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RESUMEN:

La infegracién de la inteligencia artificial (IA) en la ciencia exige definir qué automatizar y qué reservar al
criterio humano. Este articulo propone transformar flujos de trabajo en tres pasos: esquematizar dependencias,
programar scripts con |A y usar agentes orquestadores. Esta mefodologia ha acelerado el procesamiento de
datos entre 25 y 70 veces en los escenarios de caracterizacién de materiales documentados. Se establece
una distincién clave: el script automatiza y el agente orquesta, pero ninguno sustituye el indispensable juicio
cientifico del investigador. Delegar la interpretacién critica a la IA genera conclusiones sin rigor fisico-quimico.
Finalmente, se analizan las implicaciones de estas herramientas para la formacién académica, la colaboracién
universidad-empresa y los limites de la autonomia tecnolégica en la investigacién empirica. El ensayo plantea
posiciones concretas con el objefivo de estimular el debate en la comunidad cientifica y docente sobre los
criterios de infegracién responsable de estas herramientas.

KEYWORDS: ABSTRACT:
Avificial intelligence Integrating artificial intelligence (Al) info science requires defining which tasks fo automate and which demand
Al agents human judgment. This article proposes fransforming workflows in three steps: mapping dependencies, scripting

with Al assistance, and using orchestrating agents. This methodology has accelerated data processing by 25
to 70 fimes in the documented materials characterization scenarios. A key distinction is emphasized: scripts
automate and agents orchestrate, but neither replaces indispensable scientific judgment. Delegating critical data
interpretation to Al often yields conclusions lacking physico-chemical rigor. The study concludes by analyzing the
implications of these tools for academic fraining, university-industry collaboration, and the current limits of tech-
nological autonomy in experimental research. The essay advances concrete positions with the aim of stimulating
debate within the scientific and teaching community on the criteria for the responsible integration of these fools.

Workflow automation
Experimental data
Scientific judgment

Introduccion: la pregunta que no podemos aplazar

En 2024, los Premios Nobel de Quimica y de Fisica reconocie-
ron conjuntamente el impacto transformador de la inteligencia
artificial en la ciencia. AlphaFold2 pasé de ser una herramienta
computacional de nicho a convertirse en la referencia que cam-
bi6 la bioquimica estructural en menos de tres afios. A partir
de ese momento, la pregunta dejé de ser si la 1A afectaria a la
investigacién quimica —ya lo hace— para convertirse en cémo
debemos infegrarla sin perder lo que define el trabajo cientifico
de calidad.

Este ensayo parte de una posicién con base empirica pro-
pia. El primer autor ha transformado en los dltimos meses un flujo
de trabajo completamente manual —caracterizacién espectros-
cépica, andlisis termogravimétrico, ensayos mecdnicos, cons-
truccion de figuras para discusién previa a la publicacién— en
un sistema de agentes de |A que ejecuta las mismas tareas entre
25y 70 veces mas rdpido, con coherencia perfecta y sin errores
de codificacién ni de nomenclatura. El proceso se ha verificado
sobre datos cientificos previamente tratados de forma manual,

lo que permite comparar resultados de ambos flujos sobre el mis-
mo conjunto de muestras. Esa transformacién siguié tres pasos
que este ensayo describe con detalle: primero, esquematizar el
fljo de trabajo y sus dependencias; segundo, automatizar los
médulos susceptibles de ello mediante scripts desarrollados con
ayuda de la IA; tercero, traducir el sistema automatizado a ins-
trucciones en lenguaje natural para que un agente orquestador
lo supervise. Una distincién que recorre todo el argumento: el
script es la automatizacién —procesa, calcula y genera resul-
tados aplicando criterios predefinidos por el investigador—; el
agente es el orquestador —ejecuta scripts, verifica entradas y
salidas, genera informes de sesién—. Ninguno de los dos susti-
tuye el juicio cientifico sobre el significado de los datos. Este en-
sayo explica por qué esa distincién importa, qué ocurre cuando
se ignora, y qué implica para la formacién de investigadores y
para la colaboracién entre academia e industria.

Conviene sefialar que el problema no se limita al procesado
de datos experimentales. El profesor universitario de hoy dedica
una fraccién desproporcionada de su tiempo a tareas que, en
cualquier andlisis honesto del espacio de trabaijo, son indistin-
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guibles de trabajo administrativo: gestién de correspondencia
institucional, redaccién de certificados y actas, organizacién de
registros de estudiantes, coordinacién de convocatorias, prepa-
racién de documentacién para agencias de evaluacién. Estas
tareas comparten exactamente las mismas caracteristicas que
hacen automatizable el procesado de datos: reciben un con-
junto de informacién de entrada, aplican criterios predefinidos
y producen un documento o accién de salida. No requieren
juicio cientifico para ejecutarse; lo requieren para definir los
criterios y validar el resultado. El espacio de trabajo del inves-
tigador académico estd saturado de estas dependencias, y su
peso acumulado —decenas de horas mensuales en algunos
casos— es tiempo sustraido directamente a la investigacién, a
la docencia de calidad y a la reflexién que genera conocimien-
to nuevo. La misma légica de transformacién que se aplica al
procesado de datos experimentales aplica aqui: esquematizar
qué hace cada tareq, identificar cudles son automatizables, y
construir el médulo correspondiente. La 1A no va a resolver la
burocracia universitaria. Pero si puede reducir drésticamente el
coste cognitivo de gestionarla, devolviendo al investigador el
tiempo y la energia para las tareas que ningin sistema puede
hacer por él. Conviene precisar, sin embargo, que este poten-
cial tiene limites concretos. Tareas como la revisién de exdme-
nes, los procesos de contratacién de personal, la evaluacion de
convocatorias competitivas o la revisién por pares de articulos
cientificos exigen juicio experto y responsabilidad que no son
delegables en ningin sistema automatizado actual. La A alivia
la carga cognitiva de las tareas mds estructuradas y de criterio
predefinido; no sustituye la supervision humana en los procesos
que lo requieren.

Lo que la IA hace mejor que cualquier investigador: datos a
escala

La ventaja comparativa de la IA en el laboratorio de quimica
es inequivoca en una categoria de tareas: el procesado siste-
mdtico, répido y reproducible de grandes volimenes de datos
de alta dimensionalidad. Este es el cuello de botella que ha
ralentizado la ciencia experimental durante décadas y don-
de la 1A produce un beneficio real e inmediato. Sin embargo,
como se documenta en la seccién 4, ese beneficio tiene un
coste creativo cuya magnitud depende criticamente del modo
de integracién: la IA que asume el procesado de datos libera
al investigador; la IA que invade la generacién de hipétesis lo
reemplaza. La disfincién no es cosmética; es la que separa un
modelo de trabajo sostenible de uno que degrada la calidad
cientifica a largo plazo.

En espectroscopia, el impacto es particularmente directo.
Técnicas como —MS, NMR, IR, Raman, UV-Vis— generan vo-
lomenes crecientes de datos que crean una necesidad urgente
de andlisis automatizado mds alld del sistema tradicional de
trabajo.l Una revisién en Chem. Rev. de 2025 cubre el estado
del arte en IA generativa y técnicas de aumento de datos para
espectroscopia abarcando mds de 100 revistas en 32 editoria-
les.” En espectroscopia vibracional, 2025 ha consolidado he-
rramientas automatizadas para limpiar y procesar datos —eli-
minacién de ruido, correccién de linea de base, identificacién
de picos— antes de cualquier interpretacion.?l

En sinfesis quimica, la expansién del espacio explorable
es igualmente rotunda. Si antes un grupo de investigacién po-
dia explorar decenas o centenares de sistemas, con A se pue-
den explorar decenas de miles o incluso espacios con billones
de combinaciones. Wang y colaboradores documentaron en
Nature cémo la IA esté siendo infegrada para ayudar a los
cientificos a interprefar grandes conjuntos de datos y obtener
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conocimientos que no habrian sido posibles con métodos tradi-
cionales.! Lo critico es que esta integracién en el flujo de datos
no es lo mismo que la sustitucién del cientifico: es la liberacién
del cientifico de las tareas que la maquina puede hacer mejor.

Lo que la IA no puede hacer: creatividad, hipétesis y serendipia
La capacidad de la IA para generar hipdtesis genuinamente
nuevas —no interpolaciones o recombinaciones del espacio
conocido— sigue siendo el limite mds robusto de la tecnolo-
gia actual. Demis Hassabis, inventor de AlphaFold2 y Premio
Nobel de Quimica 2024, lo expresé sin ambigiiedad en una
entrevista reciente: preguntdndose si la |A puede proponer una
nueva hipétesis o idea sobre cémo funciona el mundo, respon-
dié su propia pregunta afirmando que, hasta ahora, estos sis-
temas no pueden hacer eso, y sitia la verdadera innovacién y
creatividad en la 1A a cinco o diez afios vista.F!

Los resultados del benchmark ChemBench, desarrollado
por Mirza, Schwaller, Jablonka y colaboradores y publicado en
Nat. Chem. en 2025, confirman esta imagen asimétrica: los me-
jores modelos de lenguaje superan en promedio a los mejores
quimicos humanos en pruebas de conocimiento y razonamien-
fo quimico, pero fallan en tareas que requieren conocimiento
espacial-molecular o razonamiento de seguridad, y producen
predicciones con una confianza que no correlaciona con su
precision real.t! Los LLMs (Large language Model, modelos de
lenguaje de gran tamafio) responden con aparente seguridad
incluso cuando se equivocan, un rasgo que amplifica directa-
mente el riesgo de aceptacién acritica de resultados generados
por |A.

Esta limitacién no es sorprendente si se examina la arquitec-
tura conceptual de los modelos actuales: aprenden de los datos
que les han dado para entrenarse. Por definicién, no pueden
predecir algo muy innovador. En sinfesis orgdnica, por ejemplo,
los algoritmos actuales dan la retrosintesis légica —la que se
puede calcular—, pero no la retrosintesis creativa e innovadora
que surge de una intuicién sobre un mecanismo no descrito. La
sintesis quimica avanza histéricamente en esas fronteras.

La serendipia —el hallazgo de algo inesperado y valio-
so mientras se busca ofra cosa— es uno de los mecanismos
de avance cientifico mds documentados en quimica. El grupo
de MacMillan en Princeton la convirtié en estrategia sistemd-
tica: empleando un flujo automatizado de alto rendimiento y
evaluando miles de reacciones diarias entre moléculas nunca
combinadas, descubrieron reacciones fotocataliticas de funcio-
nalizacién C-H que no existian en la literatura.¥l El elemen-
to decisivo no fue la méquina: fue el disefio del espacio de
busqueda (decision creativa del cientifico), la interpretacion del
resultado inesperado (juicio cientifico humano) y la capacidad
de reconocer la relevancia de lo encontrado. La automatizacién
multiplicé las posibilidades de que ocurriera la serendipia; el
quimico fue quien la reconocié y la convirtié en conocimiento.

Conviene, sin embargo, no simplificar este argumento. En
el dominio del aprendizaje automdtico aplicado a si mismo, la
frontera de la autonomia estd avanzando més rdpido de lo que
la mayoria de los investigadores experimentales percibe. Lu y
colaboradores publicaron recientemente en Nature un sistema
—denominado The Al Scientist— capaz de generar ideas de
investigacién, escribir cédigo, ejecutar experimentos, analizar
resultados y redactar el manuscrito completo, con calidad sufi-
ciente para superar la primera ronda de revisién por pares de
un taller de una conferencia de primer nivel.”] Esto no es ciencia
ficcion: es un resultado publicado y replicable. Lo que no es, to-
davia, es quimica experimental. El dominio de la 1A aplicada a
si misma opera sobre datos perfectamente homogéneos, métri-
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cas de evaluacién computables y criterios de éxito univocos. La
quimica experimental tiene datos heterogéneos, irreproducibili-
dad parcial inherente, y depende del juicio sobre qué resultado
es «interesante» —un criterio que no estd en los datos.

El coste oculto del modelo equivocado: producir mds, compren-
der menos

La evidencia empirica més incémoda del panorama actual
no proviene de reflexiones filoséficas, sino de un experimento
controlado con mil investigadores reales. Toner-Rodgers (MIT,
2024) estudié la introduccién aleatoria de una herramienta de
IA para descubrimiento de materiales en el laboratorio de +D
de una gran empresa estadounidense con 1.018 cientificos.”]
Los resultados de productividad son notables: los investigadores
asistidos por IA descubrieron un 44 % mds de materiales, con
un 39 % mds de patentes y un 17 % mds de innovacién en pro-
ductos. Pero el mismo estudio revela el precio: la 1A automatizd
el 57 % de las tareas de «generacién de ideas», reasignando
a los investigadores a evaluar candidatos producidos por el
modelo. Resultado: el 82 % reporté reduccién en la satisfaccion
con su trabaijo, citando subutilizacién de habilidades y reduc-
cién de la creatividad. De forma reveladora, el tercio inferior de
cientificos —los menos experimentados— vio poco beneficio;
el tercio superior casi duplicé su produccién. La IA amplifica el
criterio experto; no lo crea ni lo sustituye.

Este hallazgo conecta con un problema conceptual méds
profundo: las herramientas de 1A pueden explotar nuestras i-
mitaciones cogpnitivas haciéndonos vulnerables a «ilusiones de
comprensién» en las que creemos entender el mundo mejor de
lo que realmente lo hacemos.®! Messeri y Crockett, en Nature
2024, identifican el riesgo especifico que llaman «ilusién de
amplitud exploratoriax: la percepcién falsa de que se estd ex-
plorando todo el espacio de hipétesis posibles, cuando en rea-
lidad solo se explora el subconjunto accesible al modelo. Que
el ajuste espectral se realice automdticamente no implica que el
quimico haya inferpretado lo que el espectro le estd diciendo
sobre la estructura o dindmica del sistema. La velocidad sin
criterio no es progreso cientifico; es eficiencia vacia.

Este fenémeno tiene ahora una base empirica cuantificada.
Cuando un modelo de lenguaje produce una respuesta sobre-
confiada sobre la toxicidad de un compuesto o la viabilidad
de una ruta sintética, el investigador que no tiene criterio de
dominio independiente no puede detectar el error, precisamen-
te porque el formato de la respuesta es indistinguible del de
una respuesta correcta. Bran y colaboradores documentaron
este efecto con precisién al evaluar ChemCrow, un agente de
IA descrito en la seccién siguiente: cuando un LLM evaluador
(sin herramientas) intenté juzgar la calidad de las respuestas de
GPT-4 frente a las de ChemCrow, fue incapaz de distinguir las
respuestas correctas de las alucinaciones. Solo los evaluadores
humanos expertos lo consiguieron de forma consistente.l” La
implicacién es directa: la evaluacién automatizada de resulto-
dos cientificos generados por IA no puede sustituir al criterio
experfo, al menos en el estadio actual de desarrollo.

El modelo correcto: IA como procesador, cientifico como drbitro
La respuesta a la dicotomia no es el rechazo de la IA ni su
adopcién acritica. Es una arquitectura de colaboracién con di-
visién de tareas explicita. Los laboratorios que encuentran el
equilibrio mds productivo son los que han definido con preci-
sién qué procesa la IA y qué decide el cientifico, como ilustra
la Figura 1.

Un ejemplo reciente en Nat. Chem. Eng. ilustra el modelo
con precision. Dai y colaboradores desarrollaron una platafor-

ma de experimentacién auténoma con un «asesor de |A» que
realiza andlisis de datos en tiempo real y monitorea el progreso
del laboratorio. La IA proporciona andlisis cuantitativo conti-
nuo; las decisiones sobre qué experimentos realizar y cémo in-
terpretar los resultados permanecen en manos del investigador.
Con esta arquitectura, el sistema

alcanzé una mejora del 150 % en el rendimiento de con-
duccién mixta de polimeros electrénicos e identificé un polimor-
fo no conocido.l' El resultado clave no fue la autonomia del
sistema sino la complementariedad entre procesado automati-
zado y juicio humano.
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“()- Formulacién -+ Disefio
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* Serendipia
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ARBITRO CIENTIFICO
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Procesado
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ZONA DE SOLAPAMIENTO
E INTEGRACION

Orquestacion Revision del
del flujo de formato de
trabajo salida

Ajuste de
lineas de base

Generacion
de codigo

MODELO CORRECTO:
COLABORACION DIRIGIDA

Figura 1. Divisién de roles en el modelo de colaboracién propuesto.
la zona izquierda (IA como procesador) concentra los fareas de
alta escala y baja ambigiedad; la zona derecha [cientifico como
arbitro] agrupa las tareas que requieren criterio de dominio. La zona
central de solapamiento e infegracién es donde se orquesta el flujo
y se revisa el formato de salida antes de la validacién cientifica.

IA COMO
PROCESADOR DE DATOS

Conviene explicar un concepto técnico antes de continuar,
porque aparecerd en la comparativa que sigue y puede re-
sultar opaco para el lector no familiarizado con herramientas
de IA. Por defecto, un modelo de lenguaje no recuerda nada
entre conversaciones: cada sesidn comienza desde cero, como
si el interlocutor fuera un desconocido. Esto es una limitacién
severa para un flujo de trabajo cientifico donde el proyecto se
extiende durante semanas o meses. La tecnologia denominada
MCP (Model Context Protocol, protocolo de contexto del mo-
delo) permite conectar al agente con fuentes de informacién
externas (archivos del proyecto, registros de sesiones anteriores,
bases de datos del grupo) mediante un protocolo estandari-
zado, de modo que el agente puede consultar el estado del
proyecto al inicio de cada sesién sin que el investigador tenga
que re-describir todo el contexto. En la prdctica, esto significa
que el agente puede saber que ayer procesé 15 de las 20
muestras del proyecto y hoy debe continuar con las 5 restantes,
sin que nadie se lo indique manualmente. Esto no es inteligencia
ni juicio: es una agenda automatizada con estado persistente,
andloga a un cuaderno de laboratorio digital que el agente
consulta antes de empezar cada sesién de trabaijo.

El riesgo silencioso: datos experimentales en servidores de
terceros

Existe un riesgo asociado al modelo de trabajo con agentes
de IA que el debate actual sobre creatividad y automatizacién
rara vez aborda, pero que tiene implicaciones inmediatas para
cualquier grupo de investigacién: la confidencialidad de los
datos experimentales no publicados. Cuando un investigador
utiliza un agente basado en servicios externos (GPT-4, Claude u
otros modelos comerciales) para procesar datos de un proyecto
en curso, esos datos fransitan por servidores de terceros. En
un contexto de competencia internacional por prioridad cienti-
fica y patentes, esto constituye un riesgo real de exposicion de
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propiedad intelectual que la mayoria de los investigadores no
evalia explicitamente antes de usar la herramienta.

El problema tiene tres dimensiones concretas. Primera: los
datos previos a publicacién (composiciones de materiales,
espectros de compuestos nuevos, rendimientos de sintesis no
optimizadas) pueden quedar almacenados en los registros del
proveedor del servicio de 1A, con politicas de refencién de do-
tos que varian entre proveedores y que el usuario rara vez lee
con detenimiento. Segunda: los modelos de lenguaije entrena-
dos sobre grandes corpus pueden memorizar fragmentos de los
datos que procesan; investigadores en seguridad informdtica
han demostrado que es posible extraer datos de entrenamiento
de modelos comerciales mediante técnicas de ataque dirigidas.
Shanmugarasa y colaboradores documentaron en CHI 2025
que los cientificos frecuentemente introducen datos confiden-
ciales en sus interacciones con LLMs sin ser conscientes de los
riesgos asociados, y que la naturaleza conversacional de estas
herramientas fomenta la revelacién de mds informacion de la
inicialmente prevista.!"! Tercera: la mayoria de universidades y
agencias de financiacién carecen de politicas explicitas sobre
qué datos experimentales pueden procesarse mediante APls de
IA externas. El investigador opera en un vacio normativo que la
velocidad de adopcién de estas herramientas ha dejado atrds.

La arquitectura de trabajo descrita en la seccién anterior
ofrece una respuesta estructural parcial a este problema. En el
modelo de scripts locales orquestados por un agente, los datos
experimentales se procesan localmente: el script de TGA, el de
IR, el de Raman, todos operan sobre archivos en el sistema
del investigador. El agente orquestador solo necesita saber si
el script se ejecuté correctamente, cudntos archivos procesd y
si hubo errores. Los datos crudos y los resultados procesados
nunca necesitan salir del sistema local. Lo que si transita por el
servidor externo son las instrucciones en lenguaije natural y los
informes de sesién, que contienen metadatos del proyecto, pero
no los datos experimentales en si. Esta separacién entre el pla-
no de datos (local) y el plano de orquestacién (potencialmente
remoto) no es un efecto colateral del disefio: es una ventaja
arquitecténica que debe preservarse de forma deliberada. El
investigador que envia un espectro completo como prompt a un
chatbot comercial para que lo interprete estd cediendo datos
innecesariamente; el que ejecuta un script local sobre ese es-
pectro y le pide al agente que verifique la ejecucion estd prote-
giendo su propiedad infelectual sin perder ninguna capacidad
de procesado. La Figura 2 contrasta ambos modelos.

MODELO DE RIESGO
(ENViO DIRECTO)

N L peohTOS | ESPECTRO aﬁ
EXPERIMENTALES
BAUTDS i COMPLERD

1 ‘ NUBE PUBLICA 1A
ﬁ Envio de datos

a
servidores de terceros

RIESGO DE EXPOSICION DE
PROPIEDAD INTELECTUAL

ARQUTECTURA PROPUESTA
(PROCESADO LOCAL)

SCRIPTS  ARCHIVOS
CSV/TXT

PYTHON

\ NUBE PUBLICA 1A

METADATOS Y ORDENES
EN LENGUAJE NATURAL
(SIN DATOS BRUTOS)

Procesado de datos
en el entorno local

PRIVACIDAD GARANTIZADA

Figura 2. Confraste entre el modelo de riesgo (izquierdal), donde
los datos experimentales brutos se envian fnfegramente a servicios
externos de A, y la arquitectura propuesta (derechal, donde el
procesado ocurre localmente v solo transitan hacia el servidor
remoto insfrucciones en lenguaje natural y mefadatos, sin datos
brufos.

La recomendacién operativa es directa: antes de incorporar

cualquier herramienta de IA al flujo de trabajo del grupo, el
investigador debe responder tres preguntas. 3Qué datos van a
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transitar por servidores externos? sCudl es la politica de refen-
cién de datos del proveedor? sExiste una alternativa arquitectd-
nica que mantenga los datos sensibles en el sistema local? Si la
respuesta a la tercera pregunta es afirmativa, la arquitectura de
scripts locales con orquestacién remota descrita en este ensayo
proporciona exactamente esa alternativa.

Esta misma légica de herramientas especializadas orques-
tadas por un modelo de lenguaje ha sido implementada con
éxito en sinfesis orgdnica por Bran y colaboradores con Chem-
Crow, que ya habiamos comentado anteriormente,”! un agente
basado en GPT-4 que integra 18 herramientas disefiadas por
experfos en quimica, incluyendo planificacién retrosintética,
prediccién de reacciones, verificacién de seguridad y ejecucion
robética. El agente planificé y ejecuté de forma auténoma la
sintesis de un repelente de insectos y tres organocatalizadores,
y guié el descubrimiento de un nuevo croméforo. La arquitec-
tura de ChemCrow es conceptualmente idéntica a la que este
ensayo describe para el procesado de datos experimentales: el
LLM no sabe quimica; razona sobre qué herramienta usar y en
qué orden, exactamente como el agente orquestador de nuestro
sistema no analiza espectros sino que ejecuta scripts que si lo
hacen. La diferencia entre ambos sistemas no es de principio
sino de escala y dominio.

Scheurer y Reuter, en una perspectiva en Nat. Catal. 2025,
sintetizan la conclusién operativa desde los laboratorios auté-
nomos de catdlisis: el pleno potencial de los laboratorios autodi-
rigidos requiere supervisién humana sostenida para garantizar
la curacién rigurosa de datos, validar hipétesis generadas por
las maquinas y establecer referencias para mitigar errores de la
IA.'? No es una posicién defensiva; es la conclusién de quienes
estdn construyendo los sistemas més avanzados del campo.

La posicién més directa quizés sea la de Dadfar y colabora-
dores en Macromol. Rapid Commun.: la verdadera innovacién
no provendrd de la plena autonomia, sino de una colaboracién
simbidtica humano-IA donde la intuicién, los conocimientos
creativos y la experiencia en el dominio cientifico se armonizan
con el poder algoritmico."® El quimico de materiales que usa
IA para procesar sus datos de Raman no estd siendo sustituido;
estd siendo liberado para pensar en qué significa la firma es-
pectral que la IA acaba de representar.

El ensayo estaria sin embargo en deuda intelectual si no
nombrara con rigor las posiciones que cuestionan esta arqui-
tectura de complementariedad. Hay voces cientificas serias que
abogan por una automatizacién més amplia, no como escena-
rio futuro sino como trayectoria activa. Boiko y colaboradores
demostraron en Nature 2023 que sistemas basados en grandes
modelos de lenguaje son capaces de realizar investigacién qui-
mica auténoma de exiremo a extremo: proponer sintesis, plani-
ficar experimentos, ejecutarlos fisicamente mediante robética
infegrada e interpretar resultados sin intervencién humana con-
tinua.l Su sistema sintetizé con éxito compuestos no previstos
en el disefio original. Kitano, por su parte, planteé en 2021 el
Nobel Turing Challenge: la hipétesis de que un sistema de IA
podria, antes de 2050, realizar una contribucién cientifica de
calidad Nobel en biologia de sistemas —no como herramienta
de un cientifico humano, sino como agente independiente.['’]
Estas posiciones no son especulacién marginal; representan la
direccién en la que una parte del campo estd invirtiendo recur-
sos y falento. El debate sobre dénde situar la frontera entre au-
tonomia de la 1Ay criterio humano no estd cerrado. Este ensayo
defiende una posicién concreta —el criterio humano es necesa-
rio en el estadio actual de desarrollo— pero reconoce que esa
posicidn tiene una vigencia temporal: lo que es indelegable hoy
puede dejar de serlo en un horizonte de diez o veinte afics. La
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discusién debe permanecer abierta, no porque la respuesta sea
incierta, sino porque la respuesta cambiard.

Transformar el espacio de trabajo: del flujo de dependencias al
sistema de agentes

La mejor forma de ilustrar el modelo correcto no es con ejemplos
de laboratorios de vanguardia tecnolégica, sino con la transfor-
macién concreta de un espacio de trabajo real. Todo investiga-
dor opera dentro de lo que en ingenieria de sistemas se deno-
mina Sistema de Trabajo: el conjunto de entornos, herramientas,
personas y procesos de los que depende para hacer avanzar
su frabajo. En un laboratorio de caracterizacién de materiales,
ese entorno de trabajo incluye los instrumentos de medida, los
estudiantes de doctorado que procesan datos, el software de
andlisis, las plantillas de figura y los flujos de comunicacién con
colaboradores. Cada uno de esos elementos constituye una de-
pendencia crifica, donde cualquier falla o ineficiencia se traduce
en un cuello de botella para el avance cientifico.

La transformacién de ese Sistema de trabajo no es un pro-
ceso Unico sino una secuencia de fres pasos disfinfos que con-
viene no mezclar, porque cada uno tiene su propia légica y sus
propias herramientas (Figura 3).

El primero es esquematizar. Antes de tocar ninguna herra-
mienta, el investigador debe dibujar el flujo: definir las entradas
(inputs) de cada médulo, la 1égica de transformacién y las sali-
das (outputs) resultantes. Para cada proceso o persona involu-
crada en el tratamiento de datos hay que responder esa pre-
gunta concreta. Si la respuesta es «recibe un archivo bruto del
instrumento, aplica estos criterios de procesado y devuelve una
grdfica formateadan, estamos ante una tarea que es susceptible
de automatizarse. No requiere juicio cientifico para ejecutarse;
requiere juicio cientifico para definir los criterios y para evaluar
el resultado. Esa distincién —entre ejecutar y juzgar— es exac-
tamente la que defermina qué puede delegarse y qué no.

El segundo paso es automatizar. Una vez esquematizado el
flujo, se identifican los médulos que pueden convertirse en sof-
tware: scripts Python, aplicaciones de escritorio, canalizaciones
(pipelines) de linea de comandos. Aqui es donde la IA puede
ayudar de forma muy concreta: el investigador le describe en
lenguaije natural qué debe hacer cada médulo —qué columnas
leer, qué transformaciones aplicar, qué criterio estadistico usar
para eliminar valores atipicos, qué aspecto debe tener la figu-
ra de salida— y el agente genera el script correspondiente en
una o dos horas de trabajo conjunto, partiendo de los archivos
reales del instrumento. Conviene subrayar lo que ocurre en este
paso: la A ayuda a construir la automatizacién, pero no es
ella quien automatiza. Lo que resulta de este paso son scripts
deferministas que aplican criterios predefinidos de forma repro-
ducible. El script es la automatizacién; la 1A fue la herramienta
para construirla.

1. ESQUEMATIZAR —— 2. AUTOMATIZAR ——— 3. ORQUESTAR

Generacion de scripts deterministas
asistidos por IA para modulos
especificos

ACTOR PRINCIPAL: ACTOR PRINCIPAL: ACTOR PRINCIPAL:
CRITERIO CIENTIFICO E INTERPRETACION

La validacian y el significade fisico-guimico le pertenecen exclusivamente

El agente supervisa la ejecucion,
verifica entradas/salidas y genera
informes consolidados

Identificar entradas, logica de
transformacién y salidas del
del sistema

Figura 3. Ciclo de transformacién del flujo de trabajo experimental
mediante sistemas de agentes de IA. Los pasos 1-3 constituyen el
flujo automatizable; la validacién cientifica permanece integramente
en manos del invesfigador.

El tercer paso es la orquestacién. Traducir ese sistema au-
tomatizado a instrucciones en lenguaje natural para que un
agente de I1A pueda orquestarlo. Aqui es donde entra en juego
el agente propiamente dicho: no como analizador de datos,
sino como supervisor del flujo automatizado. El agente recibe
instrucciones del tipo «hay una carpeta con archivos de esta
técnica; ejecuta este script sobre cada uno de ellos; guarda
los resultados en esta subcarpeta; verifica que el nimero de
archivos de salida coincide con el de entrada; genera un in-
forme de sesién». El agente no decide qué datos son vélidos
cientificamente: aplica los criterios que el investigador ya defi-
nié en el paso anterior e informa si la ejecucién fue correcta.
Es la diferencia entre pedirle a un asistente que procese cien
muestras siguiendo un protocolo escrito —tarea perfectamente
delegable— y pedirle que decida cudl de las muestras tiene el
comportamiento mds interesante —tarea que requiere criterio
de dominio que no estd en el profocolo.

Esta arquitectura aplica del mismo modo a cada técnica del
sistema. El caso del andlisis termogravimétrico (TGA) ilustra con
precision qué significa esto en la prdctica. El instrumento —un
TA Instruments SDT Q600— exporta ficheros de texto con codi-
ficacién UTF-16 LE y aproximadamente 8400 puntos por mues-
tra: tiempo, temperatura y peso en mg. El script tga_batch_all.
py lee cada fichero, localiza el marcador de inicio de datos,
extrae las columnas relevantes, normaliza el peso respecto al
valor inicial, genera el fichero formateado para visualizacién y
exporta la figura en PNG. Un segundo script convierte en lote
todos los ficheros de salida. El agente orquestador lanza am-
bos scripts sobre la carpeta del proyecto en el orden correcto,
verifica que el nimero de ficheros de salida coincide con el de
entrada, e informa si alguno produjo error. La misma légica se
reproduce en cada técnica del sistema: espectroscopia IR, Ra-
man, mecdnicas, reo|ogio, porosimetrio, entre ofras, cada una
con su propio script especializado y sus propios criterios de pro-
cesado encapsulados. El agente no necesita saber de qué técni-
ca se trata: sigue el protocolo documentado para cada médulo.
Lo que no hace ningdn script ni ningdn agente es decidir si la
pérdida de masa observada entre 200 y 400 °C corresponde
a desorcién de disolvente retenido, a degradacién de cadenas
poliméricas laterales o a una contaminacién de la muestra: esa
inferpretacion exige conocer la composicién del material, el
protocolo de sintesis y el contexto del experimento. El sistema
gestiona el tratamiento de datos; la interpretacién de los resulta-
dos permanece integramente en manos del investigador.

Hay un riesgo especifico que conviene nombrar sin eufe-
mismos. Si en lugar de darle al agente instrucciones concretas y
criterios predefinidos se le pide que «andlice los datos y deter-
mine cudndo la muestra tuvo el mayor impacto», el agente pro-
ducird una respuesta —siempre produce una respuesta— pero
esa respuesta serd una interpolacién estadistica sin fundamento
fisicoquimico. Es el escenario de alucinacién aplicado a ciencia
experimental: el resultado parece coherente, estd redactado
con seguridad, y puede estar completamente equivocado. La
barrera contra ese escenario no es tecnoldgica; es procedimen-
tal. El investigador debe definir con precisién qué puede pedirle
al agente y qué no puede pedirle, exactamente cémo define
qué puede pedirle a un doctorando recién incorporado y qué
adn no.

Una vez completados los tres pasos, el sistema resultante
es modular y extensible. En el plano experimental, cada médu-
lo corresponde a una técnica de caracterizacién instrumental:
espectroscopia infrarroja, andlisis termogravimétrico, ensayos
mecdnicos uniaxiales, difraccién de rayos X, microscopia elec-
trénica de barrido y transmisién, espectroscopia fotoelectrénica
de rayos X, drea superficial BET, andlisis elemental. En el plano
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computacional, los cdlculos de estructura electrénica —DFT y
métodos derivados— operan en una capa diferente, con archi-
vos de salida de cédigos de simulacién y criterios de validacién
propios. Cuando aparece un nuevo instrumento o técnica, el
proceso de incorporacién es siempre el mismo: esquematizar
el nuevo médulo, desarrollar el script con ayuda del agente
y aiadirlo a la cadena de procesado. La légica cientifica no
cambia; solo cambia el adaptador de formato.

Este Gltimo punto tiene una implicacién préctica inmediata
para cualquier investigador que haya cambiado de laborato-
rio. Cuando los instrumentos son diferentes o mds nuevos, los
archivos que exportan pueden tener un separador de columnas
distinto, una codificacién diferente (UTF-16 en lugar de ASCII)
o un encabezado con dos lineas més. En el flujo manual, eso
significa dias de adaptacién. En el sistema de agentes, significa
actualizar el médulo de lectura del script correspondiente sin
tocar el resto de la cadena de procesado. El conocimiento cien-
tifico de cémo procesar esos datos —los criterios, las correccio-
nes, los umbrales— estd encapsulado en la légica del médulo
y se preserva integro.

También conviene sefialar que el esquema del flujo —la
descripcién de qué hace cada médulo y por qué— no es Unica-
mente un insumo para el agente. Es en si mismo un activo cienti-
fico del grupo: convierte el conocimiento técito del invesfigador
en un documento auditable, transferible a nuevos miembros del
equipo y reutilizable en futuros proyectos. La automatizacién del
procesado fiene como subproducto la explicitacién del criterio
cientifico que lo sustenta. Eso tiene valor més alld de la eficiencia.

La tabla siguiente recoge las comparativas de tiempo de
un caso de estudio real en un Gnico grupo de investigacién de
materiales (hidrogeles funcionales y nanomateriales de carbo-
no). Los datos son estimaciones propias del grupo, no validadas
de forma independiente, y se presentan como caso ilustrativo,
no como evidencia cuantitativa generalizable. El argumento de
fondo no es la velocidad: es que el flujo manual no escala y no
garantiza coherencia entre figuras ni frazabilidad del procesa-
do. El sistema de agentes procesa cien muestras con el mismo
esfuerzo que diez:

Tabla 1. Caso de estudio ilustrativo: comparativa de tiempo manual

frente a flujo con agente de IA en proyecios de caracterizacién de

materiales. Estimaciones propias del grupo; no validadas de forma
independiente.

Tarea / Tiempo Con
escenario manual | agente IA

FTIR proyecto
completo (20

muestras)

10-14 h 20-30 min  25-40x

TGA proyecto
completo (20
curvas)

10-14 h 20-30 min  25-40x

Mecdnicas (4
muestras x 5
réplicas)

4-6 h 5-10 min 40-70x

Proyecto
completo

hidrogeles (~60
archivos)

~31h-4

dias ~40x

~45 min

Proyecto
nanomateriales

(~200 archivos)

10-15dias  3-5h ~50x

Es relevante distinguir entre tener scripts y fener agentes,
porque la diferencia no es cosmética. Un script falla con un
error criptico cuando encuentra un formato de archivo inespera-

www.analesdequimica.es

do; el agente diagnostica el problema, identifica la causa y pro-
pone la solucién en la misma sesién. Un script no tiene memoria
entre ejecuciones; el agente mantiene el estado del proyecto
entre sesiones y sabe qué muestras ya fueron procesadas y cud-
les no. Pero la distincién mds importante no estd en ninguna de
estas capacidades: estd en la fila final de la tabla siguiente.
Que ambas columnas muestren X en la validacién cientifica
no es un fallo del sistema: es su caracteristica mds importante.
Revisar visualmente que una figura tiene buena pinta —que la
curva no tiene arfefactos obvios, que los ejes estan bien escala-
dos— no es validacion cientifica. Es control de calidad formal,
necesario pero insuficiente.
La validacién cientifica real ocurre cuando el investigador
se pregunta:
- sson correctas las asignaciones espectrales a la vista de
la composicién esperada del material2
- sla temperatura de degradacién térmica es coherente
con lo que sé de este sistema?
- 3El médulo eldstico calculado tiene sentido para este
tipo de hidrogel a esta concentracién?

Esas preguntas no las puede formular el script ni el agente
porque requieren conocimiento de dominio que no estd en los
datos del proyecto actual. Sin esa validacién de segundo nivel,
los resultados generados en cuarenta minutos son datos con
buena presentacién, no ciencia. Con ella, son el punto de par-
tida para la interpretacién.

Tabla 2. Diferencias funcionales entre un script Python standalone y un
agente de IA que orquesta esos scripts. La fila de validacion cienti-
fica es la Unica que muestra X en ambas columnas: ni el script ni el

agente pueden reemplazar el juicio del investigador.

Detectar formato inespera- X Falla v Diagnostica y
do de archivo con error  sugiere solucién
Adaptar cédigo a nueva X No v Modifica bajo
variante de muestra supervision
Crear script para técnica v ~1-2 hinclu-
X No
nueva yendo fests
Detectar valores atipicos v/ Implementa
X No - -
en los datos criterio estadistico
Identificar artefactos visua-
les en la figura de salida v Lee el fichero
(escala de ejes, superpo- X No .agr e identifica
sicién de curvas, truncado el problema
de efiquetas)
Aplicar el mismo modelo ,
A A Sélo
a cada técnica (TGA, IR, X v Orquesta todos
N el script X

Raman...) con sus criterios . los médulos

. activo
propios
Mantener memoria entre x No v MCP + memo-
sesiones ria automdtica
Validacién cientifica del X No X Siempre requie-

resultado re al investigador
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La brecha de formacion: el problema empieza en el profesorado
La discusién sobre cémo integrar la IA en la formacién quimica
se formula casi siempre en términos del alumno: zdebe apren-
der Python en el grado? 3En qué curso? sReemplaza esto a la
formacién experimental cldsica? Estas preguntas son legitimas,
pero estdn mal ordenadas. El problema no empieza en el alum-
no. Empieza en el profesor.

Un docente que no ha transformado nunca su propio espa-
cio de trabajo con herramientas de IA no puede ensefiar a sus
alumnos a evaluar si el resultado de esa transformacién es cien-
tificamente correcto. No porque no sepa quimica —sabe mds
que suficiente—, sino porque no ha pasado por el proceso de
mapear sus propias dependencias, documentar qué hace cada
médulo de su flujo de trabajo, y comprobar empiricamente
cudndo el agente se equivoca y por qué. Ese proceso es exac-
tamente el que genera el criterio especifico que no se puede
transmitir de ninguna ofra manera: saber cudndo la correccién
automdtica de linea de base ha eliminado la sefial junto con
el ruido, reconocer que el mddulo de ajuste ha sobreajustado
sobre un artefacto experimental, identificar que el valor atipico
descartado es, en realidad, la muestra con el comportamiento
més interesante. Ese criterio no se lee en un articulo; se cons-
truye procesando datos reales y cometiendo errores reales con
las herramientas.

El desafio es, por lo tanto, de capacitacién docente antes
que de reforma curricular. Y es mds urgente, porque el des-
fase estd ocurriendo ahora mismo. Los estudiantes tienen ac-
ceso a herramientas de IA que sus profesores no dominan en
la préctica. Esto genera dos patologias simétricas. La primera
es la prohibicién reactiva: el docente que desconfia de la he-
rramienta porque no entiende qué hace, y prohibe su uso por
precaucién, privando a los alumnos de aprender a usarla con
criterio. La segunda, mds peligrosa, es la permisividad acritica:
el alumno que automatiza el procesado de sus datos, obtiene
figuras perfectas, y no tiene a nadie en el aula que le ensefie
a preguntarse si esas figuras son correctas. En ambos casos el
resultado es el mismo: se produce mds y se comprende menos.

La capacitacién del profesorado no requiere que los do-
centes se conviertan en ingenieros de software. Requiere exac-
tamente lo contrario: que recorran los fres pasos descritos en
la seccién anterior —esquematizar su propio flujo de trabaijo,
automatizar los médulos susceptibles de ello, y traducir el resul-
tado a instrucciones que un agente pueda orquestar— desde su
conocimiento de dominio y con sus propios datos reales. Aqui
aparece una objecién legitima que conviene afrontar directa-
mente: scémo hace esa transicién un investigador con treinta
afios de experiencia cuyo criterio cientifico se ha construido in-
tegramente en un flujo de trabajo manual? La respuesta es que
ese investigador tiene precisamente la ventaja que el proceso
necesita. Su valor no estd en aprender a programar; estd en
ser la referencia contra la que se valida el sistema. El proceso
concrefo es el siguiente: fomar un conjunto de datos ya pro-
cesado manualmente —uno sobre el que el investigador tiene
criterio formado y conoce el resultado correcto— y comprobar
si el sistema automatizado produce el mismo resultado con los
mismos criterios. Las discrepancias revelan exactamente dénde
la esquematizacién del flujo no capturé el juicio implicito del ex-
perto. Ese ejercicio —procesar datos conocidos con el sistema
y comparar— es la forma mdés eficiente de desarrollar criterio
sobre los limites de la herramienta sin necesidad de abandonar
la base de conocimiento propia.

La distincién pedagdgica clave es la misma que estructura
todo el argumento de este ensayo: ensefiar a usar 1A como he-
rramienta de procesado de datos dentro de su propio espacio

de frabajo es fundamentalmente diferente de ensefiar a desa-
rrollar modelos de IA. Un investigador que usa un agente para
procesar sus datos espectrales no necesita entender la arquitec-
tura del modelo subyacente, del mismo modo que no necesita
entender la electrénica del espectrémetro para interpretar el es-
pectro. Lo que si necesita —y esto no es opcional— es el criterio
para evaluar si el resultado que el agente produce es fisicamen-
te razonable. Y ese criterio solo lo puede transmitir quien haya
aprendido a ejercerlo. Esta posicidn no desestima ofras vias de
formacién que se estdn abriendo paso en distintas universida-
des: la incorporacién de cursos de Python aplicado a quimica,
ciencia de datos o introduccién al aprendizaje automdtico en
los grados de quimica, frecuentemente en colaboracién con de-
parfamentos de ingenieria quimica o informdtica, responde a
una necesidad real y complementaria. Algunas universidades
internacionales —MIT, ETH Ziirich o Stanford entre las més cita-
das— llevan afios infegrando estas competencias de forma sis-
femdtica en sus programas de ciencias, lo que ha generado un
desfase formativo que en el contexto espafiol ain estd lejos de
resolverse sistemdticamente. El argumento de este ensayo opera
en una capa diferente: la del docente como érbitro de criterio
cientifico ante los resultados que esas herramientas producen.

La industria ya ha decidido: universidad y empresa ante el
mismo problema

La discusién sobre IA en investigacién quimica se ha desarrolla-
do mayoritariamente en el contexto académico, pero la mayo-
ria de los graduados en quimica no acaban en universidades
ni en centros de investigacién publicos. Acaban en empresas
farmacéuticas, de materiales, de control de calidad y de desa-
rrollo de producto. Y esas empresas ya han decidido, o estdn a
punto de hacerlo: la IA se implementa. El concepto de transfor-
macién del espacio de trabajo que este ensayo describe desde
el laboratorio académico es exactamente el mismo proceso
que los equipos de ingenieria de sistemas estén ejecutando en
entornos industriales, con la diferencia de que en la industria
la presion temporal es mayor y el debate filoséfico sobre la
creatividad cientifica no existe. Lo que existe es presién por
reducir tiempos de ciclo, eliminar errores en control de calidad
y acelerar la validacién. La IA responde a esas necesidades de
forma directa.

El problema no es que la industria carezca de quimicos con
criterio de dominio —las grandes empresas farmacéuticas y de
materiales emplean investigadores con doctorado y décadas
de experiencia—. El problema es mds sutil y mas extendido:
la ausencia de un proceso sistemdtico de documentacién del
criterio cientifico antes de automatizar. En muchos entornos in-
dustriales, el conocimiento de dominio existe pero estd en la
cabeza del experto, no en un documento de especificacion que
el sistema de automatizacién pueda ejecutar y el equipo pueda
auditar. Cuando ese experto no estd en el bucle de validacién
de cada resultado —porque el sistema ya corre de forma auté-
noma— y nadie ha documentado explicitamente qué criterios
aplica y por qué, la coherencia interna de la cadena de pro-
cesado no garantiza la correccién cientifica del resultado. Es
exactamente el mismo riesgo que en la academia, pero a ma-
yor escala y con consecuencias mds directas sobre producto o
decisién regulatoria. El proceso de transformacién del espacio
de trabajo descrito en la seccién anterior —mapear, documen-
tar, implementar, validar— no es solo una metodologia acadé-
mica; es el proceso que la industria necesita para que la auto-
matizacién produzca resultados en los que se puede confiar.

El criterio cientifico no documentado es el eslabén débil de
cualquier cadena de automatizacion, en la academia y en la
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industria. Si no estd escrito y validado, no puede auditarse. Si
no puede auditarse, el sistema es coherente pero no necesaria-
mente correcto.

La colaboracién estructural entre universidad e industria
tiene aqui su argumento mds sélido, y es uno que va més alld
del intercambio tecnolégico habitual. No se trata de que la
academia fransfiera herramientas a la industric; se trata de que
la academia forme profesionales capaces de actuar como ar-
bitros de criterio dentro de los equipos industriales que imple-
mentan IA. El investigador académico que ha transformado su
espacio de trabajo aporta exactamente lo que el equipo de
ingenieria no tiene: la capacidad de especificar qué hace cada
mddulo desde el punto de vista del dominio, de validar que el
resultado es cientificamente correcto, y de identificar cuando el
sistema se equivoca. El ingeniero aporta lo que el investigador
no tiene: la infraestructura para escalar esa légica a miles de
muestras, la integracién con sistemas de produccién y la gestion
de la arquitectura de datos. Juntos cierran el ciclo. Por separa-
do, cada uno tiene la mitad del sistema.

Condlusiones

El investigador de hoy opera en un espacio de trabajo lleno
de dependencias: personas que procesan datos, instrumentos
que exportan archivos en formatos propietarios, software que
aplica correcciones, plantillas que dan coherencia visual a los
resultados. Muchas de esas dependencias son software puro:
reciben unos datos de entrada, aplican una légica determinada
y devuelven un resultado. Pueden —y deben— automatizarse.
El proceso para hacerlo no empieza con cédigo; empieza con
el mapeo preciso de qué hace cada médulo del espacio de
trabajo, documentado desde el conocimiento de dominio del in-
vestigador. Una vez documentado ese conocimiento, el agente
puede implementarlo, adaptarlo y mantenerlo con una fraccién
del tiempo que requeria el flujo manual.

Lo que ese proceso libera no es tiempo libre. Es capacidad
cogpnitiva redirigida hacia las Gnicas tareas que no pueden au-
tomatizarse: disefiar los experimentos que tienen sentido, for-
mular las hipétesis que el espacio de datos conocido no puede
generar, y evaluar si lo que el agente produjo tiene significado
cientifico real. La evidencia empirica, tanto propia como de la
literatura, es consistente: cuando la 1A ocupa ese segundo domi-
nio sin criterio humano detrés, la calidad se degrada y los erro-
res se propagan sin deteccién. Cuando se le asigna el primero,
el investigador recupera el tiempo para ejercer el segundo.

Las implicaciones son concretas en tres frentes simultdneos.
En el laboratorio: transformar el espacio de trabajo identifi-
cando qué dependencias son automatizables y construyendo
los médulos correspondientes, empezando por las técnicas de
mayor carga repefitiva. En la formacién: capacitar primero al
profesorado en la transformacién de sus propios flujos de tra-
bajo, porque el criterio de evaluacién de los resultados de la
IA no puede ensefiarse sin haberlo ejercido. En la colaboro-
cién universidad-empresa: construir equipos donde el experto
de dominio especifica y valida, y el ingeniero implementa y
escala, reconociendo que ninguno de los dos puede hacer bien
el trabajo del otro.

Lo que no puede delegarse —en ningdn contexto, académi-
co o industrial— es el criterio para saber cudndo el sistema se
equivoca. La |A procesa; el investigador decide. La IA aplica los
criterios que le hemos documentado; el cientifico evalda si esos
criterios siguen siendo vdlidos cuando el resultado aparece. Ese

criterio no lo da el agente. Lo da afios de trabajo con datos rea-
les, errores reales y conocimiento de dominio que ningn mode-
lo puede aprender porque nunca ha estado en el laboratorio.
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