoldgica, la proteccién del manuscrito y la
recomendacion final permanecen bajo responsabilidad de revisores y editores humanos.

Resumir fortalezas, Automatizar aceptacion o
debilidades y rechazo mediante criterios
observaciones opacos

Recomendacion
editorial

La inteligencia artificial puede reducir parte de la carga operativa de la revision por pares
mediante comprobaciones formales, deteccion de inconsistencias, verificacion preliminar
de referencias y organizacion de observaciones. Sin embargo, estas funciones no
sustituyen el juicio editorial ni la evaluacién experta de la relevancia, originalidad y
solidez metodoldgica del manuscrito. La confidencialidad, la interpretacion contextual y
la recomendacién final deben permanecer bajo responsabilidad humana. EI modelo mas
adecuado es hibrido: automatizacion para tareas repetitivas y decision humana para las

valoraciones cientificas sustantivas.
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5.1 Ciencia abierta y ecosistemas de datos reutilizables

La ciencia abierta busca que los conocimientos, materiales y procesos de investigacion
puedan consultarse, evaluarse y reutilizarse bajo condiciones transparentes. Su alcance
supera la publicacién gratuita de articulos, pues incluye datos, codigo, protocolos,
instrumentos, resultados negativos y documentacion metodoldgica. Choque et al. (2025)
relacionan este enfoque con la democratizacion del conocimiento y el fortalecimiento de
la colaboracidn cientifica. Cuando estos componentes se articulan adecuadamente, otros
investigadores pueden comprobar resultados, desarrollar andlisis adicionales y formular

nuevas preguntas sin comenzar cada proyecto desde cero.

Las publicaciones abiertas constituyen una puerta de acceso al ecosistema cientifico, pero
su disponibilidad no garantiza por si sola la reutilizacién. Un articulo puede describir
conclusiones sin proporcionar los datos, procedimientos o programas necesarios para
reconstruirlas. Rodriguez et al. (2025) destacan que la apertura debe acompafiarse de
practicas institucionales capaces de facilitar circulacion y aprovechamiento del
conocimiento. Por ello, las publicaciones necesitan conectarse con materiales
complementarios mediante enlaces persistentes, identificadores y descripciones
suficientemente claras para comprender qué recursos fueron utilizados y bajo qué

condiciones pueden consultarse.

Los datos reutilizables deben conservar informacién sobre su procedencia, estructura,
significado y proceso de creacion. Compartir archivos sin variables definidas, unidades,
categorias o criterios de exclusion limita su utilidad cientifica. También es necesario
diferenciar datos originales, bases procesadas y conjuntos utilizados en cada analisis. Van
et al. (2024) proponen una organizacion reproducible que vincula datos, codigo,
resultados y entornos computacionales. Esta conexion permite que la reutilizacion no
dependa de interpretaciones informales, sino de una documentacién capaz de reconstruir

las transformaciones realizadas durante el estudio.

El cddigo y los protocolos representan componentes esenciales porque muestran como
fueron procesados los datos y ejecutados los procedimientos. Los repositorios pueden
almacenar scripts, cuadernos computacionales, configuraciones, instrucciones
experimentales y registros de versiones. Sin embargo, publicar cédigo sin dependencias,
comentarios o ejemplos de ejecucion dificulta su aplicacion. Los protocolos deben indicar

materiales, secuencias, decisiones y condiciones que afectan el resultado. La apertura
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resulta cientificamente valiosa cuando permite comprender el procedimiento, identificar

sus limites y adaptarlo responsablemente a otros contextos investigativos.

Los metadatos describen los recursos disponibles y facilitan su localizacion e
interpretacion. Pueden incluir autoria, fecha, disciplina, licencia, formato, variables,
instrumentos, poblacion y restricciones de acceso. Sin esta informacion, un conjunto de
datos puede permanecer técnicamente disponible, pero resultar practicamente invisible o
incomprensible. La calidad de los metadatos debe mantenerse durante todo el ciclo de
vida del proyecto. Su estandarizacion favorece que buscadores, repositorios y sistemas de
inteligencia artificial identifiquen relaciones entre publicaciones, datos, codigo y

protocolos sin confundir recursos similares o versiones diferentes.

La interoperabilidad permite que datos y herramientas procedentes de sistemas distintos
puedan relacionarse y utilizarse conjuntamente. Requiere formatos compatibles,
vocabularios controlados, identificadores persistentes y reglas compartidas para describir
variables y entidades. Gamella et al. (2025) muestran el potencial de integrar datos
cientificos heterogéneos para descubrir relaciones y apoyar inferencias mas amplias. No
obstante, la compatibilidad técnica no debe alcanzarse mediante la eliminacion de
diferencias relevantes. La integracion necesita conservar el contexto disciplinar y
documentar las equivalencias utilizadas para evitar interpretaciones incorrectas entre

fuentes.

La reutilizaciéon implica que los materiales puedan verificarse, combinarse o aplicarse a
nuevas preguntas sin perder su significado original. Para ello, deben existir licencias
claras, documentacién suficiente y condiciones de acceso comprensibles. Un recurso
abierto no es automaticamente reutilizable si posee formatos obsoletos, dependencias
inaccesibles o restricciones ambiguas. Shao et al. (2025) destacan que los sistemas
colaborativos humano-IA pueden organizar flujos cientificos complejos y facilitar la
reutilizacion de procedimientos. Esta capacidad aumenta cuando los recursos estan

estructurados y conectados mediante estandares consistentes.

Los ecosistemas abiertos también favorecen colaboracion entre instituciones, disciplinas
y regiones. Investigadores diferentes pueden aportar datos, revisar codigo, mejorar
protocolos o reproducir analisis, creando procesos acumulativos de conocimiento. La
inteligencia artificial puede ayudar a localizar materiales compatibles, resumir

documentacion y proponer conexiones entre repositorios. Sin embargo, la colaboracion
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necesita reglas de reconocimiento, atribucion y responsabilidad. Quienes producen datos
y herramientas deben recibir crédito por su trabajo, mientras quienes reutilizan materiales

deben informar modificaciones, limitaciones y nuevas condiciones de aplicacion.

La apertura debe equilibrarse con privacidad, confidencialidad y consentimiento. No
todos los datos pueden publicarse integramente, especialmente cuando contienen
informacion personal, clinica, comunitaria o institucional sensible. En estos casos pueden
utilizarse anonimizacion, acceso controlado, entornos seguros o versiones agregadas. El
consentimiento debe especificar si la informacion podra reutilizarse y bajo qué

finalidades.

Las brechas de infraestructura, conectividad, idioma y financiamiento condicionan quién
puede producir y reutilizar conocimiento abierto. Los repositorios, estandares y recursos
computacionales suelen concentrarse en instituciones con mayor capacidad técnica, lo
que puede ampliar desigualdades existentes. Choque et al. (2025) y Rodriguez et al.
(2025) permiten comprender la apertura como una practica vinculada con inclusion y
cooperacion, no solo con disponibilidad digital. Un ecosistema verdaderamente
reutilizable requiere formacién, soporte institucional, reconocimiento académico y
mecanismos que faciliten la participacién de comunidades cientificas diversas.

Figura 14
Ecosistema de ciencia abierta y reutilizacion de resultados cientificos
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Nota. La figura representa la ciencia abierta como un ecosistema conectado de publicaciones, datos, codigo,
protocolos, infraestructura y comunidades investigadoras. La reutilizacion requiere documentacién,
interoperabilidad, condiciones éticas y mecanismos que permitan reconstruir y adaptar los recursos
disponibles.

La ciencia abierta adquiere mayor valor cuando publicaciones, datos, cddigo, protocolos
e infraestructuras se conectan dentro de un ecosistema reutilizable. Esta articulacion

facilita la verificacion, la reproduccion y el desarrollo de nuevas investigaciones, pero
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exige metadatos consistentes, identificadores persistentes y condiciones claras de acceso.
La reutilizacion cientifica también depende de licencias, atribucién, privacidad,
consentimiento y sostenibilidad institucional. Por ello, abrir recursos no consiste
unicamente en publicarlos, sino en documentarlos y organizarlos para que puedan

comprenderse, evaluarse y adaptarse responsablemente.
5.2 Investigacion basada en agentes y sistemas multiagente

La investigacion basada en agentes organiza tareas cientificas mediante sistemas capaces
de percibir informacidn, planificar acciones, utilizar herramientas y comunicar resultados.
En una arquitectura multiagente, estas capacidades se distribuyen entre componentes
especializados que cooperan para resolver un problema comun. El prop6sito no consiste
en reproducir todo el ciclo cientifico dentro de un inico modelo, sino en asignar funciones
diferenciadas y coordinar sus aportes. Boiko et al. (2023) mostraron que la conexion entre
modelos de lenguaje, bldsqueda, programacion y herramientas experimentales permite

desarrollar sistemas cientificos compuestos con capacidades operativas amplias.

La especializacion permite que cada agente opere con instrucciones, recursos y criterios
adaptados a una tarea determinada. Un agente puede localizar literatura, otro formular
hipotesis, otro revisar datos y un cuarto evaluar la coherencia de las propuestas. Esta
distribucion reduce la exigencia de que un solo sistema domine simultdneamente todas
las actividades. Ghareeb et al. (2026) presentan Robin, una arquitectura multiagente que
articula generacion de hipotesis y analisis de datos en biologia experimental. El valor de
este disefio proviene de combinar capacidades complementarias, no simplemente de

aumentar el numero de modelos participantes.

Los roles deben definirse mediante objetivos, entradas, salidas y limites de actuacion. Un
agente de literatura puede recuperar antecedentes y organizar evidencia; uno de hipotesis,
producir explicaciones comprobables; y uno de analisis, ejecutar procedimientos sobre
conjuntos de datos. La claridad funcional evita duplicaciones y permite localizar el origen
de cada resultado. Cornelio et al. (2023) muestran que los sistemas computacionales
pueden combinar datos con conocimiento tedrico para descubrir relaciones cientificas. En
una estructura distribuida, esta integracion requiere especificar qué agente aporta

evidencia, cual interpreta relaciones y cual comprueba su consistencia.
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La coordinacion establece como se asignan tareas, se administran prioridades y se
resuelven dependencias. Puede existir un agente supervisor que descomponga el
problema, distribuya solicitudes y determine cuando una actividad debe repetirse. En Co-
Scientist, un supervisor administra una cola de trabajo, asigna agentes especializados y
distribuye recursos dentro de un marco asincrénico. Esta organizacion permite que varias
funciones operen de forma continua sin seguir necesariamente una secuencia rigida. Sin
embargo, el coordinador necesita criterios explicitos para evitar trabajos redundantes,
interrupciones prematuras o concentracion excesiva de decisiones en un solo

componente.

La comunicacion entre agentes debe transmitir resultados junto con su procedencia, nivel
de confianza y condiciones de produccion. Si un agente comparte Gnicamente una
conclusion resumida, los demas pueden aceptarla sin conocer las fuentes,
transformaciones o incertidumbres involucradas. Por ello, los mensajes internos deberian
incorporar referencias, datos utilizados, parametros y justificaciones. La interoperabilidad
también resulta indispensable, porque cada componente puede manejar formatos
diferentes. Una comunicacién eficaz no se limita al intercambio de lenguaje natural;
requiere estructuras que permitan verificar, comparar y reutilizar los productos generados

por cada funcion especializada.

El debate multiagente busca mejorar las propuestas mediante generacion, critica y
reformulacion sucesivas. En lugar de aceptar la primera hipdtesis, varios agentes pueden
sefialar debilidades, formular alternativas y evaluar cual posee mayor respaldo. Gottweis
et al. (2026) describen un sistema donde agentes especializados generan, critican,
clasifican y refinan hipdtesis mediante un proceso evolutivo de comparacion. Esta
dindmica puede ampliar la exploracion intelectual, aunque el desacuerdo automatizado
no garantiza profundidad. Los argumentos deben contrastarse con evidencia externa para

impedir que la persuasion linglistica sea confundida con solidez cientifica.

La memoria compartida conserva documentos, decisiones, resultados parciales y
observaciones producidas por los agentes. Su funcion consiste en mantener continuidad
y evitar que cada componente repita busquedas o ignore correcciones anteriores. Puede
organizarse mediante bases estructuradas, repositorios documentales o registros de
interaccion. Sin embargo, una memoria comun también facilita la propagacion de errores.

Si una afirmacion incorrecta se almacena como conocimiento confirmado, puede
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condicionar hipotesis, analisis y evaluaciones posteriores. Por esta razon, cada entrada

debe incluir fuente, version, fecha, responsable y estado de verificacion.

El acceso a herramientas amplia las capacidades de los agentes mas alla de la generacion
textual. Estos pueden consultar bases bibliograficas, ejecutar codigo, analizar archivos,
utilizar modelos especializados o interactuar con instrumentos autorizados. Boiko et al.
(2023) demostraron que un sistema compuesto puede combinar blsqueda documental,
ejecucion de codigo y automatizacion experimental para planificar y realizar
procedimientos quimicos. Las herramientas deben gestionarse mediante permisos,
registros y limites operativos. Un agente no deberia modificar datos, ejecutar acciones
costosas 0 acceder a informacion sensible sin controles proporcionales al riesgo de la

tarea.

La evaluacion mutua permite que un agente revise la salida de otro antes de incorporarla
a una respuesta conjunta. Pueden compararse referencias, calculos, hipotesis, codigo y
correspondencia entre evidencia y conclusiéon. Lu et al. (2026) integran generacion,
experimentacion, anélisis, redaccion y revision dentro de un sistema automatizado de
investigacion en aprendizaje automatico. Sin embargo, la evaluacién interna presenta
limites cuando los componentes comparten modelos, datos o patrones de razonamiento.
La coincidencia entre agentes relacionados no constituye validacion independiente y debe

complementarse con pruebas externas y revision experta.

El consenso puede alcanzarse mediante votacion, puntuacion, jerarquizacion o decision
de un agente coordinador. Estas estrategias ayudan a seleccionar alternativas, pero una
mayoria automatizada puede coincidir por compartir las mismas fuentes o limitaciones.
La calidad del consenso depende de la diversidad real de enfoques, de la independencia
de las evaluaciones y de la posibilidad de conservar posiciones minoritarias. En sistemas
cientificos, no siempre conviene eliminar el desacuerdo, porque una hipétesis menos
favorecida puede representar una alternativa novedosa. El resultado debe mostrar criterios

de seleccidn, objeciones pendientes y grado de incertidumbre.

La participacion humana debe mantenerse como componente estructural del sistema
multiagente. Los investigadores definen objetivos, asignan funciones, autorizan
herramientas y evallan si las propuestas poseen relevancia disciplinar. También pueden
intervenir cuando los agentes discrepan, cuando la evidencia es insuficiente o cuando una

accion implica consecuencias éticas y materiales. Los sistemas recientes demuestran
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capacidades relevantes de coordinacion cientifica, pero contintan presentdndose como
colaboradores o infraestructuras experimentales, no como sustitutos consolidados de
comunidades investigadoras. Su valor dependera de combinar distribucion funcional,

trazabilidad, evaluacién independiente y supervisién humana efectiva.

Figura 15
Organizacion distribuida de un sistema multiagente para la investigacion cientifica
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Nota. La figura representa una arquitectura multiagente centrada en la distribucidn de funciones cientificas.
La coordinacion permite combinar agentes especializados, pero la memoria, el debate y el consenso deben
someterse a verificacidn para evitar errores compartidos.

La organizacion distribuida permite que agentes especializados colaboren en la busqueda
de literatura, generacion de hipotesis, preparacion de datos, analisis, critica y sintesis de
resultados. Esta division funcional puede aumentar la eficiencia y ampliar la exploracion
cientifica, pero también puede propagar errores cuando los agentes comparten fuentes,
supuestos o informacion incorrecta. Por ello, la memoria compartida, la trazabilidad, la

evaluacion mutua y el control de herramientas deben acompafiarse de verificacion
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independiente. La decision humana continda siendo indispensable para resolver

desacuerdos, validar la evidencia y autorizar la continuidad del proceso.
5.3 Laboratorios autdnomos y ciencia de ciclo cerrado

La ciencia de ciclo cerrado integra disefio experimental, ejecucion, medicion,
interpretacion y aprendizaje dentro de un proceso iterativo. A diferencia de la
automatizacion lineal, el sistema no se limita a repetir una secuencia establecida, sino que
utiliza los resultados obtenidos para decidir qué experimento realizar después. Abolhasani
y Kumacheva (2023) describen los laboratorios autodirigidos como entornos que
combinan aprendizaje automatico, automatizacion experimental y toma de decisiones. Su
propdsito es recorrer espacios de investigacion extensos mediante iteraciones
informativas, manteniendo objetivos, restricciones y criterios cientificos previamente

definidos.

El ciclo comienza con la formulacién de un objetivo medible. Este puede consistir en
maximizar el rendimiento de una reaccion, descubrir un material con propiedades
determinadas, reducir costos o comprender la relacidn entre variables experimentales. El
objetivo debe expresarse mediante indicadores que el sistema pueda evaluar, pero
también debe conservar significado cientifico. Una funcion matematica mal definida
puede orientar la busqueda hacia resultados técnicamente favorables y cientificamente
irrelevantes. Por ello, los investigadores deben establecer qué se optimizara, qué
restricciones seran obligatorias y qué resultados requeriran interpretacion adicional antes

de continuar.

La etapa de disefio convierte el objetivo en un conjunto de experimentos posibles. El
sistema determina variables, rangos, combinaciones y condiciones que podrian aportar
informacion. En lugar de explorar exhaustivamente todas las alternativas, puede emplear
modelos predictivos para priorizar regiones prometedoras. Xie et al. (2023) explican que
la experimentacion autbnoma en materiales depende de integrar decisiones
computacionales con procesos de laboratorio. El disefio debe reconocer limitaciones
fisicas, costos, disponibilidad de materiales y compatibilidad entre procedimientos,
evitando formular experimentos que no puedan ejecutarse o interpretarse bajo las

condiciones reales del laboratorio.
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El aprendizaje activo orienta la seleccién del experimento siguiente segun la
incertidumbre del modelo y el valor esperado de la informacion. Puede priorizar
condiciones donde las predicciones son inciertas, donde existe mayor probabilidad de
mejorar el resultado o donde se necesita distinguir entre explicaciones alternativas. Esta
estrategia permite reducir el nimero de pruebas necesarias. No obstante, su desempefio
depende de los datos iniciales y de la representacion del espacio experimental. Si el
modelo parte de informacién limitada, puede concentrarse prematuramente en regiones

conocidas y excluir posibilidades cientificamente valiosas.

La optimizacién busca mejorar progresivamente una o varias propiedades mediante la
comparacion entre resultados anteriores y nuevas predicciones. Puede aplicarse a
rendimiento, pureza, estabilidad, composicion o consumo de recursos. Sin embargo, la
busqueda de un valor maximo no siempre coincide con el descubrimiento cientifico. Un
sistema podria identificar condiciones eficientes sin explicar por qué funcionan o sin
revelar relaciones generalizables. Tom et al. (2024) sefialan que los laboratorios
autodirigidos abarcan diversas tecnologias y objetivos, desde optimizacion de procesos
hasta descubrimiento de materiales, lo que exige criterios de evaluacion adaptados a cada
finalidad.

Después del disefio, la ejecucion transforma las condiciones seleccionadas en
procedimientos experimentales concretos. La informacion sobre cantidades, tiempos,
secuencias y configuraciones debe transmitirse de manera inequivoca a la infraestructura
automatizada. Boiko et al. (2023) mostraron que Coscientist puede planificar y coordinar
tareas quimicas utilizando modelos de lenguaje y herramientas especializadas. Este caso
evidencia que las instrucciones pueden generarse dindmicamente, pero también que
deben respetarse limites operativos. Una propuesta computacional no debe ejecutarse
cuando contradice protocolos de seguridad, excede capacidades instrumentales o utiliza

materiales no autorizados.

La medicion produce la evidencia que permite evaluar cada experimento. Los resultados
deben registrarse mediante procedimientos calibrados y asociados con las condiciones
exactas de ejecucion. No basta con obtener un valor final; también deben conservarse
sefiales intermedias, incidencias y posibles desviaciones. En A-Lab, Szymanski et al.
(2023) combinaron planificacion computacional, sintesis automatizada y caracterizacion

para examinar materiales inorganicos. El estudio muestra la importancia de conectar la
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produccion experimental con métodos capaces de verificar qué producto se obtuvo y si

corresponde con la prediccion formulada.

La interpretacion convierte las mediciones en informacion atil para actualizar el
conocimiento del sistema. Puede incluir clasificacion del resultado, estimacion de
propiedades, comparacion con predicciones y deteccion de anomalias. Esta fase no debe
confundirse con una simple lectura instrumental, porque requiere decidir qué significa el
resultado respecto del objetivo. Una medicion inesperada podria representar un error
técnico, una muestra contaminada o un fendmeno novedoso. Antes de incorporarla al
modelo, deben revisarse su calidad, consistencia y plausibilidad para impedir que una
observacion defectuosa modifique indebidamente la direccion de la investigacion.

La actualizacion incorpora los nuevos datos al modelo y modifica sus estimaciones sobre
el espacio experimental. El sistema puede ajustar relaciones entre variables, reducir
incertidumbre y reorganizar la prioridad de las alternativas pendientes. Esta capacidad
diferencia un ciclo cerrado adaptativo de una automatizacién que ejecuta listas fijas. Sin
embargo, cada actualizacién también puede acumular errores de medicién, etiquetado o
interpretacion. Por ello, conviene establecer controles sobre qué resultados ingresan al
modelo, cdmo se ponderan las observaciones atipicas y cuando debe repetirse un

experimento antes de aceptar su informacién como valida.

La seleccion del siguiente experimento reinicia el ciclo con conocimiento actualizado. El
sistema puede elegir entre confirmar un resultado, explorar una regién nueva o refinar
una condiciéon prometedora. La repeticion continta hasta alcanzar un objetivo, agotar
recursos o cumplir un criterio de detencion. Abolhasani y Kumacheva (2023) destacan
que estos sistemas buscan acelerar el descubrimiento mediante decisiones adaptativas.
No obstante, detenerse también constituye una decision cientifica: una mejora pequefia
puede no justificar nuevas pruebas, mientras una anomalia relevante puede requerir

abandonar temporalmente la optimizacion y realizar experimentos explicativos.

La reproducibilidad exige conservar datos, modelos, condiciones, versiones y decisiones
de cada iteracion. Sin este registro, el laboratorio puede producir un resultado eficiente
que otros equipos no puedan reconstruir. Tom et al. (2024) identifican la integracion de
hardware, software y gestion de datos como condicién esencial para el desarrollo de
laboratorios autodirigidos. Los protocolos deben permitir rastrear por qué se seleccion6

cada experimento, como se ejecutd y qué informacion modificé el modelo. También
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conviene repetir condiciones criticas para distinguir mejoras reales de variaciones

instrumentales o resultados circunstanciales.

La seguridad y el control humano atraviesan todo el ciclo. Los investigadores deben
definir sustancias prohibidas, limites de operacion, reglas de interrupcion y decisiones
que requieren autorizacion expresa. También deben evaluar resultados inesperados y
revisar los criterios de optimizacion. La ciencia de ciclo cerrado amplia la velocidad y
continuidad de la experimentacion, pero no convierte al sistema en responsable de sus
acciones. Su aplicacion resulta adecuada cuando las variables son medibles, los
procedimientos pueden estandarizarse y existen mecanismos de supervision. La

autonomia Util depende de limites verificables, no de eliminar la participacion humana.

Tabla 18

Beneficios, riesgos y condiciones de aplicacion de la ciencia de ciclo cerrado
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automatizada consistencia operativa protocolos

inseguras o inviables .
autorizados

Genera . . .
. : . Incorporacion de Calibracion y
Medicion retroalimentacion .
. . datos defectuosos controles de calidad
inmediata
. . Revision de
Compara resultados y Confundir anomalias L
. L - plausibilidad y
Interpretacion predicciones con descubrimientos o -
- repeticion de casos
rdpidamente errores b
criticos

Actualizacion del Aprende de cada Propagac_|on Filtrado, versionado y
acumulativa

modelo experimento realizado auditoria de datos
errores
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Aspecto Beneficio potencial  Riesgo principal Cor_1d|c_|9n de
aplicacion
Repeticion

Decide la prueba Criterios de detencion

Seleccion L . innecesaria 0 N
) siguiente segln nueva ! y diversidad
adaptativa 4 ) exclusion e .
evidencia . experimental
alternativas
. . Dependencia de -
Registra secuencias y P Protocolos,  codigo,
. - equipos ) :
Reproducibilidad condiciones ) . versiones y registros
) configuraciones  no
experimentales completos
documentadas
Mantiene la Pérdida de Control humano,

Autonomia

. investigacion durante supervision sobre alertas y mecanismos
experimental

ciclos prolongados decisiones criticas de interrupcion
Nota. La tabla resume las ventajas y condiciones necesarias para aplicar ciclos experimentales autbnomos.

La eficiencia depende de objetivos verificables, mediciones confiables, documentacién completa y
supervisién humana proporcional al riesgo.

La ciencia de ciclo cerrado puede acelerar la experimentacién mediante seleccion
adaptativa, aprendizaje activo y actualizacion continua de los modelos. No obstante, su
eficacia depende de objetivos cientificamente justificados, mediciones confiables y
criterios capaces de equilibrar exploracion y optimizacion. La automatizacion también
exige documentar cada iteracion, controlar la calidad de los datos y establecer
mecanismos de interrupcién ante resultados andémalos o acciones inseguras. La
autonomia experimental resulta pertinente cuando permanece acompariada de supervision

humana, trazabilidad y validacion disciplinar.
5.4 Investigacion multimodal y conocimiento integrado

La investigacion multimodal combina fuentes heterogéneas para construir
representaciones mas amplias de un fenomeno. Puede integrar textos, imagenes, audios,
videos, sefiales biologicas, datos tabulares y conocimiento disciplinar dentro de un mismo
proceso analitico. Su proposito no consiste simplemente en acumular formatos, sino en
relacionar evidencias que describen dimensiones diferentes del objeto estudiado. Truhn
et al. (2024) muestran este potencial en oncologia de precision, donde la informacion
clinica, molecular, textual y visual puede aportar perspectivas complementarias sobre una

misma condicién.

Cada modalidad registra aspectos particulares y posee limitaciones propias. El texto
permite documentar antecedentes, diagnosticos o experiencias; las imagenes muestran
estructuras espaciales; el audio conserva elementos de la expresion oral; el video

incorpora secuencias e interacciones; y las sefiales representan cambios fisiologicos o
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instrumentales. Los datos tabulares, por su parte, organizan variables previamente
definidas. Girdwood y Manikonda (2026) destacan que el uso de inteligencia artificial
debe conservar sensibilidad frente a las caracteristicas del material estudiado, pues

ninguna modalidad constituye por si sola una representacion completa del fenémeno.

La integracion requiere establecer correspondencias entre fuentes que pueden utilizar
unidades, escalas y estructuras diferentes. Una imagen clinica puede vincularse con un
informe textual, resultados de laboratorio y antecedentes registrados en una tabla. Para
realizar esta relacion deben existir identificadores, referencias temporales y criterios que
indiquen que registros pertenecen al mismo caso. La coincidencia técnica no es suficiente:
dos datos pueden estar asociados con una persona, pero corresponder a momentos o
condiciones distintas. La integracion debe conservar esas diferencias para impedir

comparaciones metodolégicamente inadecuadas.

Las representaciones compartidas permiten traducir distintas modalidades hacia espacios
computacionales donde puedan relacionarse. En estos espacios, el sistema identifica
asociaciones entre palabras, patrones visuales, sefiales y variables estructuradas. Truhn et
al. (2024) explican que los modelos multimodales pueden combinar informacion textual
y visual mediante arquitecturas relacionadas, ampliando sus posibles aplicaciones en
investigacion oncoldgica. Sin embargo, una representacion comun simplifica
inevitablemente parte del contenido original. Por ello, los resultados integrados deben

poder rastrearse hasta los registros concretos que participaron en su generacion.

El conocimiento disciplinar orienta qué modalidades deben combinarse y cémo
interpretar sus relaciones. Un sistema puede detectar una asociacion estadistica entre una
imagen y una variable clinica, pero necesita conceptos especializados para determinar su
significado. Ocampo et al. (2024) muestran que el analisis multimodal en contextos
educativos requiere vincular datos de interaccion con procesos pedagdgicos y condiciones
de aprendizaje. La misma logica se aplica a otras areas: la integracion técnica adquiere
valor cientifico cuando responde a preguntas conceptualmente justificadas y no

Unicamente a coincidencias computacionales.

La calidad desigual de las fuentes representa uno de los desafios principales. Una
modalidad puede contener mediciones precisas, mientras otra presenta registros
incompletos, ruido o descripciones subjetivas. Si el sistema integra ambas sin diferenciar

su confiabilidad, la fuente mas abundante puede dominar el resultado aunque sea menos
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pertinente. Truhn et al. (2024) sefialan que los datos multimodales en oncologia presentan
diferencias de disponibilidad, estandarizacion y escala. La integracién debe incorporar
controles de calidad especificos para cada modalidad y documentar qué informacién

estuvo ausente o fue descartada.

La alineacion temporal también condiciona la interpretacion. Los textos, imagenes,
sefiales y variables pueden haberse recopilado en momentos diferentes, por lo que no
siempre describen el mismo estado del fendmeno. En un estudio clinico, una imagen
inicial no deberia relacionarse automaticamente con una medicion obtenida después de
una intervencion. En investigacion educativa, un registro audiovisual puede corresponder
a una actividad distinta de aquella descrita en un cuestionario. Las marcas temporales y
las secuencias deben conservarse para evitar relaciones aparentes producidas por una

integracion descontextualizada.

Shao et al. (2025) presentan SciSciGPT como un colaborador capaz de organizar flujos
analiticos complejos, ejecutar procedimientos diversos y facilitar iteraciones
reproducibles. Estas capacidades pueden apoyar la exploracion de conjuntos
multimodales mediante generacion de c6digo, organizacion de archivos y conexion entre
tareas. Sin embargo, el sistema no debe decidir por si solo qué modalidades son
equivalentes o qué relacion posee significado cientifico. El investigador necesita revisar
transformaciones, criterios de unién y resultados intermedios, especialmente cuando la

integracion depende de mdltiples herramientas automatizadas.

La trazabilidad de fuentes permite reconstruir qué registros sustentan una conclusion
integrada. Cada resultado debe conservar vinculos con los documentos, imagenes, sefiales
y variables utilizados, ademés de las transformaciones aplicadas. Esto resulta esencial
cuando dos modalidades ofrecen resultados contradictorios. En lugar de ocultar la
discrepancia mediante un promedio 0 una representacion conjunta, debe examinarse Si
responde a diferencias temporales, errores o dimensiones distintas del fenémeno. La
contradiccion puede aportar conocimiento relevante y orientar nuevas preguntas, siempre

que permanezca visible dentro del proceso analitico.

En consecuencia, la investigacion multimodal produce conocimiento integrado cuando
relaciona fuentes complementarias sin eliminar sus diferencias. Su calidad depende de
representaciones compartidas, alineacion temporal, documentacion y participacion

disciplinar. La inteligencia artificial facilita el procesamiento conjunto de grandes
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volimenes de informacidn, pero no reemplaza la interpretacion contextual. El resultado
final debe distinguir qué aporta cada modalidad, cémo se resolvieron las discrepancias y
qué limitaciones permanecen. Integrar no significa fusionar indiscriminadamente, sino
construir una interpretacion verificable a partir de evidencias heterogéneas y

cientificamente pertinentes.

Figura 16

Convergencia de modalidades hacia un modelo integrado de conocimiento cientifico
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Nota. La figura representa la integracién de modalidades heterogéneas mediante procesos de alineacién y
construccién de representaciones compartidas. La interpretacion cientifica requiere mantener la conexién
con las fuentes originales, evaluar su calidad y aplicar conocimiento disciplinar.

La investigacion multimodal permite integrar textos, imagenes, audios, videos, sefiales,
datos tabulares y conocimiento disciplinar dentro de una representacion cientifica
conjunta. Sin embargo, esta convergencia solo resulta vélida cuando cada modalidad
conserva su procedencia, temporalidad y significado contextual. La preparacion,
alineacion y comparacion de fuentes deben acompafiarse de controles de calidad y

revision de discrepancias.
5.5 Inferencia causal y descubrimiento de mecanismos

La inteligencia artificial puede identificar regularidades, formular hipotesis y orientar

experimentos, pero estas capacidades no convierten automaticamente una asociacion en
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una relacion causal. La inferencia causal busca establecer si modificar una variable
produciria un cambio en otra bajo condiciones definidas. ElI descubrimiento de
mecanismos intenta avanzar todavia mas, explicando mediante qué procesos ocurre ese
efecto. Krenn et al. (2022) sostienen que la contribucion cientifica de la inteligencia
artificial debe valorarse por su capacidad para favorecer comprension, no Unicamente por

predecir resultados con exactitud.

La correlacion indica que dos variables cambian conjuntamente, sin determinar por qué
ocurre esa relacion. Puede deberse a influencia directa, causalidad inversa, factores
comunes o coincidencias producidas por la muestra. Los modelos de aprendizaje
automatico detectan asociaciones complejas y no lineales, pero su rendimiento predictivo
no permite distinguir entre estas posibilidades. Una variable puede anticipar
correctamente un resultado porque funciona como indicador indirecto de otra causa. Por
ello, la correlacion constituye una sefial para investigar, no una demostracién suficiente

de que exista un vinculo causal entre los fendmenos observados.

La prediccion responde qué resultado es probable dadas ciertas caracteristicas
disponibles. Su calidad se evalia mediante desempefio en datos no utilizados durante el
ajuste, estabilidad y capacidad de generalizacion. Un modelo puede predecir
adecuadamente sin representar el proceso que genera el fendmeno. Incluso puede
apoyarse en variables correlacionadas que perderian utilidad cuando cambian las
condiciones. Krenn et al. (2022) distinguen entre resolver tareas mediante regularidades
y contribuir a una comprension transferible. La prediccion adquiere valor explicativo solo

cuando se conecta con hipotesis, mecanismos y pruebas independientes.

La causalidad responde qué ocurriria si una variable fuera modificada mediante una
intervencion. Esta pregunta difiere de observar qué sucede cuando la variable presenta
valores distintos de manera natural. Las personas expuestas y no expuestas pueden diferir
en multiples caracteristicas que también influyen sobre el resultado. La inferencia causal
requiere definir la intervencion, el resultado, la poblaciéon y los factores que deben
controlarse. Sin estas condiciones, el modelo puede atribuir efectos a una variable cuando

la relacién observada depende de elementos no medidos o seleccionados incorrectamente.

El razonamiento contrafactual compara un resultado observado con aquello que habria
sucedido para la misma unidad bajo una condicion alternativa. Como ambos escenarios

no pueden observarse simultaneamente, el efecto causal debe estimarse mediante disefios
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y supuestos. Los experimentos aleatorizados aproximan esta comparacion al distribuir
condiciones entre grupos comparables. En estudios observacionales se utilizan
emparejamiento, ponderacion, variables instrumentales u otros procedimientos, pero sus
conclusiones dependen de supuestos que deben declararse. La inteligencia artificial puede
apoyar estas estimaciones, aunque no elimina el problema fundamental de la evidencia

contrafactual ausente.

Los grafos causales representan variables mediante nodos y posibles relaciones causales
mediante flechas. Su utilidad consiste en explicitar supuestos, distinguir causas,
mediadores y factores de confusion, y determinar qué variables deben ajustarse. Sin
embargo, un grafo no constituye una descripcién verdadera solo por estar formalizado.
Puede construirse desde conocimiento disciplinar, datos, algoritmos o una combinacion
de fuentes. Cornelio et al. (2023) muestran que integrar principios tedricos con
procedimientos computacionales puede orientar el descubrimiento de relaciones

cientificas, siempre que las estructuras propuestas se sometan a comprobacion empirica.

Los datos observacionales permiten estudiar fenémenos cuando intervenir resulta
imposible, costoso o éticamente inadecuado. Los algoritmos de descubrimiento causal
pueden proponer estructuras compatibles con independencias estadisticas, cambios entre
entornos o variaciones temporales. Sin embargo, diferentes grafos pueden explicar los
mismos datos, especialmente cuando existen variables no observadas. Gamella et al.
(2025) desarrollaron cdmaras causales fisicas para evaluar métodos mediante sistemas
manipulables y mediciones controladas, destacando la importancia de probar algoritmos

en escenarios donde las relaciones pueden contrastarse experimentalmente.

Los experimentos aportan evidencia mas directa porque modifican deliberadamente una
condicion y observan sus consecuencias. No obstante, también presentan limites
relacionados con cumplimiento, medicién, tamafio muestral y generalizacién hacia otros
contextos. La inteligencia artificial puede sugerir intervenciones informativas, priorizar
experimentos y comparar resultados con predicciones causales. Las camaras propuestas
por Gamella et al. (2025) permiten manipular variables fisicas y estudiar tareas como
descubrimiento causal, generalizacién fuera de distribucién y deteccion de cambios. Estos

entornos conectan propuestas algoritmicas con pruebas controladas y repetibles.

El conocimiento previo resulta indispensable para restringir relaciones imposibles y

orientar interpretaciones plausibles. Las leyes fisicas, secuencias temporales, teorias
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disciplinares y resultados experimentales pueden impedir que un algoritmo acepte
estructuras estadisticamente compatibles, pero cientificamente absurdas. Cory et al.
(2024) muestran que la incorporacién de conocimiento y restricciones puede dirigir
busquedas computacionales hacia soluciones cientificamente atiles. No obstante, el
conocimiento previo también puede contener errores o supuestos heredados. Debe
utilizarse como restriccién revisable, no como criterio que impida considerar evidencia

inesperada 0 mecanismos alternativos.

Un mecanismo describe la cadena de procesos mediante la cual una causa produce un
efecto. Identificarlo exige méas que estimar la magnitud de una relacion; requiere localizar
componentes, secuencias, condiciones y niveles de organizacion. Puede involucrar
variables mediadoras, interacciones y procesos dinamicos que deben observarse o
intervenirse. La inteligencia artificial puede proponer mecanismos a partir de literatura 'y
datos, pero estos permanecen como hipdtesis. Gottweis et al. (2026) presentan Co-
Scientist como un sistema que genera, debate y refina hipotesis utilizando herramientas y

retroalimentacion humana, no como una fuente autbnoma de demostraciones causales.

La validacion causal debe combinar analisis estadistico, experimentos, replicacion y
conocimiento especializado. Una estructura propuesta puede comprobarse mediante
nuevas intervenciones, predicciones fuera de muestra o analisis en poblaciones diferentes.
También deben evaluarse explicaciones alternativas y resultados negativos. La
coincidencia entre varios agentes 0 modelos no representa confirmacion independiente si
comparten datos y supuestos. Los sistemas de generacion de hipotesis pueden ampliar las
alternativas examinadas, pero los cientificos deben decidir cuéles poseen plausibilidad,

relevancia y evidencia suficiente para justificar experimentos adicionales.

En consecuencia, el transito desde asociacion hasta mecanismo requiere niveles
crecientes de evidencia. La correlacion describe covariacién; la prediccion anticipa
resultados; la causalidad estima efectos de intervenciones; el contrafactual compara
escenarios posibles; y el mecanismo explica como se produce el cambio. La inteligencia
artificial puede apoyar cada nivel mediante deteccion de patrones, construccion de grafos,
disefio experimental y generacion de hipoétesis. Sin embargo, ninguna salida predictiva
demuestra causalidad por si misma. La explicacion cientifica surge cuando las propuestas

resisten intervenciones, contrastes independientes y evaluacion disciplinar.
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Tabla 19
Diferencias entre asociacion, prediccion, causalidad y mecanismo cientifico

A Tipo de evidencia Limitacion
Término  Pregunta que responde . L
requerida principal
No distingue

Datos observacionales

¢ Qué variables cambian causalidad,

Correlacién . y medidas de o .
conjuntamente? s causalidad inversa ni
asociacion
factores comunes
¢ Qué resultado es Desempefio en datos  Puede funcionar sin
Prediccion  probable dadas ciertas independientes y representar el
entradas? validacion externa proceso generador
A~ L Experimentos o disefios ~ Depende de la
¢ Qué cambiaria al . - e,
. . . observacionales con identificacion
Causalidad intervenir sobre una
. supuestos causales  adecuada de factores
variable? - .
explicitos de confusion
Manipulacion

Puede ser inviable,
costosa o limitada a
un contexto

¢Qué ocurre al modificar
Intervencion  deliberadamente una
condicién?

controlada y
comparacion de
resultados
El escenario
alternativo nunca se
observa para la
misma unidad

¢Qué habria ocurrido Disefio que permita
Contrafactual ~ bajo una condicion estimar resultados no
alternativa? observados

Supuestos disciplinares
datos y
comprobaciones de
independencia

Secuencia temporal,
modelo causal y

" Varios grafos pueden
ser compatibles con
los mismos datos

¢ Qué relaciones causales
Grafo causal  se proponen entre las
variables?

Puede confundirse
con factores comunes

¢A través de qué
Mediacion  variable opera parte del

medicion de
efecto? . no observados
mediadores
Una narracion
¢Como y mediante que Intervenciones, plausible puede
Mecanismo  procesos se produce el  evidencia multiescala, carecer de
efecto? teoria y replicacion comprobacion
experimental
, , Integracion de Puede ser provisional
. ¢Por qué ocurre el . . -
Explicacién ) . . causalidad, mecanismo, y limitada a
L fendmeno y bajo qué ; . ; X
cientifica o teoria y evidencia determinados
condiciones? . .
independiente contextos
¢Puede el conocimiento Explicaciones No se demuestra
.. utilizarse para anticipar, verificadas, unicamente mediante
Comprension . ; . R .
intervenir y transferir generalizacion y rendimiento
relaciones? control experimental predictivo
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Nota. La tabla diferencia niveles de analisis que suelen confundirse al utilizar inteligencia artificial. Los
patrones y predicciones pueden orientar hip6tesis causales, pero las afirmaciones sobre intervenciones y
mecanismos requieren disefios, supuestos y validaciones adicionales.

La asociacion, la prediccion, la causalidad y el mecanismo cientifico corresponden a
niveles distintos de conocimiento y no deben utilizarse como equivalentes. La correlacion
identifica variaciones conjuntas y la prediccion anticipa resultados, pero ninguna
demuestra por si sola qué ocurriria ante una intervencion. Las afirmaciones causales
requieren supuestos explicitos, disefios adecuados y control de factores de confusion,
mientras que los mecanismos exigen evidencia adicional sobre los procesos que producen
el efecto. La inteligencia artificial puede orientar estas indagaciones, pero no reemplaza

la validacion experimental ni la explicacion cientifica fundamentada.
5.6 Gobernanza responsable de la inteligencia artificial cientifica

La gobernanza responsable de la inteligencia artificial cientifica comprende las reglas,
funciones y controles mediante los cuales instituciones e investigadores determinan cOmo
pueden utilizarse sistemas automatizados dentro del trabajo académico. No se limita a
formular principios generales, sino que establece quién autoriza cada uso, qué riesgos
deben evaluarse y como se respondera ante errores. Masbernat (2024) vincula la
integridad cientifica con estructuras de responsabilidad y trazabilidad. Una gobernanza
efectiva debe abarcar desde herramientas de apoyo linglistico hasta sistemas capaces de

seleccionar andlisis, ejecutar experimentos o proponer conclusiones.

Los niveles de autonomia permiten ajustar los controles a la capacidad real del sistema.
En un nivel asistido, la inteligencia artificial recomienda opciones que una persona revisa
antes de aplicarlas. La semiautonomia permite ejecutar tareas delimitadas dentro de
parametros aprobados, mientras la autonomia elevada incorpora planificacion, seleccion
de herramientas y modificacion de acciones segun resultados. Tang et al. (2025) advierten
que el aumento de autonomia cientifica debe acompafiarse de salvaguardas
proporcionales. Cada nivel requiere permisos, limites operativos, registros y criterios

claros para solicitar intervencion humana.

La asignacion de responsabilidades debe evitar vacios entre desarrolladores,
investigadores, instituciones, proveedores y comités de supervision. El investigador
principal responde por la pertinencia metodologica y el uso de las salidas; el equipo
técnico, por la configuracion y mantenimiento; y la institucion, por politicas,

infraestructura y mecanismos de reclamacion. Chaaban et al. (2024) destacan la necesidad
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de preparar a los investigadores para reconocer limitaciones y obligaciones asociadas con
la inteligencia artificial. Ningun actor debe asumir que otro verificard automaticamente

los riesgos o corregira las consecuencias de una decision defectuosa.

La auditoria permite reconstruir cémo funciono el sistema y qué decisiones influyeron en
los resultados. Debe incluir versiones, datos utilizados, prompts, parametros, permisos,
registros de ejecucidn, intervenciones humanas y cambios realizados durante el proyecto.
No basta con revisar el producto final, porque los errores pueden haberse introducido
durante la preparacion de datos, el analisis o la interpretacion. Masbernat (2024) sostiene
que la transparencia y la conservacion de registros fortalecen la integridad cientifica. Las

auditorias pueden ser internas, externas o activarse después de una incidencia relevante.

La evaluacién de riesgos debe realizarse antes de utilizar la herramienta y actualizarse
cuando cambien los datos, el modelo o el alcance del proyecto. Conviene valorar
probabilidad, gravedad, reversibilidad y poblacion afectada. Los riesgos pueden incluir
conclusiones falsas, exposicién de informacién, discriminacion, dafio experimental,
pérdida de propiedad intelectual o dependencia excesiva del sistema. Messeri y Crockett
(2024) advierten que la inteligencia artificial puede generar ilusiones de comprensién y
promover monoculturas metodologicas. La evaluacion debe considerar tanto fallas

técnicas como efectos sobre la diversidad cientifica y la toma de decisiones.

La privacidad exige determinar qué informacion puede introducirse en plataformas
automatizadas y bajo qué condiciones. Los datos personales, clinicos, comunitarios o
institucionales requieren minimizacion, anonimizacién, acceso restringido y
consentimiento compatible con los nuevos usos. Comas (2025) destaca que la utilizacién
académica de inteligencia artificial debe respetar obligaciones de proteccion y
confidencialidad. Las instituciones necesitan clasificar tipos de datos, aprobar entornos
seguros y prohibir el ingreso de informacidn sensible en servicios no autorizados.
También deben definir plazos de conservacion y procedimientos para responder ante

filtraciones.

La equidad debe examinarse mediante evaluaciones desagregadas por grupos, idiomas,
regiones y disciplinas. Un sistema puede mostrar buen rendimiento promedio y producir
errores sistematicos en poblaciones poco representadas. Por ello, los controles deben
incluir pruebas de desemperio, revision de etiquetas, andlisis de cobertura y mecanismos

para corregir exclusiones. Barrios (2023) sefiala que la incorporacion de inteligencia
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artificial transforma précticas académicas y puede profundizar desigualdades existentes.
La gobernanza debe evitar que la eficiencia tecnoldgica se obtenga a costa de invisibilizar

perspectivas, comunidades o formas alternativas de producir conocimiento.

La seguridad adquiere especial importancia cuando la inteligencia artificial controla
cddigo, infraestructura o experimentos fisicos. Antes de conceder acceso, deben
establecerse listas de acciones permitidas, limites de recursos, validaciones previas y
entornos aislados para tareas de alto riesgo. Lu et al. (2026) muestran que los sistemas
recientes pueden participar en programacion, experimentacion y evaluacion dentro de
flujos cientificos amplios. Esta capacidad exige separar funciones criticas, restringir
credenciales y comprobar resultados antes de transferirlos hacia equipos, bases oficiales

0 procesos que produzcan consecuencias dificiles de revertir.

El control de experimentos debe incorporar puntos de autorizacion humana segun el nivel
de riesgo. Un sistema puede proponer condiciones, pero la ejecucion debe bloquearse
cuando intervengan sustancias peligrosas, parametros fuera de rango o procedimientos no
aprobados. También deben existir protocolos de interrupcion capaces de detener acciones
ante fallas, mediciones andémalas, pérdida de comunicaciébn o comportamiento
inesperado. Tang et al. (2025) recomiendan priorizar salvaguardas frente a una autonomia
creciente. Los mecanismos de detencion deben probarse periédicamente y no permanecer

como simples disposiciones escritas.

Los actores institucionales necesitan coordinar politicas, formacion, infraestructura y
supervision. Los comités de ética pueden valorar impacto sobre participantes; las
unidades de tecnologia, revisar seguridad y acceso; las bibliotecas, apoyar documentacion
y repositorios; y los editores, establecer reglas de declaracion. Chaaban et al. (2024)
subrayan que la competencia en inteligencia artificial incluye capacidades criticas y
éticas, no solo manejo técnico. La gobernanza mejora cuando cada actor conoce su
funcion, dispone de canales para comunicar incidentes y participa en revisiones

periddicas de las herramientas autorizadas.

En consecuencia, gobernar la inteligencia artificial cientifica implica convertir principios
en procedimientos verificables. Los niveles de autonomia deben vincularse con permisos,
auditorias, evaluaciones de riesgo y puntos de control humano. La privacidad, equidad y
seguridad necesitan indicadores, responsables y evidencias de cumplimiento. La

institucion debe conservar capacidad para suspender herramientas, investigar incidentes
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y corregir practicas. La responsabilidad final permanece en personas y organizaciones
identificables, incluso cuando el sistema ejecute tareas complejas. Una gobernanza sélida
no elimina la innovacidn, sino que establece condiciones para desarrollarla sin sacrificar

rigor ni confianza cientifica.

Tabla 20

Actores y mecanismos de gobernanza de la inteligencia artificial cientifica

Responsabilidad Mecanismo de Evidencia de

Actor L L

principal control cumplimiento
Definir objetivos, Revision
. L - Protocolo aprobado,
Investigador aprobar usos y metodolodgica y . .
. S registro de decisiones y
principal responder por autorizacion de

e firma de validacion
resultados tareas criticas

., Bitacoras, resultados
Revision cruzada y

Equipode  Verificar datos, salidas, listas de revisados y
investigacion  codigo y conclusiones L correcciones
comprobacion
documentadas
Archivos de

Configurar modelos,  Control de acceso,
permisos, entornosy  pruebas y gestion de
seguridad versiones

Especialistas
técnicos

configuracién, registros
de ejecucion e informes
técnicos

Politica vigente,
registros de formacion
y evaluaciones
institucionales

Dictamen,
consentimiento,
medidas de proteccion
e informes de

Establecer politicas, = Normativa interna,
Institucion infraestructura y capacitacion y
responsabilidades  supervision periodica

Revision previa,
seguimiento y
condiciones de

Evaluar riesgos para
Comité de ética participantes y
comunidades

aprobacion .
seguimiento

o Controlar riesgos  Analisis de amenazas Pruebas de seguridad,
Comite de - - o i

X fisicos, digitales y y protocolos de incidentes registrados y
seguridad ; h i

operativos interrupcion planes de respuesta
Responsable de Garantizar privacidad,  Clasificacion de Matriz d_e datos,
permisos,

proteccién de minimizacion y acceso datos y evaluacién S
anonimizacion y

datos legitimo de impacto .
registro de accesos
. Documentacion Fichas del modelo,
Informar capacidades, — - .
Proveedor del o . técnicay condiciones de servicio
i limites, versiones y ; e
sistema . CcOmpromisos e historial de
tratamiento de datos o
contractuales actualizaciones
. Reconstruir decisiones o Informes, hallazgos
Unidad de e Auditorias internas o . : 7g0s,
o, y verificar acciones correctivas y
auditoria . externas T
cumplimiento seguimiento
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Responsabilidad Mecanismo de Evidencia de

Actor L .
principal control cumplimiento
- Conservar datos, Estandares de Identificadores
Biblioteca o 0 - .
repositorio cadigo, m_etadatos y  depdsito y control persistentes, metadatos
versiones documental y registros de acceso
- .. - o Declaracion de 1A,
. Definir usos permitidos Politicas editoriales )
Revista 0 g - formularios autorales y
o y requisitos de y revision del .
editorial . : decisiones
declaracion manuscrito
documentadas
i . Requisitos de Plan de gestion de
Organismo  Condicionar recursos a i o : .
; . i gestion, evaluacion y riesgos e informes de
financiador  practicas responsables I
reporte cumplimiento
Usuarios o Comunicar impactos, Canales de Registros de consultas,
comunidades errores y reclamacion y respuestas y medidas
afectadas preocupaciones consulta correctivas

Nota. La tabla distribuye responsabilidades entre los actores que intervienen en la gobernanza de la
inteligencia artificial cientifica. El cumplimiento debe demostrarse mediante politicas, registros, auditorias,
evaluaciones de riesgo y decisiones humanas documentadas.

La gobernanza de la inteligencia artificial cientifica requiere distribuir responsabilidades
de manera clara entre investigadores, equipos técnicos, instituciones, comités,
proveedores, editoriales y comunidades afectadas. Los principios generales solo
adquieren valor cuando se traducen en mecanismos verificables, como controles de
acceso, auditorias, evaluaciones de riesgo, registros de decisiones y protocolos de
respuesta. La responsabilidad no puede diluirse entre actores ni trasladarse al sistema
utilizado. Una gobernanza solida exige evidencia de cumplimiento, supervision continua
y capacidad institucional para corregir, suspender o limitar usos que comprometan la

integridad cientifica.
5.7 Perspectivas futuras de la investigacion cientifica

Las perspectivas futuras de la investigacion cientifica estaran determinadas por la relacion
entre capacidades automatizadas, organizacion institucional y juicio humano. Los
modelos generativos ya apoyan busqueda, analisis, programacion y comunicacion,
mientras los sistemas agénticos conectan varias de estas tareas. Zhang et al. (2025)
plantean que la integracion de grandes modelos de lenguaje en el método cientifico debe
mantenerse alineada con objetivos humanos y métricas claras de evaluacion. EI cambio
esperado no sera uniforme, porque cada disciplina posee datos, riesgos, infraestructuras

y criterios de evidencia diferentes.
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Los asistentes especializados representan el escenario de transformacién mas inmediato.
Estos sistemas se concentran en actividades delimitadas, como organizar literatura,
revisar cddigo, preparar visualizaciones o comprobar referencias. Guerrero et al. (2025)
consideran que la inteligencia artificial puede incrementar la eficiencia de diversas tareas
investigativas cuando funciona como apoyo metodoldgico. En este escenario, el cientifico
conserva la direccion del trabajo, selecciona las herramientas y valida cada resultado. Su
viabilidad depende de competencias técnicas suficientes para formular instrucciones,

detectar errores y decidir cuando una salida automatizada no debe utilizarse.

La colaboracion aumentada supone una relacion més interactiva en la que el sistema
propone alternativas, ejecuta procedimientos y recibe retroalimentacién del investigador.
Shao et al. (2025) presentan SciSciGPT como un prototipo abierto de colaboracion
humano-1A orientado a automatizar flujos, ampliar alternativas analiticas y favorecer la
reproducibilidad. Esta modalidad puede reducir barreras técnicas y permitir que los
equipos examinen mas hipotesis o configuraciones. Sin embargo, requiere conservar
registros, comparar resultados y evitar que la comodidad operativa transforme las

recomendaciones del sistema en decisiones aceptadas sin evaluacién critica.

Los sistemas multiagente amplian la colaboracion al distribuir funciones entre
componentes dedicados a literatura, hipétesis, analisis, critica y sintesis. Ghareeb et al.
(2026) desarrollaron Robin para automatizar generacion de hipotesis y andlisis de datos
en biologia experimental, mientras otras arquitecturas recientes coordinan agentes
mediante supervisores y memorias compartidas. Estos avances muestran que la
especializacidon automatizada puede organizar tareas cientificas complejas. No obstante,
la coincidencia entre agentes no constituye validacion independiente cuando comparten

modelos, datos o supuestos, por lo que continlia siendo necesaria la contrastacion externa.

La autonomia supervisada constituye un escenario intermedio entre colaboracion y
automatizacion integral. En este modelo, la inteligencia artificial puede planificar y
ejecutar secuencias dentro de limites previamente autorizados, mientras las decisiones
criticas requieren aprobacién humana. Lu et al. (2026) presentan un sistema que conecta
ideacion, busqueda bibliografica, experimentacion computacional, analisis, redaccion y
revision en investigaciones de aprendizaje automético. Su alcance demuestra
posibilidades relevantes, pero permanece concentrado en experimentos computacionales
y no elimina la necesidad de comprobar calidad, novedad, seguridad y pertinencia
cientifica.
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La multimodalidad permitira relacionar textos, imagenes, sefiales, videos, datos tabulares
y conocimiento especializado dentro de modelos integrados. Esta convergencia puede
favorecer explicaciones mas amplias y decisiones basadas en evidencias
complementarias. Vimos et al. (2024) destacan la influencia creciente de herramientas
inteligentes en la transformacidn de los procesos investigativos. Sin embargo, los avances
dependeran de resolver diferencias de calidad, temporalidad, escala y contexto entre
modalidades. La integracion futura deberd conservar la procedencia de cada fuente y

permitir revisar como contribuyd al resultado obtenido.

Los laboratorios autdnomos podrian acelerar descubrimientos en areas donde los
procedimientos sean medibles, repetibles y compatibles con automatizacion fisica. La
seleccion adaptativa de experimentos permitira recorrer espacios extensos y aprovechar
continuamente las mediciones generadas. Sin embargo, la expansion de estos entornos
dependerd de costos, seguridad, mantenimiento, interoperabilidad y capacidad para
reproducir resultados en otras instalaciones. La autonomia experimental serd mas viable
en tareas delimitadas que en problemas abiertos donde todavia deben reformularse
conceptos, negociar objetivos 0 interpretar observaciones ambiguas mediante

conocimiento contextual.

La ciencia abierta puede convertirse en la infraestructura que conecte asistentes, agentes
y laboratorios. Publicaciones, datos, codigo, protocolos y registros interoperables
permitirdn que los sistemas localicen evidencias, repitan procedimientos y desarrollen
nuevas investigaciones. Rodriguez et al. (2025) vinculan la apertura con colaboracién y
circulacion del conocimiento. No obstante, el acceso desigual a repositorios, capacidad
computacional y modelos avanzados puede concentrar los beneficios en pocas
instituciones. La reutilizacién deberd acompafarse de reconocimiento, proteccion de

datos, licencias claras y apoyo para comunidades con menores recursos tecnoldgicos.

Las competencias cientificas también cambiardn. Los investigadores necesitaran
comprender diseflo metodoldgico, evaluacion de modelos, gestion de datos,
documentacion, seguridad y comunicacion de incertidumbre. Céardenas (2023) advierte
que la inteligencia artificial transforma practicas académicas y exige nuevas capacidades
criticas. No todos deberan convertirse en programadores expertos, pero si reconocer qué
decisiones pueden delegarse, qué controles deben aplicarse y como verificar resultados.
La formacion futura tendra que combinar conocimientos disciplinares con alfabetizacion
computacional, ética aplicada y experiencia en colaboracién con sistemas automatizados.
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La regulacién debera diferenciar niveles de riesgo y autonomia en lugar de aplicar reglas
idénticas a todos los usos. Una correccion lingiistica no requiere los mismos controles
que un sistema capaz de modificar datos, ejecutar experimentos o recomendar decisiones
clinicas. Tang et al. (2025) proponen priorizar salvaguardas frente al avance de los
cientificos artificiales, considerando entradas humanas, acciones del agente y
consecuencias ambientales. Las instituciones necesitaran procedimientos de autorizacion,
auditoria, interrupcion, notificacion de incidentes y revision periddica, ademas de

politicas actualizables ante cambios rapidos de modelos y proveedores.

Ningln escenario futuro puede considerarse inevitable. La asistencia especializada, la
colaboracion aumentada y la autonomia supervisada coexistiran segun las condiciones de
cada campo y proyecto. La automatizacion integral sera técnicamente mas factible en
dominios computacionales o experimentales altamente estructurados, pero conservara
limites asociados con comprension, seguridad, acceso y responsabilidad. Las decisiones
institucionales determinaran si estas tecnologias amplian la diversidad cientifica o
fortalecen la concentracion tecnoldgica. El futuro dependerd menos de sustituir
investigadores que de disefiar relaciones verificables entre capacidades automaticas,

conocimiento disciplinar y control humano.

Tabla 21

Escenarios futuros de incorporacion de inteligencia artificial en la investigacion

cientifica

Escenario Caracteristicas Oportunidades Riesgos Papel humano Con_dlc_lc_mes
principales de viabilidad

Herramientas

Ahorro de Errores Formula Competencias
separadas para . - g
. . i tiempo, apoyo puntuales, solicitudes, basicas,
Asistencia busqueda, U ; : . e
. i técnicoy dependenciay revisa salidasy verificaciony
especializada  redaccion, g L : e
- P reduccion de aceptacion decide su  politicas claras
codigo, andlisis . o . -
tareas repetitivas acritica incorporacion de uso

o visualizacion

Homogeneizaci

Interaccion Exploracion de Dirige el Trazabilidad,

. . . 6n del gt
.. iterativa entre alternativas, . proceso, aporta comparacion
Colaboracion . . razonamiento y p
investigador y mayor e contextoy  de métodos y
aumentada . 2 pérdida de . -
sistema durante  productividad y control corrige revision
varias tareas  analisis ampliado - propuestas experta
metodologico
o o . Memoria
Distribucién de  Paralelizacion, Consenso Define roles, auditable
. funciones entre debate, aparente, errores resuelve N
Sistemas S . diversidad de
. agentes evaluacion mutua compartidosy  desacuerdos y
multiagente o . Y ; agentes y
especializadosy  y manejo de coordinacion valida controles
coordinados  flujos complejos opaca resultados
externos
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. Caracteristicas . . Condiciones
Escenario L Oportunidades Riesgos Papel humano s
principales de viabilidad
. ., L . Permisos
Ejecucion de . Propagacion de Autoriza etapas
. Mayor velocidad, oy graduados,
. secuencias - errores y criticas, .
Autonomia X continuidad . registros,
X adaptativas : acciones fuera establece .
supervisada L operativa 'y L L seguridad y
dentro de limites S del propdsito  limites y puede o
. optimizacion e X ) criterios de
autorizados cientifico interrumpir g
detencion
Conexion de Resultados Problemas
; o . . Comprueba . .
. ideacion, Produccion superficiales, . bien definidos,
Automatizaci S - . relevancia,
P programacion, rapida de estudios fallas S datos
on integral . . o ; originalidad,
L experimentacion, en dominios  acumulativas y . adecuados y
delimitada fps s - validez y S
analisis y estructurados  evaluacion no L validacion
. ) . comunicacion
escritura independiente externa
Integracién de . Pérdida de Metadatos,
. Representaciones Interpreta cada . L
... texto, imagen, . contexto, : alineacion,
Investigacion - . méas completas y . X modalidad y o
X sefiales, video y calidad desigual .~ .. trazabilidad y
multimodal hallazgos - justifica su o
datos . AN y relaciones " i conocimiento
interdisciplinarios . integracion Lo
estructurados espurias disciplinar
Seleccion, Exploracién Riesgos fisicos, Define Infraestructura
. ejecuciéon y eficiente y optimizacién objetivos, compatible,
Laboratorios S L ) X
. actualizacion reduccion del inadecuada y seguridady  protocolos y
autbnomos . . . o
adaptativa de tiempo de dependencia criterios de control de
experimentos  descubrimiento  instrumental validacion emergencia
L Brechas de -
Conexion de e Produce, Interoperabilid
. S Reutilizacion, acceso, . :
Ecosistemas publicaciones, L R documenta, ad, licencias,
S - replicacion y privacidad y - L
cientificos  datos, codigo, L 2 reutilizay  proteccion de
. colaboracion concentracion
abiertos protocolos y . . reconoce datos y
internacional de e N
agentes . contribuciones sostenibilidad
infraestructura
Evaluacion
L Innovacion Normas Institucionesy  continua,
Regulacion S
. controlada, obsoletas, cientificos actores
Gobernanza proporcional al - . .
. . . responsabilidad y  burocracia o autorizan,  responsablesy
adaptativa riesgo y al nivel . . . .
. confianza vacios de auditan y mecanismos
de autonomia S - -
institucional supervision corrigen de
reclamacion

Nota. La tabla presenta escenarios que pueden coexistir segun la disciplina, el riesgo y la infraestructura
disponible. La evolucién hacia mayores niveles de autonomia requiere evaluacién independiente,
trazabilidad, regulacion adaptable y control humano proporcional a las consecuencias cientificas.

Los escenarios futuros de incorporacion de inteligencia artificial en la investigacion
cientifica no representan etapas obligatorias ni excluyentes, sino posibilidades que
pueden coexistir segun la disciplina, la infraestructura y el nivel de riesgo. La asistencia
especializada y la colaboracién aumentada ofrecen beneficios inmediatos, mientras los
sistemas multiagente, la autonomia supervisada y los laboratorios autbnomos exigen

controles mas estrictos.
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Capitulo

Implicaciones epistemologicas,

profesionales y sociales de la
Investigacion con inteligencia artificial

Rodolfo Marlon Mina Angulo

oooooo

;
:
!
_‘Pl-
Y
]
po ok
o
t
!
..
.....
T
B
N\ TR
Y [\ AN
; )
—
N (5 .
.
L




6.1 Autoridad epistémica y juicio cientifico en entornos asistidos por inteligencia

artificial

La incorporacion de inteligencia artificial modifica quién realiza determinadas
operaciones intelectuales dentro de una investigacion. Los modelos pueden relacionar
informacién, formular hipotesis, comparar alternativas y producir argumentos que
anteriormente dependian casi por completo del trabajo humano. Esta ampliacion
funcional plantea una cuestion epistemoldgica: realizar una operacion cognitiva no
equivale a establecer que su resultado constituye conocimiento. Krenn et al. (2022)
sostienen que el aporte de la inteligencia artificial a la ciencia debe examinarse también
desde su contribucion a la comprensién. Una conclusion adquiere valor cuando puede
relacionarse razonadamente con evidencia, conceptos y criterios aceptables dentro del

campo estudiado.

La aceptacion de una afirmacién cientifica requiere razones que permitan distinguirla de
una respuesta simplemente plausible. Esta diferencia se vuelve menos evidente cuando
los modelos producen textos ordenados, explicaciones aparentemente consistentes y
relaciones conceptuales dificiles de distinguir de una argumentacion experta. Messeri y
Crockett (2024) advierten que la inteligencia artificial puede favorecer ilusiones de
comprension al aumentar la sensacién de dominio sobre fendmenos complejos. La fluidez
de una respuesta puede influir en la percepcion de su calidad, aunque no determine su
correccion. El investigador necesita separar capacidad expresiva, plausibilidad

argumentativa y conocimiento respaldado por evidencia.

El juicio cientifico adquiere asi una funcidn selectiva. No todas las alternativas generadas
poseen igual relevancia, aunque resulten técnicamente posibles o estén formuladas de
manera convincente. Figueroa (2025) examina la relacion entre inteligencia artificial e
investigacion desde escenarios de reemplazo, alianza y amenaza, lo que permite
reconocer diferentes grados de intervencion tecnoldgica. Frente a una propuesta
automatizada, el investigador debe valorar su correspondencia con el problema, los
conceptos empleados y las condiciones concretas del fendmeno. La decision intelectual
comienza donde termina la simple generacion de opciones, porque elegir exige establecer

razones para preferir unas interpretaciones y descartar otras.

Este problema también aparece cuando un modelo obtiene buenos resultados sin ofrecer

una representacion comprensible del fendmeno analizado. La capacidad predictiva puede
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resultar cientificamente Util, pero no responde necesariamente a preguntas sobre
mecanismos, causas o significado. Schwartz (2022) aborda la discusion acerca de si la
inteligencia artificial debe ser interpretable para los seres humanos. En determinados
estudios puede bastar una prediccion fiable para una finalidad delimitada; en otros, el
propdsito consiste precisamente en comprender relaciones subyacentes. El criterio de
evaluacion depende entonces de la pregunta cientifica y del tipo de conocimiento que se

pretende construir mediante el modelo.

Trabajar con sistemas inteligentes exige ademas reconocer los limites del propio
investigador. La familiaridad con una herramienta puede generar confianza operativa sin
garantizar capacidad suficiente para valorar sus implicaciones. Chaaban et al. (2024)
identifican distintas dimensiones en la preparacion de investigadores para utilizar
inteligencia artificial, entre ellas componentes técnicos, criticos y éticos. Esta preparacion
influye en la posibilidad de formular objeciones, reconocer resultados inesperados y
reconsiderar decisiones inicialmente aceptadas. El juicio pierde fuerza cuando el
investigador Unicamente selecciona entre opciones proporcionadas por el sistema y deja

de construir criterios propios para determinar su pertinencia.

La colaboracion humano-maquina introduce ademas una influencia reciproca sobre el
razonamiento. El investigador formula instrucciones a partir de sus expectativas, mientras
las respuestas obtenidas pueden modificar las preguntas siguientes y orientar nuevas
decisiones. Shao et al. (2025) muestran que la colaboracién con inteligencia artificial
puede ampliar alternativas analiticas y favorecer procesos cientificos iterativos. Esta
dinamica no debe entenderse como una suma independiente de aportes humanos y
computacionales. Cada interaccion puede alterar la trayectoria intelectual posterior, por
lo que resulta necesario reconocer cuando una idea surge del conocimiento disciplinar
previo y cuando comienza a desarrollarse a partir de alternativas propuestas por el

sistema.

La influencia es todavia mas compleja cuando varios agentes generan, critican y
seleccionan propuestas entre si. La existencia de debate computacional puede producir
una apariencia de evaluacién plural, aunque los componentes compartan arquitecturas,
informacion o criterios similares. Tang et al. (2025) sefialan riesgos asociados con el
aumento de autonomia de sistemas orientados al trabajo cientifico. Desde una perspectiva
epistemoldgica, el acuerdo entre modelos no debe confundirse con corroboracion. Una
coincidencia adquiere mayor fuerza cuando procede de aproximaciones suficientemente
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independientes y no cuando diferentes componentes reproducen supuestos comunes que

permanecen inadvertidos durante el proceso.

También debe considerarse la formacién progresiva de una conclusion. En una
investigacion convencional, el investigador puede reconstruir las razones que lo
condujeron desde una observacion hasta una determinada interpretacion. Cuando
interviene inteligencia artificial, algunas conexiones pueden ser sugeridas antes de que la
persona haya desarrollado una explicacion propia. Diaz (2024) sefiala que estas
tecnologias pueden participar en distintas etapas del trabajo cientifico. Esta intervencién
modifica el proceso mediante el cual se forman las convicciones del investigador: una
recomendacion temprana puede orientar qué relaciones busca posteriormente y favorecer

una lectura de los datos consistente con la primera alternativa considerada.

El conocimiento cientifico tampoco depende exclusivamente del convencimiento
individual. Una afirmacion se incorpora a un campo cuando puede ser examinada,
discutida y eventualmente cuestionada por otros especialistas. Cardenas (2023) analiza
los cambios que la inteligencia artificial puede introducir tanto en investigacion como en
revision por pares. La participacion de modelos en ambos espacios plantea una dificultad
particular: una idea producida con asistencia automatizada podria posteriormente ser
valorada mediante sistemas sujetos a regularidades semejantes. La critica académica
conserva su importancia precisamente porque permite confrontar una propuesta con

perspectivas que no necesariamente comparten el mismo marco computacional de origen.

La atribucion de una conclusién también adquiere un significado distinto cuando la
participacién tecnologica supera tareas instrumentales. Alonso (2024) examina
problemas de integridad académica vinculados con la inteligencia artificial generativa.
Desde el plano epistemoldgico, la cuestion no se limita a identificar quién redactd una
determinada frase, sino a establecer quién puede defender intelectualmente el argumento
expresado. Firmar un trabajo supone estar en condiciones de explicar sus premisas,
responder preguntas sobre sus inferencias y reconocer las razones que sustentan sus
conclusiones. Una afirmacion que el propio autor no puede defender revela una

separacién problematica entre produccidn textual y comprension.

La utilizacion de inteligencia artificial tampoco convierte al investigador en un receptor
pasivo de resultados inevitables. Comas (2025) plantea interrogantes éticos relacionados

con estas herramientas dentro de la investigacion, situando su empleo dentro de
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decisiones humanas concretas. Elegir un modelo, formular una consulta, conservar una
respuesta o modificar una interpretacion son acciones que intervienen en la construccion
del conocimiento. La participacién tecnoldgica introduce nuevas mediaciones, pero las
decisiones relevantes contintan requiriendo una persona capaz de explicar por qué
determinada evidencia fue considerada suficiente y por qué una interpretacién fue

preferida frente a alternativas igualmente posibles.

En este contexto, la autoridad epistémica puede entenderse como la capacidad de sostener
razonadamente una afirmacion frente al examen cientifico, mas que como una propiedad
derivada de haber producido materialmente cada operacion del estudio. La inteligencia
artificial puede intervenir en la generacion de posibilidades, relaciones y argumentos,
pero el juicio exige comprender qué se afirma, con qué alcance y bajo qué condiciones
podria resultar equivocado. El problema central no consiste en determinar si una maquina
puede participar en el razonamiento, sino en evitar que la capacidad de generar inferencias

termine sustituyendo la capacidad cientifica de examinarlas, discutirlas y defenderlas.
6.2 Autonomia intelectual y dependencia cognitiva del investigador

La autonomia intelectual del investigador se refiere a su capacidad para formular
preguntas, construir criterios de evaluacion, interpretar evidencia y sostener decisiones
sin depender completamente de una herramienta externa. La inteligencia artificial puede
ampliar esas capacidades cuando funciona como apoyo, pero también puede reducirlas si
sustituye de manera constante operaciones que antes exigian comprension directa.
Chaaban et al. (2024) muestran que la preparacion para trabajar con inteligencia artificial
comprende dimensiones técnicas, criticas y éticas. Esa combinacion resulta necesaria para
que el investigador utilice los sistemas como instrumentos de apoyo sin convertir sus

respuestas en referentes incuestionables.

La dependencia cognitiva aparece cuando una herramienta deja de complementar el
razonamiento y comienza a condicionar la forma en que se plantean preguntas, se
seleccionan fuentes o se interpretan resultados. Messeri y Crockett (2024) advierten que
los sistemas de inteligencia artificial pueden generar una sensacion de comprension que
supera el conocimiento realmente adquirido. En investigacion, este fendbmeno puede
manifestarse cuando una explicacién generada es aceptada porque resulta clara o

convincente, aunque el investigador no pueda reconstruir sus fundamentos. La pérdida de
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autonomia comienza cuando disminuye la capacidad de evaluar una respuesta sin recurrir

nuevamente al mismo sistema que la produjo.

El uso reiterado de asistentes generativos también puede modificar la relacion del
investigador con la literatura cientifica. Los sistemas facilitan localizar, resumir y
organizar informacion, pero esa eficiencia puede reducir el contacto directo con las
fuentes cuando se emplea de manera indiscriminada. Goyanes y Lopezosa (2024)
muestran que la inteligencia artificial puede apoyar tareas de exploracion documental en
investigacion cualitativa y cuantitativa. Sin embargo, la lectura critica sigue siendo
necesaria para reconocer matices, contradicciones y diferencias metodologicas que
pueden desaparecer en una sintesis automatizada. Delegar la exploracién no deberia

implicar delegar la comprension del campo.

Otro ambito de dependencia se relaciona con el andlisis y la programacion. Shao et al.
(2025) presentan sistemas capaces de automatizar flujos cientificos y ampliar alternativas
analiticas. Este apoyo puede reducir barreras técnicas, pero también generar una situacion
en la que el investigador ejecuta procedimientos que no comprende suficientemente.
Cuando el cadigo, las transformaciones de datos o las decisiones analiticas se aceptan sin
revision conceptual, disminuye la capacidad para detectar errores y justificar el método
utilizado. La autonomia se conserva cuando la asistencia tecnoldgica mejora la ejecucion

sin reemplazar la comprension de las operaciones que sustentan los resultados.

La escritura cientifica plantea una tension similar. Los modelos generativos pueden
ayudar a organizar argumentos, reformular parrafos y mejorar claridad, pero existe una
diferencia entre asistencia linguistica y sustitucién del razonamiento. Lopezosa (2023)
propone un uso responsable de ChatGPT en comunicacién cientifica, lo que exige
mantener control sobre el contenido producido. Si el investigador delega la formulacion
de explicaciones sin revisar su coherencia conceptual, puede terminar defendiendo
argumentos que no construyd ni comprende plenamente. La escritura deja entonces de
funcionar como parte del proceso de pensamiento y se convierte en una etapa de

aceptacion y correccion superficial.

La dependencia también puede aparecer en la toma de decisiones metodoldgicas. Ruiz
(2024) analiza las implicaciones de la inteligencia artificial en distintas fases de la
metodologia de investigacion, donde los sistemas pueden sugerir disefios, técnicas o

estrategias de analisis. Estas recomendaciones resultan Utiles como alternativas
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preliminares, pero no sustituyen la valoracion del contexto, los objetivos y las condiciones
del estudio. Un investigador cognitivamente dependiente tiende a seleccionar opciones
por conveniencia o por frecuencia de recomendacion, mientras uno autbnomo compara
alternativas, identifica supuestos y determina cual responde mejor al problema

investigado.

La formacidn constituye un mecanismo central para prevenir una dependencia excesiva.
Ocampo et al. (2024) relacionan la incorporacion de inteligencia artificial con nuevas
exigencias en la formacion de investigadores, incluyendo capacidades digitales y
competencias asociadas con el uso critico de tecnologias convergentes. El objetivo no
consiste Unicamente en ensefar a utilizar plataformas, sino en fortalecer habilidades que
permitan trabajar también sin ellas. Comprender meétodos, leer fuentes originales,
interpretar resultados y justificar decisiones conserva la base intelectual necesaria para
evaluar posteriormente el apoyo automatizado y reconocer cuando una recomendacion
resulta inadecuada.

Tabla 1

Niveles de dependencia cognitiva en el uso de inteligencia artificial durante la
investigacion

Relacion con la  Manifestacion Condicion para
Nivel inteligencia en la Riesgo principal conservar
artificial investigacion autonomia

Organizacion,
busqueda inicial,  Dependencia
formato o operativa menor
calculo auxiliar

La herramienta
ejecuta tareas
delimitadas

Comprender el
procedimiento y
revisar la salida

Apoyo
instrumental

El sistema Comparacion de Contrastar con

. . . ) Aceptacion o
Asistencia propone métodos, alternativas y acri?ica de criterios
analitica relaciones o exploracion de . metodoldgicos y
. : recomendaciones R
interpretaciones resultados disciplinares
Reformulacion Introducir
Las respuestas del P .
L . . de hipotesis,  Sesgo de anclaje fuentes
Mediacion  sistema orientan . iy . .
o seleccion de y reduccion de independientes y
cognitiva  nuevas preguntas . X
- fuentes y lectura  alternativas razonamiento
y decisiones .
de resultados propio
Programacion, -
Dependencia El investigador analisis, Perdida de Mantener
funcional necesita la escritura o capacidad de  competencias
herramienta para  interpretacion auditoria bésicas y
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Relacion con la  Manifestacion Condicion para

Nivel inteligencia enla Riesgo principal conservar
artificial investigacion autonomia
ejecutar tareas procedimientos
centrales alternativos
El sistema Recuperar
produce control mediante

Construccion de Pérdida de

Sustitucion ~ argumentos y - - revision
- A explicacionesy  comprension y
cognitiva  decisiones que el . o ) profunda y
. ) conclusiones criterio propio R
investigador justificacién
apenas examina independiente

Nota. La tabla distingue distintos grados de dependencia segun la funcién que cumple la inteligencia
artificial. El riesgo aumenta cuando el investigador deja de comprender, contrastar o justificar las
operaciones y decisiones que el sistema realiza en su nombre.

La dependencia cognitiva no surge Unicamente por utilizar inteligencia artificial con
frecuencia, sino por la forma en que se distribuyen las tareas intelectuales entre persona
y sistema. Figueroa (2025) plantea la relacion con estas tecnologias desde escenarios de
alianza, reemplazo y amenaza, lo que permite observar que el problema reside en el grado
de delegacion y no en el uso en si mismo. Una herramienta puede emplearse intensamente
sin eliminar autonomia si el investigador conserva capacidad para cuestionarla, corregirla

y trabajar con métodos alternativos cuando sea necesario.

Preservar autonomia intelectual implica mantener una relacién activa con el conocimiento
producido durante la investigacion. La inteligencia artificial puede acelerar procesos,
ampliar opciones y reducir tareas repetitivas, pero su utilidad disminuye cuando
reemplaza de forma sostenida la comprensién, la argumentacién o la capacidad de decidir.
La dependencia se vuelve problematica cuando el investigador ya no puede explicar como
Ilegd a una conclusidn sin recurrir nuevamente al sistema. Mantener criterio propio exige
combinar asistencia tecnoldgica con lectura directa, dominio metodoldgico, contraste
independiente y disposicion permanente para rechazar resultados que no puedan ser

defendidos razonadamente.
6.3 Mediacidn algoritmica en la seleccién de problemas y agendas cientificas

La seleccion de un problema de investigacion implica decidir qué fendmenos merecen
atencion, que preguntas resultan pertinentes y donde existen vacios suficientemente
relevantes para justificar un nuevo estudio. La inteligencia artificial interviene cada vez

mas en esta etapa mediante sistemas capaces de explorar literatura, reconocer recurrencias
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temaéticas y sugerir areas de interés. Rodriguez et al. (2025) muestran que las técnicas de
inteligencia artificial participan de manera creciente en distintas actividades cientificas.
Esta incorporacion amplia la capacidad de identificar tendencias, aunque también
introduce una mediacion tecnoldgica entre el investigador y el campo de conocimiento

que pretende examinar.

Los algoritmos de busqueda y recomendacion influyen en qué publicaciones aparecen
primero, qué relaciones tematicas se vuelven visibles y qué autores permanecen
periféricos dentro de una exploracion. Casanova y Martinez (2024), mediante un analisis
cienciométrico, evidencian que la produccion cientifica puede representarse a partir de
tendencias, conexiones y concentraciones tematicas. Estas representaciones facilitan
reconocer estructuras del campo, pero dependen de las bases utilizadas y de los criterios
mediante los cuales se organiza la informacion. Un mapa bibliométrico orienta la
observacién, aunque no determina por si mismo qué problema posee mayor importancia

cientifica.

La identificacion automatizada de vacios requiere especial cautela. Un tema con pocas
publicaciones puede representar una oportunidad de investigacion, pero también reflejar
diferencias terminolodgicas, baja indexacion o escasa cobertura documental. Goyanes y
Lopezosa (2024) muestran que la inteligencia artificial puede apoyar la exploracion de
literatura en investigaciones cualitativas y cuantitativas. En este contexto, un vacio
sugerido por un sistema debe considerarse provisional hasta comprobar que la ausencia
no procede de una busqueda incompleta. La escasez documental solo adquiere significado

cuando se interpreta dentro de la evolucidn conceptual y metodol6gica del campo.

Las tendencias de publicacion constituyen otro mecanismo capaz de orientar agendas.
Los sistemas pueden detectar términos cuya frecuencia aumenta rapidamente y
proponerlos como areas emergentes. Sin embargo, crecimiento documental y relevancia
cientifica no representan necesariamente la misma condicion. Casanova y Martinez
(2024) muestran como el analisis de produccion permite observar dindmicas de expansion
tematica, pero estos indicadores describen comportamiento bibliografico. Un area puede
concentrar numerosos articulos debido a disponibilidad tecnoldgica, interés editorial o
facilidad de acceso a datos. La eleccion del problema exige valorar también su pertinencia

teorica, empirica y disciplinar.
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El modo en que se formula una consulta influye igualmente en las alternativas que la
inteligencia artificial devuelve al investigador. Zhang et al. (2025) describen la
participacion de grandes modelos de lenguaje en diferentes etapas del método cientifico,
incluida la generacion de hipotesis. Antes de llegar a esa fase, las preguntas introducidas
en el sistema ya delimitan conceptos, relaciones y dominios que seran explorados. Una
formulacion estrecha puede producir un conjunto reducido de posibilidades, mientras otra
mas amplia modifica el espacio de busqueda. La mediacién algoritmica empieza, por

tanto, antes de que aparezca la primera recomendacion explicita.

También puede surgir un efecto de retroalimentacion cuando los investigadores
seleccionan problemas basandose en informacion generada a partir de la literatura
existente. Si los modelos aprenden de campos altamente publicados, estos pueden
aparecer repetidamente como areas relevantes y recibir todavia mayor atencion. Messeri
y Crockett (2024) advierten que la inteligencia artificial puede producir condiciones que
favorecen una percepcion limitada de la diversidad de enfoques cientificos. En la
definicion de agendas, esta dindmica puede reforzar temas consolidados mientras
cuestiones menos representadas permanecen fuera de los resultados sugeridos, aungue

posean importancia en contextos especificos.

La disponibilidad de datos constituye otra fuerza de seleccion. Los problemas con grandes
conjuntos de informacion estructurada resultan mas compatibles con técnicas de
aprendizaje automético y pueden recibir mayor atencion por su facilidad de
procesamiento. Barradas (2023) describe el caracter transformador de la inteligencia
artificial en investigacion y su capacidad para ampliar el analisis de fendmenos
complejos. No obstante, la posibilidad de aplicar un modelo no deberia convertirse en
criterio principal para definir qué estudiar. Una agenda cientifica guiada unicamente por
datos disponibles corre el riesgo de desplazar preguntas relevantes cuyos fendmenos son

dificiles de digitalizar, medir o representar computacionalmente.

La mediacion puede afectar ademas la diversidad disciplinar y regional de las agendas.
Choque et al. (2025) relacionan ciencia abierta, inteligencia artificial y colaboracion
cientifica, destacando condiciones necesarias para compartir y reutilizar conocimiento.
Los sistemas que dependen de repositorios con cobertura desigual pueden privilegiar
publicaciones provenientes de instituciones, idiomas o0 regiones con mayor presencia
digital. Como consecuencia, problemas ampliamente estudiados en determinados
contextos pueden adquirir visibilidad global, mientras otros permanecen
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subrepresentados. La seleccion responsable exige reconocer que la ausencia en los

resultados recuperados no equivale a inexistencia cientifica ni a falta de relevancia social.

Las instituciones también pueden incorporar inteligencia artificial para reconocer areas
estratégicas, comparar productividad o identificar lineas de investigacion con crecimiento
acelerado. Guerrero et al. (2025) analizan el impacto de estas tecnologias sobre la
produccion cientifica y muestran su presencia dentro de procesos asociados con
generacion y gestion del conocimiento. Estas aplicaciones pueden aportar informacion
para planificar recursos, pero los indicadores algoritmicos no deberian sustituir la
deliberacion académica. Una agenda institucional responde también a capacidades
humanas, prioridades disciplinares, necesidades del entorno y compromisos cientificos
que no siempre pueden traducirse adecuadamente en métricas documentales.

Figura l

Factores que influyen en la mediacion algoritmica en la seleccion de problemas
cientificos

Disponibilidad de datos 2 @

.
Q

EOE
Retroalimentacion Identificacion de vacios

algoritmica

Nota. Representacién de distintos elementos que intervienen en la orientacion y delimitacion de los temas
de investigacion.

La generacion automatizada de hip6tesis puede intensificar este efecto porque conecta
seleccion tematica y orientacion posterior del estudio. Cuando un sistema propone
relaciones consideradas novedosas, algunas pueden convertirse en nuevas preguntas de

investigacion. Zhang et al. (2025) explican que los modelos pueden colaborar en el
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transito desde la formulacion de hipotesis hasta etapas posteriores del descubrimiento. La
utilidad de estas propuestas depende de que el investigador evalle si representan una
contribucion real o una recombinacién de relaciones frecuentes en los materiales
utilizados por el modelo. Novedad generativa y novedad cientifica deben mantenerse

diferenciadas.

Conservar pluralidad en las agendas exige introducir deliberadamente fuentes, enfoques
y criterios que no dependan exclusivamente de recomendaciones automatizadas.
Rodriguez et al. (2025) identifican una expansion de técnicas de inteligencia artificial
dentro de la investigacion cientifica, pero esta expansion ocurre en campos con
condiciones y trayectorias diferentes. Contrastar bases documentales, revisar literatura
regional, incorporar fuentes especializadas y consultar conocimiento disciplinar permite
reducir la influencia de una Unica representacion algoritmica. El investigador debe
examinar aquello que el sistema recupera, pero también preguntarse qué perspectivas,

problemas y evidencias pueden haber quedado fuera de su campo de visibilidad.

La inteligencia artificial puede ampliar considerablemente el horizonte desde el cual se
identifican problemas cientificos, aunque también interviene en la construccion de
aquello que parece relevante, novedoso o investigable. Por esta razédn, las agendas no
deberian derivarse autométicamente de tendencias, frecuencias o recomendaciones
generadas por modelos. La seleccion de un problema continGa exigiendo valorar su
fundamento conceptual, la existencia de evidencia insuficiente, su relacion con preguntas
disciplinares y las condiciones concretas donde seré estudiado. La mediacion algoritmica
resulta util cuando amplia el campo de observacion, pero se vuelve restrictiva cuando

termina definiendo sus limites.
6.4 Homogeneizacion del conocimiento y preservacion de la diversidad cientifica

La expansion de la inteligencia artificial en la investigacion introduce la posibilidad de
que distintos equipos utilicen modelos similares para buscar informacion, organizar
antecedentes, formular hipotesis y redactar interpretaciones. Esta convergencia puede
aumentar la eficiencia, pero también reducir la variedad de enfoques cuando los sistemas
reproducen patrones dominantes presentes en sus datos de entrenamiento. Messeri y
Crockett (2024) advierten que determinadas formas de asistencia automatizada pueden

estrechar la percepcion de alternativas disponibles. La homogeneizacién aparece cuando
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multiples investigaciones terminan recurriendo a estructuras conceptuales semejantes sin

examinar suficientemente perspectivas diferentes.

La diversidad cientifica depende de que existan multiples formas de formular problemas,
seleccionar métodos e interpretar evidencia. Esta pluralidad permite confrontar
explicaciones y evitar que una Unica representacion del fendbmeno adquiera caracter
dominante por mera repeticion. Krenn et al. (2022) sefialan que la inteligencia artificial
puede contribuir a la comprension cientifica cuando sus resultados se articulan con
conocimiento tedrico y disciplinar. Desde esta perspectiva, conservar diversidad implica
utilizar modelos como instrumentos de exploracion, no como fuentes Unicas para definir

conceptos, argumentos o trayectorias de investigacion.

El riesgo de uniformidad aumenta cuando los investigadores dependen de las mismas
bases documentales, asistentes generativos o sistemas de recomendacion. Los algoritmos
tienden a priorizar contenidos con mayor presencia, conectividad o compatibilidad con
los patrones previamente aprendidos. Rodriguez et al. (2025) muestran que las técnicas
de inteligencia artificial se extienden de manera creciente dentro de la actividad cientifica.
Si esta expansion ocurre sobre infraestructuras similares, determinados enfoques pueden
adquirir mayor visibilidad mientras otros permanecen periféricos, especialmente cuando

proceden de tradiciones académicas con menor representacion digital.

El idioma constituye una dimension especialmente sensible. Gran parte de la produccion
cientifica internacional se concentra en inglés, lo que puede influir en los materiales
recuperados y en las respuestas generadas por sistemas entrenados con corpus desiguales.
Choque et al. (2025) relacionan la ciencia abierta con la necesidad de ampliar
colaboracion y acceso al conocimiento. Preservar diversidad lingiistica no supone
Unicamente traducir contenidos, sino mantener conceptos, categorias y debates
desarrollados en contextos especificos. Cuando la mediacion algoritmica favorece un
vocabulario dominante, ciertas formas de conocimiento pueden quedar subordinadas o

simplificadas.

Las diferencias disciplinares también pueden debilitarse cuando herramientas generalistas
aplican patrones similares a problemas cientificos heterogéneos. Una estrategia adecuada
en ciencias experimentales no necesariamente conserva su validez en educacion, ciencias
sociales o investigacion cualitativa. Goyanes y Lopezosa (2024) muestran que el uso de

inteligencia artificial en ciencias sociales requiere atender particularidades metodoldgicas
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de los enfoques cuantitativos y cualitativos. La diversidad cientifica se preserva cuando
cada disciplina mantiene criterios propios para definir evidencia, interpretar resultados y

determinar qué tipos de explicacion son pertinentes para sus objetos de estudio.

Otro problema surge cuando la automatizacion favorece formatos estandarizados de
argumentacion. Los modelos generativos pueden producir introducciones, discusiones o
conclusiones con estructuras recurrentes, especialmente si reciben instrucciones
semejantes. Lopezosa (2023) examina el uso responsable de ChatGPT en comunicacion
cientifica y plantea la necesidad de mantener control critico sobre los contenidos
producidos. La estandarizacion formal puede facilitar claridad, pero se vuelve
problematica cuando afecta el desarrollo conceptual. Una investigacion puede cumplir
correctamente una estructura textual y, al mismo tiempo, ofrecer escasa diferenciacion

tedrica respecto de trabajos construidos mediante patrones similares.

La preservacion de diversidad requiere introducir deliberadamente fuentes y perspectivas
que los sistemas no recuperan de forma prioritaria. Esto incluye literatura regional,
publicaciones en distintos idiomas, trabajos interdisciplinarios y resultados que
contradicen las tendencias dominantes. Casanova y Martinez (2024) muestran que los
analisis cienciometricos permiten identificar concentraciones y relaciones dentro de la
produccidn cientifica, pero también evidencian desigualdades de visibilidad entre temas.
Examinar aquello que aparece con menor frecuencia puede ser tan importante como
identificar los nlcleos mas consolidados, especialmente cuando se pretende construir

preguntas nuevas o revisar supuestos establecidos.

Tabla 2
Factores de homogeneizacion y mecanismos para preservar la diversidad cientifica
Factor de Manifestacion Consecuencia Mecanismo de
homogeneizacién posible cientifica preservacion

Respuestas y Reduccién de ~ Comparar resultados

Uso de modelos estructuras .
. . alternativas con enfoques no
similares argumentativas ;
conceptuales automatizados
recurrentes

Mayor visibilidad de  Exclusién de  Incorporar repositorios
determinados autores literatura regionales y fuentes
y regiones periférica especializadas

Dependencia de
bases dominantes
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Factor de Manifestacion Consecuencia Mecanismo de
homogeneizacion posible cientifica preservacion

Priorizacion de
Predominio literatura y conceptos
linguistico en idiomas
mayoritarios

Pérdida de matices
culturales y
conceptuales

Consultar produccion
cientifica multilingte

Aplicacion repetida Menor adaptacion ~ Mantener criterios
de procedimientos al objeto de disciplinares
similares estudio especificos

Estandarizacion
metodologica

Eliminacion de ]
Revisar textos

Sintesis contradiccionesy  Simplificacion del . .
. . . s e originales y resultados
automatizada diferencias entre debate cientifico .
estudios divergentes

Explorar
deliberadamente lineas
minoritarias o
emergentes

Concentracion de
agendas de
investigacion

Recomendacién  Repeticion de temas y
algoritmica enfoques populares

Revisar estructura,
razonamiento y
lenguaje desde criterios
propios

Uniformidad en Disminucion de
argumentos y diferenciacion
organizacion textual intelectual

Automatizacion de
escritura

Nota. La tabla identifica mecanismos mediante los cuales el uso extendido de inteligencia artificial puede
favorecer convergencias excesivas en la produccion cientifica y plantea acciones orientadas a conservar
pluralidad conceptual, metodoldgica, linglistica y disciplinar.

La diversidad también depende de la capacidad institucional para sostener lineas de
investigacion que no responden inmediatamente a tendencias tecnoldgicas dominantes.
Ocampo et al. (2024) relacionan la formacion de investigadores con transformaciones
producidas por tecnologias convergentes y nuevas competencias cientificas. En este
escenario, las instituciones deben evitar que la adopcién de inteligencia artificial
transforme la innovacion tecnolégica en criterio Unico de pertinencia. Mantener espacios
para investigacion tedrica, interpretativa, local o metodolégicamente minoritaria permite
conservar un sistema cientifico mas amplio que el definido por las posibilidades de

automatizacion disponibles.

La colaboracion entre investigadores y sistemas puede ser productiva si se utiliza para
ampliar alternativas en lugar de reducirlas. Shao et al. (2025) muestran que la interaccién
humano-1A puede favorecer procesos iterativos y exploracion de diferentes opciones
analiticas. Para que esa colaboracion preserve diversidad, las propuestas generadas deben

ser contrastadas con marcos conceptuales alternativos, datos procedentes de contextos
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distintos y criterios elaborados por especialistas. La existencia de maltiples respuestas
computacionales no garantiza pluralidad si todas derivan de supuestos similares; la

diversidad requiere diferencias reales en fuentes, métodos y perspectivas.

La homogeneizacion del conocimiento no constituye una consecuencia inevitable del uso
de inteligencia artificial, sino un riesgo asociado con formas repetitivas y poco criticas de
incorporacion. Preservar diversidad cientifica exige mantener variedad de preguntas,
tradiciones disciplinares, idiomas, contextos y procedimientos de validacion. Los
sistemas inteligentes pueden ayudar a conectar perspectivas y localizar relaciones poco
evidentes, pero su utilidad depende de que no reduzcan el espacio intelectual a los
patrones mas frecuentes. Una ciencia asistida por inteligencia artificial conserva mayor
capacidad explicativa cuando utiliza la tecnologia para ampliar posibilidades y no para

uniformarlas.
6.5 Asimetrias de acceso y concentracion de capacidades cientificas

La incorporacion de inteligencia artificial en la investigacion depende de recursos que no
estan distribuidos de manera uniforme entre instituciones, disciplinas y regiones. El
acceso a capacidad de computo, repositorios especializados, plataformas de pago,
infraestructura de datos y personal técnico condiciona qué equipos pueden utilizar
sistemas avanzados de forma sostenida. Rodriguez et al. (2025) muestran que la
inteligencia artificial ocupa un lugar creciente dentro de la actividad cientifica, aunque su
aprovechamiento ocurre en contextos institucionales diferentes. Esta desigualdad puede
traducirse en capacidades distintas para procesar informacion, automatizar

procedimientos y desarrollar proyectos de mayor complejidad tecnologica.

La infraestructura constituye una de las principales fuentes de asimetria. Los proyectos
que requieren procesamiento intensivo, almacenamiento extenso o integracion de
multiples fuentes necesitan recursos tecnoldgicos que no siempre estan disponibles en
universidades pequefias o centros con financiamiento limitado. Tom et al. (2024)
describen los laboratorios autbnomos como entornos que combinan instrumentacion,
automatizacién, aprendizaje automatico y planificacion computacional. Estas
arquitecturas muestran que determinados avances cientificos dependen tanto del
conocimiento especializado como de inversiones materiales dificiles de reproducir en

instituciones con menor capacidad presupuestaria.
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Las diferencias también aparecen en el acceso a modelos y servicios digitales. Algunas
plataformas ofrecen versiones gratuitas con funciones limitadas, mientras las
herramientas de mayor capacidad pueden exigir suscripciones, consumo de servicios en
la nube o contratos institucionales. Guerrero et al. (2025) analizan el impacto de la
inteligencia artificial sobre la produccion cientifica y su incorporacion en diferentes tareas
investigativas. Cuando el acceso a sistemas mas potentes depende de recursos
econdmicos, la capacidad de explorar grandes corpus, ejecutar analisis complejos o

automatizar etapas puede concentrarse en grupos con mejores condiciones financieras.

La disponibilidad y calidad de los datos introduce otra desigualdad. Algunos campos
cuentan con repositorios amplios, bien documentados y reutilizables, mientras otros
dependen de registros fragmentados, poco digitalizados o de acceso restringido. Choque
et al. (2025) vinculan la ciencia abierta con la colaboracion y circulacion del
conocimiento, destacando la importancia de disponer de recursos que puedan ser
compartidos y reutilizados. Sin condiciones semejantes de acceso, ciertos equipos pueden
entrenar, contrastar o adaptar modelos con mayor facilidad, mientras otros enfrentan

limitaciones antes incluso de iniciar el analisis computacional.

El dominio linglistico y la visibilidad internacional también intervienen en la distribucion
de capacidades. La concentracion de publicaciones, documentacién técnica y
herramientas en determinados idiomas puede favorecer a investigadores con mayor
acceso a esos circuitos. Casanova y Martinez (2024) muestran, mediante andlisis de
produccién cientifica, que los campos de investigacion presentan concentraciones
tematicas y documentales que permiten observar diferencias de visibilidad. En entornos
asistidos por inteligencia artificial, estas desigualdades pueden ampliarse cuando los
sistemas recuperan con mayor facilidad literatura procedente de fuentes dominantes y

reducen la presencia de trabajos regionales o menos indexados.

Las capacidades humanas constituyen una dimension adicional. Disponer de herramientas
avanzadas no garantiza un aprovechamiento cientifico adecuado si faltan competencias
para evaluar modelos, revisar codigo, gestionar datos o interpretar resultados. Chaaban et
al. (2024) identifican que la preparacion para trabajar con inteligencia artificial incluye
componentes técnicos, criticos y éticos. Las instituciones con programas permanentes de
formacion pueden integrar estas tecnologias con mayor autonomia, mientras aquellas que
dependen de iniciativas individuales corren mayor riesgo de utilizar servicios externos
sin suficiente capacidad para comprender sus limites o revisar sus decisiones.
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La concentracion tecnolégica también puede generar dependencia respecto de
proveedores privados. Cuando una investigacion utiliza modelos, infraestructuras o
servicios cuya arquitectura, actualizacion o condiciones de acceso son controladas
externamente, parte de la continuidad del proyecto queda sujeta a decisiones ajenas al
equipo cientifico. Van et al. (2024) destacan la importancia de organizar y documentar
los componentes de la investigacién computacional para fortalecer reproducibilidad y
transparencia. Esta necesidad adquiere mayor relevancia cuando los recursos utilizados
no pueden conservarse, replicarse o mantenerse disponibles en condiciones equivalentes
para otros grupos.

Tabla 3
Asimetrias en el acceso a capacidades cientificas asociadas con inteligencia artificial

Condicionde  Condicion de Efecto posible

. L Medida de
Dimension mayor menor sobre la ey
. . . Ry equilibrio
capacidad capacidad investigacion
Computo Equipos Diferencias en  Infraestructura
avanzado, limitados y baja escalay compartida y
Infraestructura : . - -
almacenamiento  capacidad de complejidad de servicios
y automatizacion procesamiento  los proyectos institucionales
: Menor . .
Plataformas Versiones . Licencias
L capacidad para . ..
Acceso a avanzadas y restringidas o institucionales y
. comparar 0 .
modelos servicios acceso alternativas
-~ . . adaptar .
especializados discontinuo . abiertas
herramientas
Repositorios Datos Limitaciones Repositorios
Datos amplios, fragmentados, para interoperables y
estructurados y  escasos 0 poco entrenamientoy  politicas de
documentados  digitalizados validacién apertura
Equipos con . Menor
quipos cc Dependencia de ; Programas
- competencias - capacidad de h
Formacion L conocimiento o continuos de
técnicas y revision y -
L externo L formacion
metodologicas auditoria
Acceso a Menor Inclusion de
- X .. Sesgo en fuentes o
Visibilidad literatura 'y representacion roblermas repositorios y
lingtistica herramientas regional o ypre produccion
: 2 considerados oo
dominantes idiomaética multilingle
Control Uso de Vulnerabilidad Documentacion,
Dependencia institucional de servicios ante cambios de  portabilidad y
tecnoldgica recursos y externos sin acceso 0 diversificacion de
versiones alternativas condiciones herramientas

Nota. La tabla sintetiza las principales desigualdades que condicionan el acceso y uso de inteligencia
artificial en la investigacion.
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Las asimetrias de acceso pueden influir en la distribucidn de oportunidades para publicar,
colaborar y participar en proyectos de alta intensidad tecnoldgica. Ocampo et al. (2024)
relacionan las tecnologias convergentes con nuevas exigencias para la formacion de
investigadores, lo que evidencia que la transformacion cientifica también depende de
condiciones institucionales de preparacion. Si Unicamente determinados centros pueden
sostener equipos especializados, infraestructura avanzada y acceso continuo a modelos,
la brecha no se limita al uso de herramientas: puede afectar la posibilidad de definir

agendas, producir evidencia y competir por reconocimiento académico.

Reducir estas diferencias exige ampliar las condiciones materiales y formativas que
permiten utilizar inteligencia artificial con independencia suficiente. La ciencia abierta,
los recursos compartidos, la documentacion técnica y las alternativas interoperables
pueden disminuir parte de la concentracién, aunque no eliminan por si mismas las
desigualdades econémicas e institucionales. La capacidad cientifica debe evaluarse
considerando quién controla los datos, los modelos y la infraestructura necesaria para
producir resultados. Cuando esos recursos se concentran de manera sostenida, también
puede concentrarse la posibilidad de decidir qué problemas se investigan, qué métodos se

desarrollan y qué conocimientos alcanzan mayor visibilidad.
6.6 Transformacion del trabajo investigador y de la experticia cientifica

La incorporacion de inteligencia artificial estd modificando la distribucion de tareas
dentro de la investigacion cientifica. Actividades como busqueda documental,
programacion, analisis preliminar, visualizacion y redaccion pueden desarrollarse ahora
con distintos grados de asistencia automatizada. Guerrero et al. (2025) analizan el impacto
de estas tecnologias sobre la produccion cientifica y muestran su presencia creciente en
diferentes fases del trabajo académico. Este cambio no elimina la actividad del
investigador, pero transforma qué operaciones realiza directamente, cuales supervisay en

qué momentos debe intervenir con mayor profundidad conceptual o metodologica.

La transformacion también afecta la forma en que se entiende la experticia cientifica.
Tradicionalmente, el dominio de un campo se asociaba con conocimiento acumulado,
experiencia metodoldgica y capacidad para resolver problemas especializados. En
entornos asistidos por inteligencia artificial, parte de esas operaciones puede
externalizarse hacia sistemas que recuperan informacion, generan c6digo o proponen

interpretaciones. Figueroa (2025) examina esta relacion desde escenarios de alianza y
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reemplazo. La experticia deja de depender Gnicamente de ejecutar procedimientos y pasa
aincluir la capacidad para decidir cudndo una herramienta resulta pertinente y como debe

integrarse al proceso.

El investigador comienza a asumir con mayor frecuencia funciones de coordinacion. En
lugar de ejecutar cada tarea de forma manual, puede disefiar flujos, conectar herramientas
y revisar productos generados por distintos sistemas. Shao et al. (2025) muestran que la
colaboracion humano-l1A puede organizar procesos iterativos y ampliar alternativas
analiticas. Esta reorganizacion modifica el trabajo cotidiano porque desplaza parte del
esfuerzo desde la produccion directa hacia la seleccion, supervision y articulacion de
resultados. Coordinar adecuadamente exige conocer suficientemente cada fase para

detectar incompatibilidades entre datos, métodos y conclusiones.

La programacion constituye un ejemplo claro de esta transicion. Los modelos pueden
generar scripts, explicar errores y sugerir modificaciones, reduciendo barreras para
investigadores con formacion computacional limitada. Sin embargo, la automatizacién
no elimina la necesidad de comprender qué operaciones ejecuta el codigo. Vimos et al.
(2024) analizan el uso de inteligencia artificial en procesos de investigacion por parte de
docentes universitarios y muestran su incorporacion en distintas actividades cientificas.
La experticia técnica se transforma cuando el valor profesional reside menos en escribir
cada linea y mas en evaluar si el procedimiento representa correctamente el disefio

metodoldgico.

Algo similar ocurre con el analisis de datos. Los sistemas pueden recomendar pruebas,
reconocer patrones y producir interpretaciones preliminares, pero estas funciones no
sustituyen el conocimiento necesario para determinar si un anélisis responde al problema
planteado. Ruiz (2024) aborda las implicaciones de la inteligencia artificial en la
metodologia de investigacién y muestra que su intervencién alcanza decisiones que antes
dependian directamente del investigador. La transformacion profesional exige diferenciar
entre capacidad para obtener un resultado y capacidad para comprender sus supuestos,

limites y consecuencias dentro de un disefio cientifico concreto.

La busqueda y gestion de literatura también estdn modificando tareas tradicionalmente
asociadas con la experiencia académica. Los investigadores pueden explorar colecciones
extensas y obtener sintesis en periodos reducidos, lo que disminuye parte del trabajo

manual de clasificacion. Goyanes y Lopezosa (2024) examinan aplicaciones de
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inteligencia artificial en metodos de investigacion y muestran su utilidad en tareas
documentales. Sin embargo, la experiencia disciplinar continGa siendo necesaria para
distinguir contribuciones centrales, debates secundarios y diferencias conceptuales que

una organizacion automatizada puede presentar como equivalentes.

La escritura cientifica representa otra area donde cambian las fronteras de la experticia.
Los modelos generativos pueden apoyar estructuracion, reformulacién y correccion
lingistica, reduciendo el tiempo dedicado a determinadas tareas editoriales. Lopezosa
(2023) plantea que la inteligencia artificial puede ser Gtil en comunicacion cientifica
siempre que se emplee responsablemente. La competencia del investigador se desplaza
entonces hacia la capacidad de preservar precision conceptual, coherencia argumentativa
y correspondencia entre texto y evidencia. Redactar con asistencia no disminuye esas
exigencias; puede aumentarlas cuando el contenido generado requiere una revisién mas

rigurosa.

La automatizacion también modifica las relaciones dentro de los equipos de
investigacion. Algunas tareas que antes exigian especialistas separados pueden ser
parcialmente ejecutadas mediante herramientas accesibles a otros miembros. Esto puede
favorecer mayor integracion entre funciones, aunque también genera el riesgo de
subestimar la complejidad profesional de determinadas areas. Chaaban et al. (2024)
muestran que la preparacion para trabajar con inteligencia artificial incorpora capacidades
diversas y no exclusivamente instrumentales. El acceso a una herramienta especializada
no equivale a poseer la formacion necesaria para interpretar correctamente sus resultados

ni para asumir responsabilidades propias de otra disciplina.

Las nuevas funciones incrementan la importancia de la capacidad de auditoria. Cuando
una tarea es delegada a un sistema, el investigador debe poder examinar suficiente
informacién para determinar si fue ejecutada de acuerdo con los objetivos cientificos.
Van et al. (2024) desarrollan una propuesta orientada a mejorar reproducibilidad y
transparencia en investigacion computacional mediante una organizacion sistematica de
los componentes del estudio. En este contexto, documentar procedimientos permite que
la experticia no dependa Unicamente de interactuar con una plataforma, sino de

comprender como se conectan datos, decisiones, analisis y resultados.

La especializacion cientifica tampoco desaparece frente a modelos de propoésito general.

Aunque estos sistemas pueden intervenir en multiples areas, sus respuestas necesitan ser
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interpretadas seglin conceptos, métodos y criterios especificos de cada disciplina. Krenn
et al. (2022) sostienen que la inteligencia artificial debe contribuir a la comprensién
cientifica y no limitarse al rendimiento predictivo. Esta distincion refuerza el valor del
conocimiento especializado, porque determinar qué significa un resultado requiere
reconocer mecanismos, condiciones de aplicacion y relaciones con teorias previas. La
tecnologia amplia operaciones posibles, pero no uniformiza los criterios de validez entre
campos.

Figura 2
Transformacion del trabajo investigador

Coordinacion Trabajo asistido
S humano-1A por IA
Investigacion
tradicionalmente Investigador coordina Investigacion
manual herramientas de |A colaborativa y eficiente
Experticia
transformada
|A asiste en tareas de 1A externaliza
investigacion operaciones, cambia el
enfoque

Nota. Esquema del cambio progresivo en las funciones del investigador conforme aumenta la integracion
de herramientas de inteligencia artificial.

El crecimiento de sistemas multiagente introduce una transformacién adicional. Algunas
arquitecturas pueden distribuir funciones entre agentes que generan hipotesis, revisan
propuestas, ejecutan anélisis y comparan resultados. Ghareeb et al. (2026) presentan un
sistema multiagente orientado a automatizar etapas del descubrimiento cientifico. Estas
configuraciones desplazan parte del trabajo del investigador hacia la definicion de

objetivos, roles y condiciones de intervencion. La experticia se expresa entonces en la
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capacidad para disefiar un entorno de trabajo donde las funciones automatizadas

permanezcan alineadas con preguntas cientificas concretas.

La formacion profesional necesita responder a estos cambios sin reducirse al aprendizaje
de herramientas especificas. Ocampo et al. (2024) relacionan las tecnologias
convergentes y la inteligencia artificial con transformaciones en la formacion de
investigadores. Las plataformas pueden cambiar rapidamente, mientras habilidades como
interpretacion, evaluacion metodoldgica, lectura critica y comprension disciplinar
conservan mayor estabilidad. Por ello, la preparacion cientifica debe combinar
competencias tecnolégicas con fundamentos que permitan adaptarse a sistemas nuevos
sin depender de instrucciones operativas particulares. La actualizacion profesional
adquiere sentido cuando fortalece capacidad de decision y no solo familiaridad con

interfaces.

La transformacion del trabajo investigador conduce a una experticia mas orientada a
integrar, evaluar y justificar que a ejecutar manualmente todas las operaciones del
proceso. Esta modificacion no implica que las habilidades tradicionales pierdan valor,
porque siguen siendo necesarias para comprender aquello que se delega y reconocer
errores. El investigador que trabaja con inteligencia artificial necesita combinar
conocimiento disciplinar, criterio metodologico y capacidad para coordinar herramientas
heterogéneas. La experticia cientifica se redefine, por tanto, alrededor de la posibilidad
de mantener control intelectual sobre procesos cada vez mas distribuidos entre personas,

modelos y sistemas automatizados.

6.7 Confianza y legitimidad del conocimiento cientifico mediado por inteligencia

artificial

La confianza en el conocimiento cientifico depende de que las afirmaciones puedan ser
examinadas, justificadas y contrastadas por quienes participan en su produccion y
evaluacion. Cuando interviene inteligencia artificial, esa confianza incorpora una
condicion adicional: comprender hasta qué punto los resultados dependen de sistemas que
procesan informacion mediante procedimientos parcialmente opacos. Barberis et al.
(2024) destacan la importancia de robustez y reproducibilidad en aplicaciones cientificas
de inteligencia artificial. La confianza no puede descansar unicamente en el rendimiento
del modelo, sino en la consistencia de los resultados bajo condiciones comparables y en
la posibilidad de someterlos a comprobacion independiente.
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La legitimidad cientifica se construye mediante procedimientos reconocibles para una
comunidad especializada. Un resultado puede ser novedoso o técnicamente sofisticado v,
aun asi, carecer de aceptacion si no existe una base suficiente para evaluar como fue
producido. Krenn et al. (2022) sostienen que la inteligencia artificial debe contribuir a la
comprension cientifica y no limitarse a generar predicciones eficaces. Esta distincion
resulta relevante porque la legitimidad de una conclusién no proviene del prestigio
tecnoldgico del sistema utilizado, sino de su correspondencia con evidencia, métodos

adecuados y explicaciones compatibles con el conocimiento disciplinar disponible.

La apariencia de seguridad constituye un problema particular en los modelos generativos.
Estos sistemas pueden producir argumentos fluidos incluso cuando la informacion
presentada contiene errores o relaciones insuficientemente justificadas. Athaluri et al.
(2023) documentaron referencias inexistentes generadas por ChatGPT en escritura
cientifica, mostrando que la coherencia textual no garantiza exactitud bibliografica.
Situaciones de este tipo afectan la confianza porque dificultan diferenciar rapidamente
entre contenido verificable y material fabricado. La credibilidad del conocimiento
mediado por inteligencia artificial exige que las fuentes, datos y afirmaciones relevantes

puedan comprobarse fuera del entorno que genero la respuesta.

La confianza también estd relacionada con la estabilidad de los procedimientos
computacionales. Cambios de versién, parametros, datos de entrada o configuraciones
pueden alterar los resultados obtenidos con una misma herramienta. Van et al. (2024)
proponen mediante ENCORE una organizacion orientada a mejorar la reproducibilidad y
transparencia de la investigacion computacional. Registrar los elementos que intervienen
en cada analisis permite reconstruir condiciones de produccion y comparar resultados
entre momentos diferentes. Esta documentacion adquiere especial importancia cuando los
sistemas evolucionan con rapidez y una investigacion no puede depender de que una

plataforma conserve indefinidamente las mismas caracteristicas.

La legitimidad disminuye cuando el papel de la inteligencia artificial permanece ambiguo
dentro de una investigacion. No produce el mismo efecto utilizar un sistema para corregir
estilo que emplearlo para seleccionar datos, generar codigo o interpretar resultados.
Gimenoy Trigo (2024) examinan el papel de estas tecnologias en la publicacion cientifica
y las cuestiones que introducen en el proceso editorial. Diferenciar las funciones
automatizadas permite valorar adecuadamente su incidencia sobre el producto final. Una
declaracion genérica de uso ofrece poca informacion si no permite reconocer qué
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componentes del razonamiento o del procedimiento estuvieron condicionados por el

sistema.

La revision por pares constituye uno de los mecanismos mediante los cuales la comunidad
cientifica examina la credibilidad de nuevas contribuciones. Cardenas (2023) analiza
escenarios relacionados con inteligencia artificial, investigacion y evaluacion por pares,
sefialando transformaciones que pueden afectar este proceso. La utilizacion de sistemas
automatizados por autores y revisores puede agilizar determinadas tareas, pero también
producir coincidencias derivadas de modelos semejantes. La legitimidad requiere
conservar una evaluacion suficientemente independiente, donde las conclusiones puedan
ser cuestionadas desde criterios disciplinares distintos de aquellos utilizados durante su

generacion.

El carécter colectivo de la confianza cientifica implica ademés reconocer errores y
corregirlos cuando aparecen nuevas evidencias. La inteligencia artificial puede
incrementar la velocidad con que se producen analisis y manuscritos, pero esa aceleracion
no deberia reducir los tiempos necesarios para comprobar resultados. Alonso (2024)
aborda la integridad académica en el contexto de la inteligencia artificial generativa y
destaca la necesidad de preservar practicas responsables. La confianza se fortalece cuando
existen mecanismos para identificar fallas, rectificar informacion y explicar qué
modificaciones fueron realizadas, en lugar de mantener conclusiones Gnicamente porque

ya han sido difundidas o publicadas.

La representatividad de los datos influye directamente sobre la legitimidad de resultados
asistidos por modelos. Un sistema puede presentar buen desempefio general y ofrecer
conclusiones deficientes para grupos, contextos o regiones escasamente representados.
Truhn et al. (2024) muestran la importancia de integrar informacién diversa en modelos
fundacionales multimodales aplicados a oncologia de precision. La extrapolacion de
resultados exige conocer las poblaciones y condiciones a partir de las cuales fueron
construidos. Una conclusion pierde fuerza cuando pretende aplicarse a contextos que no

estuvieron suficientemente presentes en los datos utilizados para producirla.

La confianza publica incorpora exigencias diferentes de las que operan exclusivamente
dentro de comunidades académicas. Cuando los resultados asistidos por inteligencia
artificial influyen en salud, educacion, politicas institucionales u otros ambitos sociales,

las personas afectadas necesitan razones comprensibles para aceptar determinadas

185



decisiones. Comas (2025) plantea interrogantes éticos sobre el empleo de estas
herramientas durante una investigacion. La legitimidad social depende de que los
beneficios esperados no se separen de obligaciones relacionadas con privacidad,
consentimiento y uso adecuado de informacion. La capacidad técnica del sistema no

elimina la necesidad de considerar a quienes reciben sus consecuencias.

La apertura cientifica puede fortalecer la confianza cuando permite acceder a
publicaciones, datos, codigo y protocolos utilizados en un estudio. Choque et al. (2025)
relacionan ciencia abierta e inteligencia artificial con formas ampliadas de colaboracion
y circulacion del conocimiento. Sin embargo, apertura no significa publicar
indiscriminadamente toda la informacion disponible. Algunos conjuntos contienen datos
personales o materiales sujetos a restricciones justificadas. La legitimidad surge de
equilibrar posibilidad de revision con proteccion de informacion sensible, estableciendo
condiciones de acceso que permitan comprobar resultados sin vulnerar derechos o

comprometer la seguridad de participantes.

Los sistemas con mayor autonomia exigen criterios de confianza proporcionales a las
decisiones que pueden ejecutar. Tang et al. (2025) advierten sobre los riesgos asociados
con cientificos artificiales y proponen priorizar salvaguardas frente al incremento de
autonomia. Un asistente que organiza bibliografia no requiere el mismo nivel de control
que un agente capaz de ejecutar cddigo o intervenir en experimentos. La aceptacion
cientifica de estos sistemas depende de que existan limites adecuados a su capacidad de
actuacion. A medida que aumenta la autonomia, también aumenta la necesidad de
comprobar que sus operaciones permanecen dentro de condiciones previamente

definidas.

La legitimidad tampoco puede establecerse exclusivamente mediante indicadores
cuantitativos de rendimiento. Precision, velocidad o capacidad de procesamiento
permiten comparar modelos, pero no determinan por si mismas la pertinencia cientifica
de sus conclusiones. Messeri y Crockett (2024) advierten que la inteligencia artificial
puede favorecer ilusiones de comprension cuando amplia la productividad sin mejorar
necesariamente la diversidad o profundidad del conocimiento. Evaluar un sistema exige
considerar qué preguntas permite responder, qué aspectos deja fuera y como modifica las
interpretaciones disponibles. Una tecnologia eficiente puede seguir siendo insuficiente

para determinados objetivos cientificos.
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La confianza en conocimiento mediado por inteligencia artificial se sostiene cuando la
participacion tecnoldgica permanece compatible con las condiciones que permiten
someter una afirmacién a critica. La comunidad cientifica necesita conocer qué evidencia
respalda los resultados, qué limitaciones acomparian al modelo y bajo qué circunstancias
una conclusién deberia modificarse o rechazarse. La legitimidad no proviene de excluir
la inteligencia artificial del proceso investigador, sino de impedir que su complejidad
tecnoldgica dificulte la evaluacion del conocimiento producido. Cuando las afirmaciones
conservan posibilidad de contraste, discusion y revision, la mediacion algoritmica puede

integrarse sin debilitar los fundamentos de la confianza cientifica.
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