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2. Resumen

En las ultimas décadas han aumentado las tasas de publicacion cientifica a lo largo de
todas las disciplinas, incluidas las biomédicas. Esto ha generado una creciente dificultad de
mantenerse al tanto del estado del arte del campo de estudio de los investigadores. De manera
similar, la presion por publicar puede volverse un problema para la comunidad cientifica, al forzar
al personal investigador a generar articulos cientificos cuya calidad puede estar comprometida.
Para contrarrestar estos obstaculos se han de desarrollar practicas que ayuden al investigador a
realizar su labor. En este marco, la inteligencia artificial puede ser una respuesta eficaz. Con
cantidad de herramientas donde elegir, la inteligencia artificial es una campo que ayuda a potenciar
la tareas de investigacion. Es importante hacer un repaso por los fundamentos de la |A, para saber
cuales son los mejores enfoques para resolver los problemas que surjan durante la proceso
cientifico, a la vez que se ha de poner en valor los grande descubrimientos que se ha hecho con
su ayuda. Por ultimo, y para tener una vision global, es de interés debatir sobre los dilemas éticos

que el uso de la inteligencia artificial puede conllevar.

Palabras clave: inteligencia artificial, investigacion cientifica, modelos de lenguaje a gran escala,

ética sobre la IA, redes neuronales.

In recent decades, scientific publication rates have increased across all disciplines,
including biomedical disciplines. This has led to increasing difficulty in keeping researchers abreast
of the state of the art in their field of study. Similarly, the pressure to publish can become a problem
for the scientific community, forcing research personnel to generate scientific articles whose quality
may be compromised. To counteract these obstacles, practices have been developed that will help
the researcher conduct their work. In this framework, artificial intelligence can be an effective
response. With several tools to choose from, artificial intelligence is a field that helps enhance
research tasks. It is important to review the foundations of Al, to know which the best approaches
are to solve the problems that arise during the scientific process, while at the same time valuing
the great discoveries that have been made with its help. Finally, and to have a global vision, it is of

interest to debate the ethical dilemmas that artificial intelligence can entail.

Keywords: artificial intelligence, scientific research, large language models, Al ethics, neural

networks.



3. Prélogo

Durante mis practicas en la consultora tecnoldégica HI Iberia (HI iberia | Desarrollo
software y soluciones TIC, s. f.), me formaron en el campo de inteligencia artificial (IA). Esta
empresa dispone de una gran variedad de proyectos que engloban diferentes disciplinas entre
las que se encuentra la fisica, quimica, matematicas y biotecnologia entre otras. El objetivo
original del TFG era plasmar los resultados de mi participacién en el proyecto de NanomatlA
(Proyectos de I+D+i en lineas estratégicas - Transmisiones 2023 | Agencia Estatal de
Investigacion, s. f.). Este proyecto, fue creado a partir de la iniciativa “TransMisiones 2023”
entre el Centro para el Desarrollo Tecnoldgico y de Innovacién y la Agencia Estatal de
Investigacion. NanomatlA tiene como objetivo la busqueda de nuevos nanomateriales para
baterias de ion litio impulsados a través de la inteligencia artificial y la biotecnologia industrial.
Este trabajo pretende explotar las capacidades de los modelos de lenguaje a gran escala
(large language models, LLM) o modelos multimodales de lenguaje a gran escala (multimodal
large language models, MLLM), especializados en el ambito cientifico, para hacer inferencias
sobre la identificacion de enzimas lignoceluldsicas en la literatura cientifica. La informacion
extraida ayudaria a la produccién industrial de nanomateriales de interés para el proyecto. Sin
embargo, al ser un proyecto tan complejo no se llegaron a obtener resultados antes de la
finalizacion de las practicas. Debido a esto, decidimos cambiar la direccion de este trabajo al

ambito bibliografico.

El objetivo principal es poner en valor el papel de la inteligencia artificial en el ambito
cientifico. La manera que decidimos enfocarlo es resaltar mediante casos practicos como, las
herramientas de IA actuales, son ubicuas en la realizacion de la tarea investigadora, pero es

importante saber identificarlas y utilizarlas.



4. Introduccion

El aumento del nimero de publicaciones cientificas en los ultimos afios ha sido
exponencial, con un crecimiento general del 4,10% anual y el tiempo que tarda en duplicarse es
de 17,3 afios (Figura 1) (Bornmann et al., 2021). Esto ha planteado un desafio significativo para
los investigadores pues se enfrentan a una sobrecarga de informacion, lo que obstaculiza su
capacidad para identificar y acceder eficientemente a la literatura relevante. En concreto, en el
ambito de las ciencias biomédicas, este crecimiento puede atribuirse al gran volumen de articulos
revisados por pares y a la disolucion de las fronteras entre las disciplinas, asi como a la llegada
de nuevas tecnologias de analisis de alto rendimiento. Por ello se ha hecho cada vez mas dificil
para los cientificos mantenerse al dia con el rapido ritmo del desarrollo cientifico incluso dentro de
campos especializados de la ciencia (Cohan & Goharian, 2017), lo que potencialmente genera

lagunas en el conocimiento y a un desperdicio de tiempo y recursos (Ozgiir et al., 2010).

Paralelamente, la presion por publicar, afiadida al rapido ritmo de los avances cientificos,

puede potencialmente comprometer el rigor y la reproducibilidad cientifica (Forsythe et al., 2019).

Esta problematica combinada hace necesario que: (1) se exploren enfoques innovadores
para la recuperacion de informacion, y (2) se desarrollen y adapten nuevas practicas y
herramientas que agilicen el desarrollo del trabajo investigador. De esta forma, los investigadores
se pueden involucrar de forma eficiente en la comunidad cientifica y contribuir a la expansién del

conocimiento de esta.

De manera simultanea al desarrollo cientifico, la inteligencia artificial (IA) también ha
progresado significativamente durante las Ultimas dos décadas, con avances observados en varios
sectores como el aprendizaje automatico (machine learning, ML), el procesamiento del lenguaje
natural (natural language processing, NLP), la vision por computadora y la robética (Jerbi, 2023).
Estos avances han sido impulsados por innovaciones en técnicas de aprendizaje profundo (deep
learning, DL), lo que permite la utilizacion efectiva de datos de alta dimension y alto volumen en
los sistemas de IA. La integracion de tecnologias de IA en diversas industrias ha sido
transformadora, y la IA se ha reconocido como una tecnologia altamente demandada en campos
como la salud, la educacion, la ciencia y otros (Saini et al., 2021). Notablemente, herramientas
como ChatGPT (OpenAl, s.f.) ejemplifican cdmo la |IA puede procesar y sintetizar grandes

cantidades de informacion de manera eficiente, aliviando la carga cognitiva de los usuarios.
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Figura 1.- Graficas del crecimiento cientifico basado en el nimero de publicaciones anuales de cuatro

bases de datos bibliograficas a lo largo del tiempo. La grafica a representa la tasa de crecimiento general,

y la grafica b representa la tasa de crecimiento segmentada. Tomado de Bornmann et al. (2021).



Debido a esto, en el ambito de la investigacion cientifica, el uso de la IA es particularmente
relevante, ya que puede aliviar el impacto de los problemas comentados ademas de proporcionar

herramientas especializadas que directamente participen del proceso de investigacion.

En la actualidad, la versatilidad de la aplicaciéon de los sistemas de IA permite que se
puedan encontrar en una gran cantidad de disciplinas biotecnolégicas, como por ejemplo en el
analisis de datos multidmicos (ej.: metabolomica o protedmica) (Reel et al., 2021), el
descubrimiento de biomarcadores (Xiao et al., 2021), y en estudios de seguridad de medicamentos

(Diaw et al., 2023), entre muchas otras disciplinas.
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5. Fundamentos de la IA

Aunque la idea de maquinas automaticas o “autématas” traza sus origenes hasta la antigua
Grecia, el concepto moderno de la inteligencia artificial se atribuye en gran medida a Alan Turing
cuando este publicé en 1950 un trabajo titulado "Computer Machinery and Intelligence" (Turing,
1950), que eventualmente se conoceria como el Test de Turing. En él, Alan Turing plantea los
conceptos basicos de la IA como el aprendizaje por medio de la experiencia o la idea de que una
maquina puede, de manera tedrica, realizar cualquier tarea intelectual como un humano. Sin
embargo, el término no se llegaria a acufiar hasta 1955 por John McCarthy, Marvin Minsky,
Nathaniel Rochester and Claude Shannon, redactaron una propuesta de un taller de verano en la
Universidad de Darthmouth. Seria alli, junto a otros matematicos y cientificos, donde, debatieron
y refinaron conceptos esenciales del campo como el procesamiento del lenguaje natural (NLP) o

las redes neuronales (neural networks; NN) (McCarthy, 1955).

En la actualidad, la IA se puede definir de forma general como aquel software informatico
que imita la forma en que piensan los humanos para realizar tareas complejas, como analizar,
razonar y aprender. La IA es un gran campo de estudio extenso. Por ello, para proporcionar una
comprension fundamental de la IA es crucial introducir y explicar conceptos y terminologia clave.
Esta seccion cubre los bloques fundamentales de la IA, incluyendo el aprendizaje automatico, el
aprendizaje profundo, las redes neuronales y los algoritmos. Al comprender estas ideas centrales,
se estara mejor preparado para entender discusiones mas complejas sobre las aplicaciones de la

IA en la biotecnologia y otros campos.
4.1 Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

El aprendizaje automatico (machine learning, ML) es una subdisciplina de la IA centrada
en desarrollar algoritmos y modelos que permiten a las computadoras aprender y tomar decisiones
basadas en datos. A diferencia de la programacion tradicional, donde se proporcionan
instrucciones explicitas para cada accion, los sistemas de aprendizaje automatico mejoran su
rendimiento en las tareas a través de la experiencia. Hay varios tipos de aprendizaje automatico

segun los datos de los que se dispongan:

* Aprendizaje Supervisado: En el aprendizaje supervisado, el modelo se entrena con un
conjunto de datos etiquetados, lo que significa que cada ejemplo de entrenamiento se
empareja con una etiqueta de salida, es decir, con la respuesta que se desea que del
sistema. El modelo aprende a mapear datos de entrada a los de salida correctos
comparando sus predicciones con las etiquetas reales y ajustando sus parametros en
consecuencia. Ejemplos de tareas de aprendizaje supervisado incluyen la clasificacion (ej.,

clasificacion de tipos de cancer segun patrones de expresion (Mostavi et. Al, 2020)) y la
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regresion (egj., prediccion de la bioactividad de diferentes compuestos para tratar cancer de
mama (Qin et al., 2022)).

* Aprendizaje No Supervisado: El aprendizaje no supervisado trata con datos no
etiquetados. El objetivo es encontrar patrones ocultos o estructuras intrinsecas en los
datos de entrada. Las técnicas comunes incluyen el agrupamiento (gj., identificacion de
poblaciones celulares fenotipicamente diferentes para la estratificacién de pacientes con
cancer (Leelatian et al. 2020)) y la reduccién de dimensionalidad (ej., reducir el nUumero de

variables en un conjunto de datos mientras se preservan sus caracteristicas esenciales).

* Aprendizaje por Refuerzo (Reinforcement Learning, RL). En el aprendizaje por
refuerzo, un “agente” aprende a tomar decisiones realizando acciones en un entorno, estas
decisiones conllevan recompensa acumulativa (positiva o negativa) que han de maximizar.
Este enfoque se usa a menudo en escenarios donde la secuencia de acciones es
importante (ej., control robdtico en equipamiento de laboratorios auténomos (Volk et. al,
2023)) aunque puede ser aplicado a diversos problemas con un planteamiento adecuado
(ej., identificacion de tumores en imagenes 2D de escaneres cerebrales (Stember & Shalu,
2020)).

4.2 Aprendizaje Profundo (Deep Learning) y Redes Neuronales (Neural Net-

works)

El aprendizaje profundo (DL) es un subcampo especializado del ML que involucra redes
neuronales con muchas capas. Estas redes neuronales de multiples capas, conocidas como redes
neuronales profundas, pueden aprender automaticamente a representar datos a través de
multiples niveles de abstraccion. El DL ha tenido un éxito particular en tareas que implican grandes
cantidades de datos y patrones complejos, como el reconocimiento de imagenes y voz, o la
clasificacion de datos con alta dimensionalidad. Para ello, el DL dispone de una potente

herramienta, las redes neuronales.

En el corazéon del aprendizaje profundo se encuentran las NN, que son modelos
computacionales inspirados en la estructura y funcién del cerebro humano. Una red neuronal esta
formada por capas de nodos interconectados (neuronas), cada una realizando un calculo simple
(Géron A., 2019). Las capas de las NN mas simples se organizan tipicamente en una capa de
entrada, una o mas capas ocultas densas (donde todas las neuronas de una capa estan
conectadas con todas las neuronas de las capas anterior y posterior) y una capa de salida. Cada
conexion entre dos neuronas esta representada por un valor numérico llamado peso, a parte cada

neurona tiene un valor que se conoce como bias 0 sesgo y una funcién de activacion.
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En el proceso de computacion de una red neuronal, cada neurona calcula el sumatorio de
los productos de los valores neuronas de la capa anterior (que estan conectadas a ella) y sus
respectivos pesos, mas su sesgo (Ecuacion 1). El valor resultante lo ingresara por la funcién de
activacion para obtener el resultado final que lo transmitira hacia delante a las neuronas a las

cuales esté conectada (Figura 2).

i
y = Z(Wi ~x) +b (Ecuacién 1)
1

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Figura 2.- Diagrama de un perceptron con una sola capa oculta. Xj son los valores de entrada, wi-j son

los pesos de las conexiones, bj son los sesgos y f(x) es la funcion de activacion.

Durante el entrenamiento, la red ajusta los pesos de las conexiones y los sesgos de las
neuronas para minimizar la diferencia entre sus predicciones y las salidas reales, a este proceso
de le llama propagacion inversa o backpropagation y es lo que permite que la red neuronal aprenda
de los datos (Rumelhart et al., 1985).

Existen una gran variedad de tipos de NN cada una con una arquitectura adaptada a tareas
y dominios especificos. Algunas de las arquitecturas mas relevantes para la investigacion

biotecnolodgica son:

* Perceptrones multicapa (Multilayer Perceptron, MLP): son tipo de redes neuronales

son las mas simples. Estas NN estan formadas por una capa de entrada, una capa de
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salida y una o mas capas ocultas. La red neuronal de la Figura 2 es un ejemplo de MLP
con una unica capa oculta formada por dos neuronas. A pesar de su simplicidad, los MLP

alcanzan buenos resultados en tareas de regresion y clasificacion.

* Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN): Las CNN
son un tipo de red neuronal especificamente disefiada para procesar datos estructurados
en cuadricula, como imagenes, donde la posicién relativa de los datos (pixeles en este
caso) es importante. Utilizan capas convolucionales para detectar automaticamente
caracteristicas como bordes, texturas y formas en las imagenes, lo que las hace muy

efectivas para tareas de reconocimiento de imagenes (LeCun et al., 2015).

* Redes Neuronales Recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN): Las RNN estan
disefladas para datos que disponen de un orden, como series temporales o lenguaje
natural, donde existe una relacién secuencial de los datos. Tienen conexiones que forman
ciclos dirigidos, lo que permite que la informacion persista a lo largo de pasos en una
secuencia. Esto las hace adecuadas para tareas como modelado de lenguaje y traduccién

automatica, o calculo de predicciones en la evolucion de un sistema (LeCun et al., 2015).

* Transformadores (Transformers): Los transformadores son un tipo avanzado de modelo
de DL que ha revolucionado el procesamiento del lenguaje natural. A diferencia de las
RNN, los transformadores no procesan datos secuenciales de manera lineal. Utilizan
mecanismos de atencién que permiten a los modelos enfocarse en diferentes partes de la
secuencia de entrada simultdneamente, lo que mejora significativamente la eficiencia y el
rendimiento en tareas como traduccion automatica, generacién de texto y reconocimiento
de voz (Vaswani et al., 2018). Es por ello por lo que los transformadores se han convertido
en la base de todo modelo de lenguaje moderno, como GPT (Generative Pre-trained
Transformer) (Radford et al., 2018).

4.2.1 Modelos de Lenguaje de Gran Escala (Large Language Models)

El procesamiento del lenguaje natural surge como interseccion entre la inteligencia artificial
y la linguistica. EI NLP comprende una gran variedad de tareas relacionadas con la interpretacion
y generacion de texto a diferentes niveles (Prakash et al., 2011). En los niveles mas altos tenemos
tareas como la traduccion de texto, identificacion de errores o la identificacion y clasificacion de
palabras o frases (“entidades”), que a su vez estan compuestas por tareas de bajo nivel como la
deteccion de los limites de una frase o descomposicion morfoldgica de palabras compuestas (algo

muy comun en las disciplinas cientificas) (Prakash et al. 2011).
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Las herramientas mas potentes en la realizacién de estas tareas de NLP son los modelos
de lenguaje de gran escala. Los LLM son modelos probabilisticos autorregresivos, redes
neuronales cuyo objetivo final es predecir la siguiente palabra en una secuencia de texto. Estos
modelos aprovechan los mecanismos de autoatencion de los transformadores y el entrenamiento
previo con grandes cantidades de datos linglisticos para la resolucién de esas tareas relacionadas

con el lenguaje natural.

Una familia de los LLMs mas conocidos y con mejores resultados es GPT (que empezo
con GPT-1 (Radford et al., 2018) y siendo el mas reciente GPT-4 (OpenAl et al., 2023) ), los
modelos detras de la herramienta chatGPT (OpenAl, 2024), aunque existen muchos otros de
cédigo abierto como la familia de LLaMA (Touvron et al., 2023) y LLaMA2 (Touvron et al., 2023) o
PaLM (Chowdhery et al., 2023). Estos modelos alcanzan tales capacidades del NLP que se han
convertido en herramientas muy versatiles y potentes capaces de mantener conversaciones,

generar resumenes y contrastar ideas, habilidades utiles para el desarrollo del trabajo de

investigacion.
4.2.2 Modelos de Lenguaje de Gran Escala Multimodales (Multimodal
Large Language Models)

En la vida real, mucha informacién que procesamos dia a dia no proviene de textos, sino
que también somos capaces de procesar sonidos e imagenes, entre otros. De la misma forma, los
documentos cientificos contienen figuras en las que se representan datos de forma diferente a un
texto escrito. El papel de los graficos es fundamental para facilitar la comunicacion efectiva de
informacion, transmitir ideas y representar resultados. Los graficos y otras representaciones
multimedia (diagramas, tablas, etc.), son herramientas con la capacidad de resumir conjuntos de
datos complejos de manera concisa e intuitiva, lo que permite a los investigadores captar
rapidamente ideas clave, ayudando en el razonamiento informado y la comprension de conceptos

complejos (Huang et al., 2024).

Con el objetivo de aprovechar estas maneras alternativas de transmitir informacién surgen
los MLLM (OpenAl, 2023; Liu et al., 2023). Los MLLM representan un avance significativo en el
campo de la inteligencia artificial, integrando la capacidad de procesamiento de lenguaje natural
con la comprensién y generacion de informacion visual y auditiva (Figura 3). Estos modelos se
entrenan con vastos conjuntos de datos que pueden abarcar texto, imagenes, audio y video,

permitiéndoles interpretar y generar respuestas que incorporan multiples formas de informacion.

Al combinar diversas modalidades, los MLLM pueden ser herramientas de gran utilidad en
ciencia pues pueden procesar articulos cientificos y sus figuras obteniendo asi una vision mas

completa de las publicaciones. En los ultimos anos, concorde a la explosion de aparicion de MLLM
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(Figura 4), se han desarrollado multitud de conjuntos de datos especificos del ambito cientifico (Li
et al., 2023) para asi entrenar MLLM que sean capaces de interpretar tanto el texto como las
graficas, y que dispongan de habilidades como la conversion de grafica a tabla, la generacion de
pies de figura o la deteccion de errores de consistencia entre grafica y texto (Huang et al., 2024).
Algunos MLLM con estas caracteristicas son GPT4-V (OpenAl, 2023), ChartAssistant (Meng et al.,
2024) o ChartLlama (Han et al., 2023).
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Figura 3.- Una ilustracion de la arquitectura MLLM tipica. Incluye un encoder, un conector y un LLM.
Opcionalmente se puede conectar un generador al LLM para generar mas modalidades ademas del texto.
El codificador capta imagenes, audios o videos y genera caracteristicas codificadas, que son procesados

por el conector para que el LLM pueda comprender mejor. Tomada de Yin et al.(2023).

4.3 Algoritmos

Aparte del aprendizaje profundo y las redes neuronales, el aprendizaje automatico tiene a
su disposicion una variedad de algoritmos. Los algoritmos son el conjunto de reglas o instrucciones

que una computadora sigue para resolver un problema o realizar una tarea. En el contexto de la
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IA'y el aprendizaje automatico, los algoritmos procesan datos de entrada y aprenden de ellos para

hacer predicciones o tomar decisiones. Algunos algoritmos comiunmente utilizados en 1A son:

+ Arboles de Decision: Estos algoritmos dividen los datos en ramas basadas en ciertas
condiciones, creando un modelo de decisiones en forma de arbol. Cada nodo representa
una caracteristica, cada rama una regla de decision y cada hoja un posible resultado. Los
arboles de decision son faciles de interpretar y visualizar, lo que los hace utiles para

comprender el proceso de toma de decisiones (Breiman, L, 2011).

* Maquinas de Soporte Vectorial (Support Vector Machines, SVM). Las SVM son
modelos de aprendizaje supervisado utilizados para tareas de clasificacion y regresion.
Funcionan encontrando el hiperplano que mejor separa las clases en el espacio de
caracteristicas, maximizando el margen entre las clases. Las SVM son efectivas en
espacios de alta dimensionalidad y con donde los datos se puedan separar claramente
(Géron A, 2019).

« Agrupamiento en K-Medias: Este algoritmo de aprendizaje no supervisado divide los
datos en K grupos, donde cada punto de datos pertenece al grupo con la media mas
cercana. Se usa comunmente para en aplicaciones donde agrupar puntos de datos

similares es beneficioso (clasificacion de datos).
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6. Etapas de la investigacion cientifica y aplicaciones de herramien-
tas de |IA

La investigacion cientifica es un proceso sistematico que implica varias etapas clave para
asegurar la validez y fiabilidad de los hallazgos. Las principales etapas de la investigacion cientifica
se pueden categorizar en términos generales en: (1) la identificacion del objetivo de la
investigacion, (2) la eleccion del enfoque cientifico adecuado, (3) la recopilacion de datos mediante
la realizacion de experimentos, (4) el analisis de los datos obtenidos y (5) la presentacion de los
resultados a la comunidad cientifica (Masic, 2016). Sin embargo, trabajar como personal de
investigacion puede tener efectos psicoldgicos significativos, afectando tanto a su bienestar como
a los resultados de sus investigaciones. Estudios han destacado la prevalencia del agotamiento y
los problemas de salud mental entre los investigadores, lo cual puede afectar negativamente la
calidad de la investigacion cientifica. La presion por publicar, asegurar financiamiento y cumplir
con las expectativas académicas puede forzar al investigador a trabajar jornadas mas largas

alcanzando a altos niveles de estrés y agotamiento (Nagy et al., 2019).

En este contexto, el desarrollo de nuevas técnicas que ayuden y agilicen la tarea de
investigacion, puede conllevar un beneficio no solo para el propio investigador sino como para la
comunidad cientifica. Asi pues, en esta seccion se repasaran casos practicos donde se muestran

ejemplos del estado del arte de la IA aplicada a cada etapa de la investigacion biotecnoldgica.

5.1 Identificacion del objetivo de la investigacion

Inicialmente, los investigadores deben definir claramente qué objetivo pretenden cumplir
con su investigacion. Esto, a menudo, implica revisar teorias existentes y documentarse sobre el
estado del arte en el campo para asi generar una hipotesis que sera probada a través de sus
meétodos de investigacion. Esta etapa establece la base para todo el proceso de investigacion al

delinear el objetivo especifico y el alcance del estudio.

En esta fase de la investigacion, el principal foco de esfuerzo es adquirir una visiéon lo mas
completa posible sobre el campo y el problema a tratar mediante el analisis exhaustivo de articulos.
Esto se traduce en el procesamiento de una gran cantidad de informacion, principalmente de texto,
pero también en forma de figuras. Estas caracteristicas hacen de los LLM/MLLM unos candidatos

perfectos para su uso como herramienta de ayuda.

Una opcidn seria la de generar un conjunto de articulos relacionados, ya sea manualmente,
con una busqueda simple en una base de datos o con herramientas disponibles online como
Litmaps (Litmaps, 2024) y pasarlos (bien solo el texto o el texto e imagenes) por una MLLM como

GPT-4V (OpenAl, 2023) para generacion resumenes.
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Sin embargo, hay modelos con la capacidad de combinar todo el proceso anterior, como
por ejemplo Scite (Nicholson et al., 2021). Scite es una herramienta de busqueda bibliografica que
utiliza el contexto de las citas y las clasifica utilizando DL. El investigador sélo tiene que hacer una
pregunta al sistema y automaticamente Scite busca los articulos relevantes para la pregunta y
utiliza sus citas para construir una respuesta. Ademas, una vez generada, comprueba su veracidad

y te proporciona todas las referencias que estan insertadas.

Scite usa una gran base de datos tanto de publicaciones de acceso abierto como de
editoriales con las que tenga acuerdo. La busqueda es transparente, por lo que puedes ver las
consulta que realiza a la base de datos a partir de tu pregunta, y te permite modificar los
parametros. Adicionalmente, puedes crear un grupo de articulos y seleccionarlo como nueva base

datos para generar entornos mas controlados.

En definitiva, Scite es un instrumento de extraccion y analisis automatizados de referencias

cientificas que imita y acelera la tediosa busqueda de articulo cientificos previa a la investigacion.
5.2 Eleccion del enfoque cientifico

Después de la formulacion de la pregunta de investigacion, los investigadores proceden a
seleccionar el enfoque cientifico que se alinea con sus objetivos. Este paso implica decidir si la
investigacion sera cuantitativa, cualitativa o una combinacion de ambas metodologias y disefiar
los experimentos que serian necesarios para estudiar la hipotesis. La eleccion entre estos
enfoques depende de la naturaleza de la pregunta de investigacion y del tipo de datos necesarios

para abordarla de manera efectiva.

En este punto de la investigacion, es menos comun que la IA se vea involucrada, pues es
trabajo del propio investigador elegir el rumbo que va a seguir el estudio. Sin embargo, hay casos
donde esta tarea si que se ve escogida por la Ay suceden cuando todo el proceso de investigacion
estd decidido por un agente de inteligencia artificial. Estoy hablando de laboratorios o

experimentacion autbnomos (Ferguson et al., 2022; Szymanski et al., 2023; Sparkes et al., 2010).

Los laboratorios autbnomos son mas utilizados en el campo de la ciencia de materiales y
de la sintesis inorganica. Sin embargo, se han hecho estudios sobre la aplicacion de estos

conceptos al campo de la biotecnologia.

En Sparkes et al., 2010 se presenta la figura de Adam un “cientifico robot”. Adam es una
combinacion de métodos computacionales, instrumentos automatizados de roboética de laboratorio
avanzados, aprendizaje en bucle cerrado y expresion logica formal. Genera automaticamente

hipétesis a partir del conocimiento y modelos disponibles, disefia experimentos fisicos para probar
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estas hipotesis, lleva a cabo los experimentos en un sistema robdtico de laboratorio, y luego

analiza e interpreta los resultados.

Fue disenado para llevar a cabo experimentos de crecimiento microbiano para estudiar la
genodmica funcional en la levadura Saccharomyces cerevisiae. Su objetivo era identificar los genes
que codifican 13 "enzimas huérfanas" (aquellas que se saben que existen en el organismo, pero
no se sabe su gen correspondiente). Adam concibié 20 hipoétesis sobre la identidad de los genes,
probé todas estas hipotesis en su laboratorio robético y pudo confirmar mediante experimentacion,

con un alto grado de confianza, la correccién de 12 de ellas.

En estudios mas recientes (Ferguson et al., 2022), se sigue estudiando la experimentacion
auténoma con tejidos biolégicos como manera de aumentar la rapidez y consistencia de los
experimentos (pues los tejidos vivos son muy sensibles a fluctuaciones). Ademas, se intenta
transferir el conocimiento adquirido por el propio agente de IA en laboratorios autbnomos quimicos

a laboratorios autbnomos de ciencias biomédicas.

5.3 Recopilacion de datos mediante la realizacion de experimentos

Una vez determinado el enfoque de investigacion, los investigadores pasan a la fase de
recopilacion de datos. Esta etapa implica la recoleccion de informacion o datos relevantes que se
utilizaran para confirmar o rechazar la hipétesis. Los métodos de recopilacion de datos pueden
variar ampliamente segun el disefio y los objetivos de la investigacion, e incluyen encuestas,
experimentos, entrevistas u observaciones. Es crucial que los investigadores aseguren que los
datos recopilados sean precisos, fiables y aborden directamente la pregunta de investigacion en

cuestion.

En esta etapa es donde la inteligencia artificial mas puede ser explotada dada su extrema
versatilidad. Aqui la |A puede ser mas que un complemento para el investigador y convertirse en
parte integral a la investigacion, empujando los limites del conocimiento en biotecnologia. Uno de
los mayores ejemplos seria el de AlphaFold2 (AF2), la primera aproximacion computacional capaz
de predecir estructuras proteicas con resoluciones parecidas a las experimentales (Figura 5)
(Jumper et al., 2021).

El problema del plegamiento de proteinas ha sido un desafio fundamental en biologia
molecular desde que en 1973 se descubrid que la estructura terciaria de una proteina depende de
su secuencia de aminoacidos (Anfinsen, 1973). Durante mas de medio siglo, los investigadores
han trabajado con el objetivo de predecir las estructuras terciarias de las proteinas a partir de
secuencias de aminoacidos y desentrafar los mecanismos subyacentes al plegamiento de
proteinas (Li et al., 2017).
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C terminus

Figura 5.- Predicciones estructurales (azules), generadas por AlphaFold, de proteinas comparadas con
la real (verde). Las proteinas utilizadas pertenecen al conjunto de datos CASP14, disefiado con el

objetivo de evaluar herramientas de modelado molecular. Editado de Jumper et al. (2021).

AF2 ha sido fundamental para predecir estructuras de proteinas con alta precision,
comparable a métodos experimentales como la cristalografia de rayos X gracias a modulos en su
arquitectura que producen representaciones de alineamientos multiples de secuencia. Esta
herramienta de IA ha tenido un impacto tan significativo en la biotecnologia porque, al ofrecer una
herramienta capaz de predecir fielmente las estructuras de las proteinas, ha abierto las puertas
una vasta cantidad de estudios, acelerando de forma irremediable muchos campos de la

biotecnologia.

Por ejemplo, AF2 se ha utilizado en la prediccion de estructuras de proteinas virales,
ayudando en el estudio de la patogénesis viral y el desarrollo de estrategias antivirales (Weissman
et al., 2022). También se ha observado que al combinar las predicciones de AF2 con otras
herramientas computacionales, se han podido mejorar la termoestabilidad de las enzimas, lo que
ha llevado a avances en la ingenieria de enzimas y la biocatalisis (Peccati et al., 2023). La
disponibilidad de predicciones de AF2 para una gran cantidad de proteinas en la base de datos
AlphaFold DB ha proporcionado a los investigadores un recurso valioso para aprovechar la
informacion estructural en sus estudios (Varadi et al., 2024). Adicionalmente, promueve la
democratizacion del acceso a herramientas sofisticadas basadas en |A, facilitando asi la
investigacion en ciencias de la vida y promoviendo una adopcion mas amplia de herramientas de
bioinformatica estructural (Roberts et al., 2023). Ademas, es importante anotar que en 2024 han
publicado AlphaFold3 (Abramson et al., 2024), con una arquitectura mejorada que ayuda a
predecir las interacciones biomoleculares. Por lo que es esperable que las contribuciones sigan

aumentando.

AF2 ha tenido un profundo impacto en la biotecnologia al revolucionar la prediccion de
estructuras de proteinas, transformando la forma en que los investigadores abordan los estudios

relacionados con proteinas, abriendo nuevas posibilidades para la innovacion y el descubrimiento
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en el campo de la biotecnologia. No obstante, AF2 es solo una de las muchas formas en la que la
inteligencia artificial puede afectar al desarrollo de lineas de investigacion o campos enteros dentro
de la biotecnologia. Corresponde a los investigadores el intentar implementar soluciones mediante

IA a problemas de dificil resolucién en las disciplinas bioldgicas.

5.4 Anédlisis de datos

Después de la recopilacion de datos, los investigadores proceden a analizarlos para
obtener conclusiones y revelaciones significativas sobre el tema. El analisis de datos implica
procesar e interpretar la informacion recopilada para identificar patrones, relaciones o tendencias
que puedan responder a la pregunta de investigacion. Dependiendo de la metodologia de
investigacion elegida, el andlisis de datos puede involucrar técnicas estadisticas, analisis tematico

u otros métodos cualitativos o cuantitativos para derivar resultados significativos.

El aprendizaje automatico fue disefiado para ser capaz de procesar gran cantidad de datos
y sacar inferencias de ellos. Es por ello por lo que tenemos una gran cantidad de modelos y
algoritmos para elegir, aunque generalmente, dependiendo de los tipos de datos hay algunos mas
eficaces que otros. En este apartado, la |A sigue manteniendo un papel clave en la investigacion
pues los resultados de estudios biotecnologicos suelen requerir de analisis estadistico de sus
resultados.

Un buen ejemplo de ello son los analisis metagendmicos. Los estudios metagendmicos
surgen como respuesta al problema de que la mayoria de los organismos que se encuentran por

el entorno no son cultivables (Amann et al., 1995).

La IA ha tenido un impacto significativo en el analisis de datos en estudios metagendmicos
al proporcionar herramientas para extraer informacion de conjuntos de estos datos bioldgicos
complejos. Algoritmos de aprendizaje automatico como arboles de decision, SVM, CNN y modelos
de aprendizaje profundo se utilizan cada vez mas para el analisis de datos metagendmicos y la
prediccion de diversos fendmenos bioldgicos (Chang et al., 2017; Vu et al., 2020). Estos enfoques
impulsados por IA permiten a los investigadores utilizar la abundancia de especies metagendmicas
para la prediccion de fenotipos, mejorar la clasificacion de hongos y analizar grandes conjuntos de

datos metagendmicos para comprender mejor las comunidades microbianas.

Estudios como Mathieu et al. (2022), ponen en valor la eficacia de la combinacion entre
estas dos disciplinas. Demuestran con este enfoque coordinado es probable superar los
obstaculos clasicos en el analisis de muestras metagendmicas, como la sobreestimacién hacia
ciertas especies bacterianas, la posibilidad de hacer uso de genomas reconstruidos sin anotar o

la no delecién de secuencias no informativas para reducir ruido.
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5.5 Presentacion de resultados

Finalmente, la ultima etapa de la investigacién cientifica implica la presentacién de los
hallazgos y conclusiones derivados del analisis. Se espera que los investigadores comuniquen sus
resultados de manera clara y concisa, siguiendo los estandares de redaccion académica e
informes cientificos. Esta etapa a menudo incluye la redaccién de articulos de investigacion u otros
informes que describen la metodologia de investigacion, los resultados, la discusion y las
implicaciones del estudio. Una presentacién adecuada es esencial para compartir conocimientos,
contribuir a la comunidad cientifica y potencialmente influir en las direcciones futuras de la

investigacion.

Esta situacion es una imagen especular de la que nos encontrabamos en el primer paso,
en ambas situaciones se quiere convertir el conocimiento cientifico que hay almacenado en
diferentes modalidades en texto. Sin embargo, mientras que en el primer paso el investigador

queria extraer esa informacion para él mismo, ahora lo quiere transmitir a la comunidad cientifica.

Estas circunstancias no suponen de gran cambio en cuanto a la utilizacion de |A se refiere,
que ofrece las mismas herramientas, los LLM/MLLM. Soélo hay que tener una consideracion
adicional, y es hasta qué punto el uso de estos modelos para la generacion de literatura cientifica

estd justificado éticamente.
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7.Eticaen el uso de lalA

Con el extenso uso que se la da a la |IA en muchos sectores, llega también un debate ético
(Zhou et al., 2020). A menudo, el debate gira en alrededor de la privacidad, la seguridad y el
consentimiento pues los modelos de IA se suelen entrenan con grandes conjuntos de datos, y en
ellos puede haber contenido privado del cual no se ha dado permiso (Elliott et al., 2022). Y aunque
son temas que se tienen que tratar a nivel de sociedad, en el ambito cientifico los valores como la

integridad, la veracidad y la transparencia pueden considerarse especialmente importantes.

Aunque el uso de sistemas con |A en la ciencia no es algo nuevo, la ubicuidad y desarrollo
de modelos generativos en la ultima década ha sido un hecho sin precedentes. Como hemos
tratado aqui, los LLM son potentes herramientas versatiles para el procesamiento del lenguaje
natural. Lo que significa que cada vez mas cientificos los estan utilizando para la redaccion de

articulos cientificos (Figura 6).
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Figura 6.- Esta figura muestra la fraccion (a) de frases que se estima que han sido modificadas
sustancialmente por LLM en resimenes de varios lugares de escritura académica. El andlisis incluye
cinco areas dentro de arXiv (Informadtica, Ingenieria Eléctrica y Ciencias de Sistemas, Matematicas,
Fisica y Estadistica), articulos de bioRxiv y un conjunto de datos combinados de 15 revistas dentro de
la cartera de Nature. Las estimaciones se basan en el marco de cuantificacion distribucional GPT, que
proporciona estimaciones a nivel de poblacion en lugar de analisis de documentos individuales. Cada
punto en el tiempo se estima de forma independiente, sin aplicar supuestos de suavizacion temporal o

continuidad. Las barras de error indican intervalos de confianza del 95%. Tomada de Liang et al. (2024).

No es de extrafar que ya se hayan dado casos donde se han tenido que retirar
publicaciones porque se encontraban fragmentos de interacciones con LLMs entre el texto del
articulo (DeGeurin, (2024, March 19)).
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Por ello es importante desarrollar como comunidad unas guias éticas que ayuden a

mantener la integridad de la ciencia. Resnik et al. (2024) han propuesto 9 recomendaciones:

« Gestion de Sesgos y Errores: Los investigadores deben identificar, describir, reducir y

controlar los sesgos relacionados con la IA 'y los errores aleatorios.

- Transparencia: El uso de la IA en la investigacion debe ser divulgado, descrito y explicado

en un lenguaje accesible para los no expertos.

- Participacion de las Partes Interesadas: Los investigadores deben involucrar a las
comunidades afectadas y a las partes interesadas para abordar sus preocupaciones e

intereses, especialmente en lo que respecta al sesgo.

« Divulgacion de Datos Sintéticos: Al utilizar datos sintéticos, los investigadores deben

etiquetar y describir claramente los elementos sintéticos y su proceso de generacion.

 Contribuciones de la IA: Los sistemas de |IA no deben ser nombrados autores o

inventores, pero sus contribuciones deben ser divulgadas de manera transparente.

» Educacién y Mentoria: La formacion en ética de la investigacion debe incluir discusiones

sobre el uso ético de la IA.

« Normas Eticas: Las normas éticas existentes de la ciencia no necesitan cambiar, pero es

necesario contar con una orientacion adicional especifica para la IA.

+ Explicabilidad: Se deben realizar esfuerzos para desarrollar y utilizar sistemas de 1A

explicables para mejorar la confianza y la responsabilidad.

- Desarrollo de Politicas: Las instituciones y organizaciones deben desarrollar politicas y

directrices para el uso ético de la IA en la investigacion.
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8. Conclusiones

El mundo de la inteligencia artificial es extremadamente extenso, pues dispone de
innumerables algoritmos y modelos: redes neuronales recurrentes, transformadores, agrupacion
de K-medias, etc. En la misma linea, también es extremadamente versatil, pues sirve para resolver

una gran cantidad de tareas: procesamiento del lenguaje natural, regresion, clasificacion, etc.

No es de extrafar que muchas disciplinas de todos los campos la estan utilizando de una
forma u otra, y la biotecnologia no es una excepcién. Ya se ha conseguido, mediante el trabajo
conjunto, desarrollar descubrimientos que han expandido las fronteras de la investigacion.
Ademas, el creciente desarrollo de IA relacionada con el procesamiento natural proporciona al

investigador una serie de herramientas que facilitan su trabajo.

En conclusion, la integracion de tecnologias de IA en la investigacion biotecnoldgica esta
revolucionado la forma en que los investigadores acceden y utilizan la literatura cientifica, disefian
y desarrollan los experimentos y analizan y comparten la informacién obtenida. Al automatizar
tareas, agilizar procesos y mejorar la eficiencia, la IA empodera a los investigadores en cada paso
de la investigacion, contribuyendo en ultima instancia a los avances en el conocimiento cientifico

y mejorando los resultados de la investigacion.
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