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			A Emma y a Daniela, herederas de un futuro que apenas alcanzamos a intuir. 
A Mónica, por mostrarme que la excelencia al servicio de la sociedad es el camino para construir ese futuro.

		

	
		
			
			
PREFACIO


			Este libro nace de una pregunta que me ha acompañado durante los últimos años: ¿cómo explicar a alguien que no es especialista que estamos viviendo una revolución científica sin precedentes? No me refiero a una revolución futura, a una promesa tecnológica que quizá se materialice algún día, sino a algo que está ocurriendo ahora mismo, en laboratorios de todo el mundo, transformando la forma en que hacemos ciencia de maneras que habrían parecido ciencia ficción hace apenas una década.

			La pregunta surgió de forma natural en mi vida cotidiana como profesor e investigador. En las aulas de la Universidad Autónoma de Madrid, donde imparto clases desde hace años, observaba cómo mis estudiantes de física llegaban cada vez más interesados en la inteligencia artificial (IA), pero con una mezcla de fascinación y confusión que me resultaba muy familiar, pues era la misma que yo había experimentado no hace tanto tiempo. En los pasillos de la facultad, colegas de disciplinas muy diversas, desde biólogos moleculares hasta astrofísicos, me preguntaban cómo podían incorporar estas nuevas herramientas a su investigación. En reuniones familiares o de amigos me preguntaban recurrentemente si ChatGPT nos iba a hacer obsoletos a profesores e investigadores, o si todo esto de la IA era simplemente otra moda tecnológica pasajera.

			A todas estas preguntas intentaba responder de la mejor manera posible, improvisando explicaciones, buscando analogías que hicieran accesibles conceptos técnicos, tratando de transmitir tanto el entusiasmo genuino que siento por estos avances como la prudencia necesaria ante sus limitaciones y riesgos. Pero siempre me quedaba la sensación de que faltaba algo: un recurso al que pudiera remitir a quienes quisieran profundizar, un texto que combinara el rigor que exige la ciencia con la accesibilidad que merece cualquier ciudadano curioso. Este libro que echaba de menos es el que ahora tienes entre las manos.

			El título de este libro requiere una explicación. La etiqueta «5.0» evoca deliberadamente el lenguaje de las revoluciones industriales y tecnológicas: la Industria 4.0, la Web 2.0, la Sociedad 5.0. A lo largo de la historia, la ciencia ha sufrido transformaciones que no fueron meramente incrementales, sino que cambiaron las reglas del juego de forma cualitativa. La revolución científica del siglo xvii, con Galileo y Newton, estableció el método experimental y matemático como piedra angular del conocimiento. La industrialización del siglo xix llevó la ciencia a los laboratorios y la profesionalizó. El siglo xx trajo la computación, que permitió simular lo que no podíamos experimentar directamente. Y ahora, en las primeras décadas del siglo xxi, la IA está introduciendo un cambio igualmente profundo: por primera vez, las máquinas no solo calculan lo que los humanos les ordenan, sino que aprenden, descubren patrones, generan hipótesis y, en cierto sentido, hacen ciencia junto a nosotros.

			La Ciencia 5.0, tal como la entiendo, no es simplemente ciencia hecha con ordenadores más potentes. Es una nueva forma de relación entre el investigador humano y sus herramientas, donde la frontera entre quien pregunta y quien responde se vuelve borrosa. Es una ciencia que puede abordar problemas antes intratables, no porque tengamos más paciencia o más recursos, sino porque disponemos de métodos cualitativamente diferentes para extraer conocimiento de la realidad. Y es, también, una ciencia que plantea preguntas filosóficas y éticas inéditas sobre la naturaleza del descubrimiento, la autoría del conocimiento y el papel del ser humano en la empresa científica.

			He escrito este libro con un lector muy específico en mente: alguien curioso por entender el mundo que le rodea, pero que no necesariamente tiene formación técnica en IA o en las disciplinas científicas que se discuten. No presupongo conocimientos previos de programación, matemáticas o física. Cuando ha sido necesario introducir conceptos técnicos, he tratado de hacerlo de forma gradual, utilizando analogías con situaciones cotidianas y evitando en lo posible la jerga especializada. Mi objetivo ha sido que cualquier lector con disposición para pensar pueda seguir el hilo argumental de principio a fin, comprendiendo no solo qué está pasando, sino por qué es importante.

			Dicho esto, espero que el libro también resulte de interés para lectores con formación científica o técnica. He procurado que el rigor no se sacrifique en aras de la accesibilidad. Las afirmaciones que hago están respaldadas por literatura científica que se cita al final de cada capítulo, y he intentado ser preciso tanto sobre lo que sabemos como sobre lo que ignoramos. Un experto en aprendizaje automático encontrará quizá demasiado simplificadas algunas explicaciones técnicas, pero espero que aprecie la visión de conjunto y las conexiones entre campos que no siempre se hacen explícitas en la literatura especializada. Un biólogo, un médico o un astrónomo descubrirá cómo los mismos principios algorítmicos que están transformando su disciplina están produciendo revoluciones paralelas en campos aparentemente muy lejanos.

			Permíteme aclarar también lo que este libro no pretende ser. No es un manual técnico: quien busque instrucciones para programar redes neuronales o implementar algoritmos encontrará recursos mucho más adecuados en la abundante literatura especializada. No es tampoco un tratado exhaustivo sobre IA: hay aspectos importantes de la IA, como los sistemas de recomendación, los vehículos autónomos o la generación de contenido creativo, que apenas se mencionan porque exceden el foco específico de la ciencia. No es, finalmente, un ejercicio de futurología: aunque inevitablemente especulo sobre hacia dónde nos dirigimos, he tratado de anclar la discusión en lo que ya existe y funciona, no en promesas que quizá nunca se materialicen.

			He intentado mantener un equilibrio que reconozca tanto el potencial transformador de estas herramientas como sus limitaciones, riesgos y zonas de incertidumbre. La realidad es casi siempre más compleja que los titulares, tanto los entusiastas como los alarmistas, y confío en que los lectores de este libro son lo suficientemente maduros para apreciar los matices. Mi objetivo no es convencerte de que la IA es maravillosa o terrible, sino proporcionarte la información y el marco conceptual para que formes tu propio juicio informado.

			El libro se estructura en nueve capítulos más un epílogo, diseñados para ofrecer tanto una visión panorámica como profundidad en casos concretos.

			El primer capítulo establece el marco general: qué entendemos por Ciencia 5.0, cómo hemos llegado hasta aquí y por qué este momento histórico es diferente de revoluciones tecnológicas anteriores. El segundo capítulo proporciona los fundamentos técnicos mínimos necesarios para comprender el resto del libro: qué es una red neuronal, cómo aprenden las máquinas, qué significa realmente «inteligencia artificial»… He intentado que este capítulo sea lo suficientemente completo para quien parte de cero, pero lo suficientemente ágil para no aburrir a quien ya tiene nociones básicas.

			Los capítulos tercero a noveno exploran aplicaciones concretas de la IA en diferentes campos científicos, seleccionados por su impacto, su diversidad y su capacidad para ilustrar principios generales. El capítulo sobre predicción de estructuras de proteínas muestra cómo un problema que parecía irresoluble cayó casi de la noche a la mañana ante el embate de los algoritmos. El capítulo sobre meteorología ilustra las posibilidades y límites de predecir sistemas caóticos. El de diagnóstico médico plantea cuestiones sobre la confianza en las máquinas cuando hay vidas humanas en juego. El de computación cuántica nos lleva al límite de lo que la física permite calcular. El de química y laboratorios autónomos nos muestra un futuro donde los robots no solo ejecutan experimentos, sino que los diseñan. El de astronomía despliega la escala cósmica de los datos que la IA puede procesar. Y el de matemáticas nos enfrenta a la pregunta más fundamental: ¿pueden las máquinas descubrir verdades abstractas que los humanos no han sido capaces de ver?

			Cada uno de estos capítulos puede leerse de forma relativamente independiente, aunque están pensados para formar un todo coherente, donde temas recurrentes, como la tensión entre interpretabilidad y rendimiento, o la importancia de los datos de entrenamiento, aparecen en contextos diferentes que iluminan sus múltiples facetas.

			El epílogo final aborda directamente las cuestiones éticas y sociales que atraviesan todo el libro: los sesgos algorítmicos, la transparencia, la autoría, el impacto ambiental, la brecha tecnológica global… Son temas que no he querido relegar a un apéndice prescindible, sino situar como cierre necesario de una reflexión que sería incompleta sin ellos.

			Escribir este libro ha sido una de las experiencias intelectuales más intensas y gratificantes de mi carrera. Me ha obligado a salir de la zona de confort de mi especialidad, la física de la materia condensada, y adentrarme en territorios que conocía solo de oídas: la biología estructural, la meteorología, la oncología, las matemáticas puras… En cada uno de estos campos he encontrado investigadores generosos que respondieron a mis preguntas de novato con paciencia y entusiasmo, así como literatura científica de una riqueza que no sospechaba. La interdisciplinariedad, que tantas veces se invoca como ideal pero tan pocas se practica de verdad, ha sido para mí en estos meses no un eslogan sino una vivencia transformadora.

			Un libro como este no se escribe en soledad. Quiero agradecer en primer lugar a mis estudiantes de la Universidad Autónoma de Madrid, cuyas preguntas incisivas me obligaron a pensar más claramente y a buscar explicaciones más accesibles. A mis colegas de departamento, que con sus conversaciones, su propio trabajo, dedicación y excelencia constituyen una fuente continua de inspiración. A los investigadores de diversos campos que respondieron a mis consultas, compartieron materiales y me orientaron en literaturas que desconocía. A Lidia Tello y a Inmaculada Jorge, editoras de Pirámide, por todo su apoyo, orientación y guía en la escritura de este libro. A mi familia, que aceptó con comprensión las horas robadas a la convivencia para dedicarlas al teclado.

			Una mención especial merece el profesor Marin Soljačić, del MIT, cuya invitación a pasar un año sabático en su grupo de investigación en 2018 fue el catalizador de todo lo que vino después. Sin aquella experiencia, sin las conversaciones en los pasillos del edificio 6C y sin los seminarios que abrieron mis ojos a un mundo nuevo, este libro simplemente no existiría.

			La ciencia siempre ha sido una aventura del espíritu humano, un intento de comprender el universo que habitamos y nuestro lugar en él. Lo que hace especial el momento actual es que, por primera vez, no emprendemos esa aventura solos. Tenemos compañeros de viaje, entidades artificiales que procesan información de formas que nosotros no podemos, que detectan patrones invisibles para nuestros sentidos y nuestras intuiciones, que exploran espacios de posibilidades demasiado grandes para cualquier mente individual. Estos compañeros no son humanos, no tienen conciencia ni propósitos propios, pero en la colaboración con ellos está emergiendo algo nuevo: una forma híbrida de inteligencia que amplifica lo que somos capaces de descubrir y comprender.

			Esta es la historia que quiero contarte. Una historia de algoritmos y neuronas artificiales, sí, pero también de científicos de carne y hueso que están viviendo una transformación sin precedentes en sus profesiones. Una historia de éxitos espectaculares, pero también de fracasos instructivos, de promesas exageradas y de limitaciones reales. Una historia que aún se está escribiendo, cuyo desenlace depende de decisiones que tomaremos colectivamente en los próximos años. Porque la Ciencia 5.0 no es un destino inevitable, sino un camino que estamos construyendo.

			Te invito a acompañarme en este recorrido. Prepárate para sorprenderte, para cuestionar algunas de tus intuiciones, para ver cómo campos científicos aparentemente dispares pueden revelar conexiones inesperadas. Prepárate también para las preguntas sin respuesta, para las zonas de incertidumbre donde incluso los expertos discrepan, para la incomodidad productiva de no saber exactamente qué pensar. Esa incomodidad, después de todo, es el punto de partida de todo conocimiento genuino. Es lo que nos impulsa a seguir preguntando, explorando, aprendiendo. Es, en última instancia, lo que nos hace humanos incluso, o especialmente, en la era de las máquinas inteligentes.

			Jorge Bravo Abad

			Madrid, febrero de 2026
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CIENCIA EXPONENCIAL: 
Creando la IA científica


			«El verdadero viaje de descubrimiento no consiste en buscar nuevos paisajes, sino en tener nuevos ojos.»

			Marcel Proust

			
			El origen de una fascinación: 
mi encuentro con la IA en el MIT

			Recuerdo bien el momento. Era otoño de 2018, y yo tenía la suerte de encontrarme en MIT (Instituto de Tecnología de Massachusetts, EE.UU.) gracias a una beca Fulbright. Recuerdo la brisa fresca a orillas del río Charles y esa efervescencia mental que solo un lugar plagado de mentes brillantes puede generar. Mis objetivos iniciales en esa estancia eran los que un profesor universitario suele perseguir cuando viaja a una institución de excelencia internacional del calado de MIT: aprender, establecer nuevas colaboraciones científicas, asistir a seminarios y, en general, absorber como una esponja las ideas que flotan en el aire de uno de los epicentros mundiales de la ciencia y la tecnología. Siempre he pensado que MIT encarna bien la expresión where the future begins (donde el futuro nace y desde donde se extiende al resto del mundo) (Vest, 2011).

			En aquellos días, pese a que ya había oído hablar de la IA, esta no era mi prioridad inmediata. Me atraía más la posibilidad de usar aquel año sabático para centrarme en algunos proyectos pendientes y, quizá, obtener una perspectiva fresca sobre viejos problemas de mi campo de investigación. Sin embargo, el destino suele tener sus propios planes: una tarde, acudí casi por casualidad a un seminario del grupo del profesor que actuaba como mi anfitrión académico en esa estancia, el profesor Marin Soljačić, una reconocida eminencia en el ámbito de la física y uno de los profesores más respetados de MIT. Desde que lo conocí hace más de dos décadas, cuando tuve la oportunidad de trabajar en su grupo como estudiante predoctoral, Marin se ha convertido en una figura académica y personal de referencia para mí.

			Durante el seminario, un joven estudiante llamado Peter Lu —actualmente investigador en la Universidad de Chicago— nos mostró algo que me dejó completamente asombrado por su novedad. Ante nuestros ojos, Peter resolvió un problema complicado de física utilizando lo que denominó una red neuronal artificial. Esta «red», alimentada únicamente con datos, podía predecir con sorprendente precisión el comportamiento de un sistema físico sofisticado. Pero lo verdaderamente revolucionario era que para generar esa predicción no se necesitaba incorporar al proceso de resolución ningún conocimiento previo ni ninguna ecuación que describiera la física del sistema estudiado. De una forma que me parecía casi mágica por aquel entonces, la red neuronal era capaz de «aprender» la física del sistema por sí sola.

			Aquello me produjo un tremendo impacto intelectual, y ahora me doy cuenta de que fue la semilla de mi visión sobre una nueva forma de hacer ciencia que llevo desarrollando desde entonces. De ese seminario salí con dos conclusiones. La primera, que la ciencia se abría ante mí con un lienzo mucho más amplio de lo que había imaginado. Como trataré de ilustrar en este volumen, las fronteras entre campos científicos se difuminan cuando uno aprende el «idioma» de la IA. La segunda conclusión fue que estaba contemplando un cambio de paradigma. Y es que, aunque suene grandilocuente, en ese momento fui consciente de que la IA no es una simple técnica computacional más, sino que está redefiniendo la manera de investigar, hacer preguntas, procesar datos experimentales y, en definitiva, de entender el fenómeno científico

			[image: Vista nocturna del Gran Domo del Instituto Tecnológico de Massachusetts (MIT) iluminado, reflejándose en el río Charles bajo un cielo del atardecer. El edificio clásico con columnas destaca entre siluetas oscuras de árboles.]

			Fuente: fotografía de Tianyi Han en MIT News, 27 agosto de 2021. https://sl1nk.com/eCUyY

			Figura 1.1.—Campus universitario de MIT.

			Vista de la Gran Cúpula y los laboratorios del MIT tomada desde la orilla opuesta del río Charles al atardecer, escenario de la «efervescencia mental» descrita en el texto.

			He querido relatar esta anécdota inicial porque, en buena medida, refleja el leitmotiv de este primer capítulo y de toda esta obra en general: me gustaría transmitir de forma accesible, pero rigurosa y profunda, cómo el advenimiento de la IA está alterando de forma radical la trayectoria de la investigación científica. Al igual que me ocurrió a mí, un número cada vez mayor de investigadores y profesionales de la ciencia y la tecnología están experimentando ese «momento epifánico» que cambia su visión de lo que se puede o no se puede hacer en investigación científica, tanto con la teoría como con la experimentación. En aquel momento no tenía la etiqueta «Ciencia 5.0» en la cabeza, pero hoy la utilizo para encapsular un fenómeno inédito: la convergencia de la IA y la investigación científica como motor para impulsar y acelerar descubrimientos científicos a un ritmo exponencial. Porque no es solo que podamos hacer «más rápido» lo de siempre, sino que estamos en condiciones de plantear interrogantes que antes eran inabordables y de obtener respuestas que, como científicos, ni en sueños habríamos podido imaginar.

			Aunque todo lo que os he contado pueda sonar demasiado entusiasta, quiero subrayar que la IA no lo hace todo sola. Se apoya en la labor humana, la interpretación, la curiosidad y la imaginación. Pero amplifica nuestras capacidades como especie, del mismo modo que la imprenta de Gutenberg amplificó la difusión del conocimiento (Man, 2009) o que la máquina de vapor en la Revolución Industrial amplió el poder productivo (Rosen, 2012). Lo que en aquel otoño de 2018 se respiraba en pasillos como los del MIT, la Universidad de Stanford, la Universidad de Harvard o cualquier otro centro de investigación puntero, se demostró con los años que no era un fenómeno pasajero. Muy al contrario, se trataba de los inicios de una transformación profunda, un rediseño de la metodología científica que está cambiando las reglas del juego. Pero para comenzar a apreciar plenamente esta metamorfosis conviene retroceder y recorrer, una a una, las cinco grandes eras que han marcado la historia de la ciencia.

			[image: Gráfico temporal de la evolución científica: Ciencia 1.0 (empírica, estrellas), 1600s: Ciencia 2.0 (teórica, plano inclinado), 1950s: Ciencia 3.0 (computacional, monitor), 2000s: Ciencia 4.0 (datos, gráfico barras), 2025: Ciencia 5.0 (IA científica, ciclos IA-Ciencia).]

			Fuente: adaptado de Miolane (2025). PLoS Biol., 23(6): e3003230. https://doi.org/10.1371/journal.pbio.3003230 (10 de junio de 2025).

			Figura 1.2.—Las cinco eras de la ciencia.

			Evolución histórica de la actividad científica, desde la observación empírica hasta la inteligencia científica artificial, destacando la incorporación progresiva de métodos más complejos para adquirir conocimiento. La ciencia actual está entrando en la quinta era, caracterizada por una inteligencia artificial que realiza investigación científica y descubrimientos de forma autónoma.

			
			De la ciencia clásica a la ciencia 5.0

			Efectivamente, a lo largo de los siglos la ciencia ha evolucionado en distintas etapas que, lejos de invalidarse entre sí, han ido ampliando nuestro horizonte de posibilidades. Desde los primeros anales astronómicos chinos y babilonios hasta los detallados catálogos estelares de Claudio Ptolomeo, una primera etapa de la ciencia, lo que podemos denominar Ciencia 1.0, cubre un amplio arco temporal que se extiende hasta los umbrales del siglo xvii (Needham, 1959).

			Ya en el siglo viii a. C., los astrónomos de Mesopotamia consignaban en tablillas de arcilla los ciclos de los eclipses de Sol y Luna, auténticos calendarios celestes grabados en escritura cuneiforme (Steele, 2012). Entre esos registros primitivos y el 150 d. C., cuando Ptolomeo destiló la cartografía del cielo en su Almagest (Ptolemy, 1998), transcurrieron casi mil años en los que la ciencia avanzó a golpe de observación sistemática. Hacia el año 1021, Ibn al-Haytham formuló en Basora la primera óptica experimental (Al-Khalili, 2010). En 1543, Andreas Vesalius publicó en Padua sus disecciones anatómicas en De Humani Corporis Fabrica (Kusukawa, 2024), y ya en 1598 Tycho Brahe anotaba con obsesiva precisión la trayectoria de los cometas en la isla de Hven (Ferguson, 2002). Todos ellos trabajaban bajo la misma premisa: ver, medir, describir y volver a ver. En ese contexto, la «ley» científica equivalía a una buena tabulación, y la autoridad emanaba de la reputación del observador o de la cantidad de fenómenos registrados.

			El siguiente cambio de paradigma se produce alrededor del año 1600, cuando la matemática se convierte en el lenguaje privilegiado para explicar la naturaleza y da comienzo lo que llamaremos la Ciencia 2.0. Galileo Galilei observa las lunas de Júpiter y los cráteres lunares con un telescopio artesanal. Pero el verdadero salto en el trabajo de Galileo está en tratar sus observaciones como casos particulares de principios geométricos y dinámicos universales (Livio, 2020). Johannes Kepler, utilizando las anotaciones detalladas de Brahe que mencionábamos antes, ajusta las órbitas planetarias a curvas elípticas y demuestra la belleza de la representación gráfica de una ley fundamental (Ferguson, 2002). Isaac Newton unifica la caída de los cuerpos y la mecánica celeste en los Principia (Newton, 1687), y un siglo y medio después James Clerk Maxwell funde electricidad, magnetismo y óptica en un único sistema de ecuaciones (Maxwell, 1865; Cox y Forshaw, 2020). La relatividad general de Albert Einstein (Einstein, 1915) y el teorema de Emmy Noether sobre simetrías y conservaciones (Neuenschwander,2017), además de revolucionar la física de su tiempo, rematan este giro: la ciencia ya no se limita a coleccionar hechos, sino que aspira a codificarlos en símbolos capaces de predecir hechos nuevos. «Ver» sigue siendo crucial, pero ahora importa tanto o más la capacidad de «expresar» la regularidad en el lenguaje abstracto y matemático de la ciencia.

			A mediados del siglo xx emerge la Ciencia 3.0, cuando las ecuaciones se vuelven tan complejas que requieren la ayuda de ordenadores para resolverlas. John von Neumann describe la arquitectura de la computación electrónica y la aplica a las primeras simulaciones meteorológicas (Von Neumann, 1945); Enrico Fermi introduce el método Monte Carlo para explorar reacciones nucleares y problemas estadísticos (Fermi et al., 1947), Margaret Hamilton aplica la ingeniería de software al programar el Apollo 11 (Hamilton, 1969) y Kenneth Wilson se vale de algoritmos de renormalización para desentrañar las llamadas transiciones de fase de sistemas físicos (Wilson, 1983). El ordenador inaugura un tercer dominio entre teoría y experimento: un mundo de realidad sintética en el que los fenómenos pueden acelerarse, ralentizarse o expandirse hasta escalas imposibles en la realidad física gracias a la computación.

			[image: Dos imágenes contrastantes: a la izquierda, una antigua tablilla de arcilla con escritura cuneiforme; a la derecha, mujeres operando la computadora ENIAC, conectando numerosos cables en paneles grandes, ilustrando la evolución tecnológica del registro y procesamiento de información.]

			Figura 1.3.—De la arcilla al chip.

			Izquierda: tablilla cuneiforme babilónica (ca. siglo vii a. C.) con un calendario de eclipses de Sol y Luna, ejemplo paradigmático de la Ciencia 1.0, basada en el registro empírico meticuloso (© The Trustees of the British Museum, CC BY-NC-SA 4.0). Derecha: programadoras del ENIAC reconfiguran el primer ordenador digital electrónico mediante paneles y cables para ejecutar un nuevo cálculo (ca. 1946), símbolo de la Ciencia 3.0, cuando las simulaciones numéricas amplían el experimento y la teoría (© CORBIS/Corbis via Getty Images).

			Con el cambio de milenio la producción de datos se dispara y comienza la era de la Ciencia 4.0. La semilla de esta era en realidad había germinado a finales del siglo xx, cuando Tim Berners-Lee concibió la World Wide Web y la rápida expansión de Internet globalizó la circulación del conocimiento científico (Berners-Lee, 1991). La digitalización masiva propició la creación de gigantescos repositorios, desde catálogos astrofísicos hasta archivos genómicos, y alentó colaboraciones internacionales de gran envergadura —como los experimentos del CERN o los consorcios de secuenciación genómica—, mientras la computación de alto rendimiento multiplicaba la capacidad de analizar datos a escala planetaria (Dongarra et al., 2003). Es este nuevo modo de trabajo al que Jim Gray bautiza como «cuarto paradigma», advirtiendo que el reto ya no es generar información, sino convertir océanos de cifras en conocimiento coherente (Gray, 2009). Así, amparado por redes globales y centros de computación de alto rendimiento, el Large Hadron Collider descubre el bosón de Higgs tras filtrar petabytes de colisiones (ATLAS Collaboration, 2012), el Sloan Digital Sky Survey mapea el cielo con exhaustividad sin precedentes (York et al., 2000), ImageNet demuestra que un conjunto bien etiquetado puede desencadenar una revolución en aprendizaje profundo (Deng et al., 2009) y Craig Venter secuencia el primer genoma humano individual, abriendo la puerta a la medicina personalizada (Venter et al., 2007).

			Finalmente, hoy en día se perfila en el horizonte inmediato la Ciencia 5.0, caracterizada por la irrupción de la IA como agente autónomo de descubrimiento. Demis Hassabis y su equipo muestran que AlphaFold predice la estructura de las proteínas con precisión casi atómica (Jumper et al., 2021), Ross King y sus colaboradores desarrollan los robots Adam y Eve, capaces de generar hipótesis biológicas, planificar experimentos y analizarlos sin supervisión directa (King et al., 2009), la plataforma RoboRXN conjuga modelos de lenguaje químico con robótica en la nube para sintetizar moléculas a demanda (Vaucher et al., 2020), y laboratorios autónomos diseñan catalizadores y materiales para baterías con una velocidad inalcanzable para los métodos convencionales de prueba y error (Zhong et al., 2020). Por primera vez la máquina no es solo una herramienta, sino una compañera de investigación, capaz de cerrar por sí misma el ciclo hipotético-deductivo. El científico, en lugar de diluirse en la tecnología, redefine su papel para orquestar, supervisar e interpretar el trabajo de estas herramientas avanzadas. Se podría decir que los científicos nos convertimos en los directores de orquesta de las diferentes formas de IA que hacen ciencia. Ello, por supuesto, plantea cuestiones éticas sobre autoría, verificabilidad y equidad, y exige que los científicos comencemos a tener una formación multidisciplinar, tanto en nuestro campo de trabajo específico, el denominado campo de dominio, como también en IA y robótica.

			[image: Ilustración de un templo griego que representa la IA CIENTÍFICA en el frontón. Está sostenido por tres pilares de colores: verde etiquetado DATOS, rojo etiquetado COMPUTACIÓN y azul etiquetado ALGORITMOS, apoyados sobre una base de escalones.]

			Fuente: elaboración propia.

			Figura 1.4.—Los pilares de la IA científica.

			Representación gráfica de los tres pilares fundamentales que sustentan la inteligencia artificial científica: datos, computación y algoritmos. La figura representa cómo estos elementos, al integrarse, sostienen el avance del conocimiento científico impulsado por IA.

			Es importante darse cuenta de que cada una de estas fases no cancela a la anterior, sino que la contiene y la potencia: el astrónomo aficionado que hoy graba un tránsito exoplanetario sigue practicando la observación empírica, pero sus datos alimentan redes neuronales entrenadas con petabytes de imágenes; el físico teórico prueba sus ecuaciones en simulaciones de millones de partículas; el químico que persigue un nuevo fármaco delega en un planificador automático la selección de rutas de síntesis entre billones de posibilidades, etc. Hemos pasado de los pergaminos y tablillas de la antigüedad al cuaderno Jupyter de Python (Kluyver et al., 2016) y al laboratorio autónomo. La ciencia comienza a escalar una pendiente cada vez más pronunciada, impulsada por la renovación continua de su caja de herramientas. Pero, como es posible imaginar, la Ciencia 5.0 no será una meta definitiva, sino que se trata de la estación más reciente de un trayecto que se acelera desde que comprendimos que el conocimiento no solo se descubre, sino que también se diseña y se automatiza. Con cada salto, el horizonte de lo imaginable se ensancha e invita a los científicos a formular preguntas que antes ni siquiera sabíamos articular.

			¿Por qué ahora? La tormenta perfecta para la IA

			Cada vez que hablo de IA aplicada a la investigación científica me hacen la misma pregunta: si las redes neuronales en realidad fueron inventadas en los años 40 (McCulloch et al., 1943), ¿por qué la ciencia no se transformó mucho antes? La respuesta reside en la convergencia reciente de tres factores que, al unirse durante la última década, han disparado el rendimiento de la IA hasta niveles útiles para la práctica científica: datos abundantes y abiertos, potencia de cálculo asequible y algoritmos maduros.

			Primero, los datos. Imagínate que cada noche apuntaras tu teléfono al cielo y tomaras una foto por segundo durante doce horas: acabarías con más de cuarenta mil imágenes en la memoria. Ahora imagina un telescopio robótico del tamaño de un autobús haciendo lo mismo, pero con una cámara mil veces más sensible y multiplicado por varios observatorios repartidos por el planeta. Esa es la realidad de proyectos como el Vera C. Rubin Observatory, capaz de reunir en una sola madrugada más fotografías del firmamento de las que se obtuvieron en todo el siglo xx (Ivezić et al., 2019). Algo parecido ocurre en los hospitales: un ensayo clínico de cáncer de pulmón que hace veinte años archivaba unos pocos cientos de historias médicas ahora genera terabytes (millones de megabytes) de secuencias de ADN, imágenes de escáner y registros de sensores portátiles que miden a la vez sueño, nutrición y actividad física. Toda esa información se sube a repositorios «FAIR» —siglas en inglés de localizable, accesible, interoperable y reutilizable (Wilkinson, 2016)— donde cualquiera con conexión a Internet puede descargarla. Es como si la humanidad hubiera pasado de una estantería con cuadernos dispersos a una biblioteca digital planetaria en la que los libros se actualizan solos a cada minuto. Para una red neuronal, esos millones de ejemplos son el alimento perfecto: como veremos en el próximo capítulo, la IA aprende «mirando» casos reales en lugar de memorizar fórmulas escritas por un experto.

			Segundo, el cálculo. Disponer de tanta materia prima solo sirve si tenemos herramientas capaces de digerirla. Ahí entran las llamadas GPU y las TPU (graphics processing units y tensor processing units, en su denominación en inglés). La GPU nació como un procesador gráfico destinado a mover los millones de polígonos que dan vida a los videojuegos (Nickolls et al., 2010), pero con el tiempo se transformó en el auténtico caballo de batalla de la IA. Una TPU es la versión «vitaminada» de las GPU, que Google diseñó ex-profeso para multiplicar la velocidad del aprendizaje automático (Jouppi, 2021). Si entrenar un modelo de voz en 2012 exigía varios meses y un presupuesto digno de Hollywood, hoy basta reservar con la tarjeta de crédito unas cuantas horas en la nube: pagas unos céntimos por cada chip y, cuando acabas, lo apagas como quien cierra el grifo del agua. Gracias a esa tarifa «de taxi», cualquiera, desde un instituto de secundaria hasta un laboratorio de un país en vías de desarrollo, puede probar ideas que antes estaban reservadas a los grandes centros de supercomputación.

			Tercero, los algoritmos. Las primeras redes neuronales de los años 80 eran como los primeros automóviles de manivela: lograban moverse en llano, pero se recalentaban y se paraban ante la mínima cuesta. Lo que cambió el paisaje fue una colección de grandes descubrimientos algorítmicos. La llamada normalización de lotes (Ioffe, 2015) actúa como el estabilizador de una cámara que evita que las imágenes salgan movidas, las redes neuronales profundas (Goodfellow et al., 2016) añaden pisos y más pisos de neuronas para que la máquina reconozca detalles cada vez más sutiles, y los llamados transformadores (Vaswani,2017) funcionan como un lector con memoria fotográfica que salta de una página a otra sin perder el hilo. La comunidad científica bautizó ese momento como «revolución del deep learning» (Sejnowski, 2018). Una de las medallas más recientes con las que celebrar todos estos avances llegó en 2024, cuando el premio Nobel de Física fue concedido a John Hopfield y Geoffrey Hinton por las ideas pioneras que hicieron posible esta nueva hornada de «cerebros» artificiales (Nobel Prize in Physics, 2024). 

			En resumen, el trío datos, cálculo y métodos ha creado una tormenta perfecta para el desarrollo de la IA científica. Una de las manifestaciones más claras de esta tormenta perfecta es el crecimiento exponencial, tanto en la cantidad absoluta de artículos de investigación científica que crean o emplean técnicas avanzadas de IA, como la proporción relativa de estos estudios dentro del total publicado en distintas áreas. Ese crecimiento simultáneo —en cifras absolutas y en peso relativo— demuestra que la IA está dejando de ser un recurso accesorio: más que una herramienta imprescindible, se perfila como el motor de un cambio de paradigma en nuestra forma de hacer ciencia.

			[image: Dos gráficos de líneas muestran el crecimiento exponencial de publicaciones sobre IA en Química, Ciencia de Materiales y Física entre 2000 y 2025. El gráfico izquierdo mide el número de artículos y el derecho su porcentaje; ambos reflejan un aumento drástico a partir del año 2015.]

			Fuente: elaboración propia.

			Figura 1.5.—La tormenta perfecta de la IA científica reflejada en publicaciones científicas.

			Análisis gráfico de cómo ha crecido en los últimos años el número de artículos científicos que presentan técnicas novedosas de inteligencia artificial (IA) o que usan estas técnicas para resolver problemas científicos. A la izquierda se muestra cómo ha aumentado el número total de estos artículos a lo largo de los años. A la derecha se observa qué porcentaje representan estos artículos con respecto al total publicado en diferentes áreas científicas, lo que pone de manifiesto el impacto relativo de la IA en cada campo.

			El proyecto AlphaFold simboliza como pocos la irrupción del nuevo paradigma científico basado en la IA. Esta herramienta, desarrollada por DeepMind, logra descifrar la arquitectura tridimensional de las proteínas con una precisión que hasta hace pocos años resultaba impensable. Las proteínas, cadenas de aminoácidos responsables de la mayoría de los procesos biológicos, revelan su función cuando se conoce su estructura espacial. Por ello, predecir esa estructura con fiabilidad ha sido uno de los grandes desafíos de la bioquímica. La primera versión de AlphaFold se presentó en 2018 (Senior, 2020) y, tras una profunda renovación, llegó AlphaFold 2 en 2021 (Jumper, 2021). Este avance revolucionó la determinación estructural: lo que antes exigía meses de trabajo experimental hoy puede resolverse en cuestión de minutos y con una cobertura que supera los 200 millones de proteínas. La magnitud del logro quedó reconocida en 2024, cuando Jumper, Baker y Hassabis recibieron el Premio Nobel de Química (Nobel in Chemistry, 2024).

			Así, el éxito de AlphaFold 2 se apoya en los tres grandes pilares que mencionamos antes. Primero, el entrenamiento con bases de datos colosales: el Protein Data Bank, que recopila estructuras resueltas experimentalmente, y UniProt, que alberga millones de secuencias proteicas. Segundo, la disponibilidad de una potencia de cómputo extraordinaria, impulsada por los chips especializados de Google. Tercero, la utilización de algoritmos de aprendizaje profundo capaces de realizar predicciones que trascienden la intuición humana. Esta combinación de factores no solo explica la hazaña técnica, sino que muestra con nitidez cómo la ciencia tradicional queda superada y reconfigurada. La cristalografía de rayos X, antigua piedra angular del campo y proceso intrínsecamente lento, ha pasado a desempeñar un papel casi inverso: ahora se recurre a ella sobre todo para validar las estructuras predichas por la IA, no como paso obligatorio para descubrirlas.

			Otra revolución similar ocurrió en la predicción meteorológica: el sistema GraphCast, presentado por DeepMind en 2023 (Lam et al., 2023), logró procesar cuatro décadas de datos climáticos y generar pronósticos globales con hasta diez días de anticipación en apenas sesenta segundos. En química sintética, los sistemas Molecular-Transformer y RoboRXN de IBM, desarrollados en 2020, aprendieron las reglas de la retrosíntesis tras analizar cuatro millones de reacciones químicas del USPTO (Schwaller et al., 2020). La ciencia de materiales también ha avanzado notablemente con el sistema GNoME (Frazer et al., 2024). Entrenado en la base de datos Materials Project y reforzado con redes neuronales especializadas, GNoME ha identificado 381.000 nuevos materiales cristalinos estables, multiplicando por diez el catálogo de estructuras conocidas por la humanidad (Merchant et al., 2023). En la medicina basada en imágenes, CheXNet, una red neuronal convolucional de 121 capas desarrollada por investigadores de Stanford, fue entrenada con más de 112.000 radiografías torácicas y logró identificar catorce patologías pulmonares, alcanzando e incluso superando la precisión de radiólogos expertos en el diagnóstico de neumonía (Rajpurkar et al., 2017). En astronomía, siguiendo el ejemplo que comentábamos en párrafos anteriores, el sistema ANTARES, desarrollado para procesar el flujo de alertas del Vera C. Rubin Observatory, emplea algoritmos de aprendizaje automático para clasificar en tiempo real los aproximadamente diez millones de eventos transitorios que el telescopio detectará cada noche, incluyendo supernovas y estrellas variables (Narayan et al., 2018).

			Todos estos avances forman parte de una transformación fascinante que la ciencia vive hoy. Para entenderla, en los próximos capítulos exploraremos cómo la IA aprende a hacer ciencia: del «origami» molecular a la predicción de fenómenos climáticos extremos; de los laboratorios químicos autónomos a la búsqueda de exoplanetas. La IA científica está abriendo horizontes que hasta hace muy poco parecían inalcanzables.

			
			¿De verdad se acerca el fin de la ciencia hecha por humanos?

			Cuando me preguntan si la IA va a reemplazar a los científicos, mi impulso inicial es responder que no, que lo que está cambiando no es el sujeto que hace ciencia sino el modo en que la ciencia se hace. Siempre he pensado que la ciencia no es una profesión que uno «ocupa», sino una práctica colectiva, un conjunto de hábitos, reglas y ambiciones que se reconfigura cada vez que aparece una herramienta poderosa. El microscopio no sustituyó a los biólogos, sino que les abrió otras preguntas. La computación no acabó con la física teórica, le dio otra escala. Sin embargo, conviene reflexionar con más detalle antes de lanzarse a responder un tajante «sí» o «no». En primer lugar, es importante recordar algo obvio que a menudo se olvida: los científicos no solo predecimos. Por supuesto que construimos teorías y modelos que anticipan resultados, pero nuestro oficio no se agota ahí. Explicamos, buscando causas y mecanismos. Intervenimos, diseñando experimentos y tecnologías para cambiar el mundo y no únicamente describirlo. Juzgamos, eligiendo problemas, fijando criterios de evidencia, ponderando riesgos y costes. Y también tejemos una comunidad, compartiendo datos y estándares, revisando el trabajo de otros y formando a los que vienen detrás.

			Dicho esto, la versión simplista «IA = predicción», que podría llevarnos a responder contundentemente a la pregunta que titula esta sección, en realidad ya ha quedado obsoleta. Las mejores IAs científicas se están diseñando precisamente para ir más allá de la predicción, incorporando trazabilidad, autocrítica y diseño experimental. Un ejemplo nítido es AI co-scientist (Gottweis et al., 2025), un sistema de múltiples agentes construido sobre modelos de gran capacidad que no se limita a resumir literatura o crear gráficos: organiza un pequeño «equipo de IAs» con papeles diferenciados que generan hipótesis, reflexionan críticamente, elaboran rankings y analizan la evolución del sistema. Este tipo de sistemas itera hasta proponer resultados originales y testeables, incluyendo protocolos concretos y criterios de validación. Lo sustancial no es solo que acierte más o menos, sino que expone el proceso: debate entre alternativas, compara hipótesis, estima la calidad de sus salidas con una métrica dada y mejora cuando se le da más tiempo de razonamiento. En pruebas piloto, además, estas hipótesis han derivado en experimentos validados en laboratorio: desde el reposicionamiento de fármacos para leucemia mieloide aguda hasta dianas con actividad antifibrosa en organoides hepáticos humanos y mecanismos de transferencia genética relacionados con resistencia antimicrobiana. Hay ahí algo más que predicción: comienza a emerger la articulación de evidencia, el diseño de experimentos y el aprendizaje por crítica.

			Otro de los aspectos clave cuando uno compara la actividad científica de humanos y de la IA es la denominada «explicabilidad». En ciencia, explicar puede significar hacer inteligible un resultado para otra persona, justificar por qué tomamos una decisión, identificar mecanismos subyacentes o mostrar que un modelo es robusto a perturbaciones. La IA científica avanza en este contexto por varias vías complementarias: deja rastro procedimental de cómo llegó a tal hipótesis y por qué descartó otras; descompone los problemas en etapas auditables tales como propuesta, crítica y diseño experimental; condiciona explícitamente la generación a restricciones físicas, químicas o éticas, lo que vuelve visibles los supuestos; y cierra el ciclo con validación externa: experimentos, réplicas y controles. Nada de esto garantiza mecanismos causales automáticos, pues seguirán haciendo falta teoría y modelos explicativos. Pero sí nos hace avanzar del conocido paradigma de la «caja negra» de la IA, a cajas parcialmente transparentes donde es posible seguir el hilo, refutar con criterio y aprender del error.

			Llegados a este punto, la pregunta incómoda permanece: si una IA puede «leer» más artículos científicos que cualquiera de nosotros, inventar hipótesis a un ritmo mayor y proponer experimentos plausibles, ¿para qué nos va a necesitar? Para seguir avanzando en obtener una respuesta, reflexionemos por un momento en cómo funciona de verdad la investigación. La ciencia progresa por conjeturas y refutaciones en un entorno público y crítico. Ese dinamismo no se reduce a «producir más conjeturas». La elección de problemas, el célebre «olfato» científico, no está predeterminada por ningún conjunto de datos. También entra en juego el juicio científico: qué riesgos aceptamos, qué relevancia damos a cada línea de investigación, o cuánto tiempo y recursos estamos dispuestos a invertir en cada uno de ellos. Los sistemas tipo AI co-scientist empiezan a modelar esos criterios como funciones objetivo y a organizar torneos de hipótesis con retroalimentación humana. El resultado no es una sustitución, sino una co-gobernanza del proceso: las personas fijan metas y valores, las máquinas expanden el alcance de la exploración, y ambas partes ajustan prioridades sobre la marcha.

			¿Y qué hay de la creatividad? Tal vez la mejor manera de desactivar la falsa dicotomía entre «genio humano» y «máquina estadística» sea entender la creatividad en ciencia como un continuo. Hay creatividad combinatoria basada en utilizar piezas ya conocidas de manera innovadora. También hay creatividad exploratoria, basada en poblar regiones nuevas dentro de un mismo paradigma o conjunto de estudios previos. Finalmente, también existe la creatividad transformadora, probablemente la más genuina de las tres, consistente en cambiar las reglas de juego, abrir un nuevo campo de investigación o inventar instrumentos conceptuales que reorganizan cómo pensamos. En los dos primeros tipos de creatividad la IA ya muestra potencia: reagrupa trabajos de la literatura científica con una voracidad imposible para un equipo humano y recorre espacios de diseño, como el químico, con una eficacia que traduce en candidatos químicos plausibles y verificables. En el tercer tipo de creatividad el listón está más alto. ¿Puede una IA cambiar el espacio de lo posible? Tal vez sí, pero, al menos por ahora, casi siempre necesita nuestra colaboración. Una sinergia especial humano-máquina aparece cuando el empuje exhaustivo de la exploración alimenta intuiciones que cristalizan en nuevas preguntas y teorías. La creatividad que emerge en este paisaje es aumentada: metas y criterios los fijan comunidades humanas. La exploración voraz, bajo esas metas, la despliegan sistemas de IA capaces de manejar complejidad y escala. Cuando el proceso está bien armado, una cosa alimenta a la otra.

			Todo esto debería reflejarse en cómo formamos a los próximos científicos. No basta con añadir un taller de programación a un currículo clásico. Hace falta, más bien, un alfabetismo doble sostenido en una misma cultura de responsabilidad. Por un lado, el dominio de los fundamentos humanos de hacer ciencia moderna: planteamiento de problemas, diseño experimental, estadística sólida, pensamiento causal, lectura crítica, ética, y escritura científica clara y de calidad. Por otro lado, la capacidad de trabajar con modelos de IA de manera rigurosa: representar bien un problema, interpretar salidas probabilísticas, auditar trazas de razonamiento, cerrar el ciclo con validaciones, y gobernar datos y modelos con criterios de transparencia y seguridad. En ámbitos como la imagen médica, las mejoras llegan cuando los equipos dominan tanto la física de los dispositivos como las representaciones autosupervisadas que capturan patrones útiles y generalizables. Es ese cruce el que produce saltos y no el fetichismo de la herramienta por sí sola. Imaginemos un curso universitario que recorra de punta a punta un proyecto: formular una hipótesis significativa, buscar y curar datos de referencia, entrenar un modelo condicionado por principios físicos o por restricciones éticas, usar un «co-científico» para proponer experimentos críticos, ejecutar validaciones con controles y documentar todo el trayecto, incluyendo límites y fallos. No para que «la IA enseñe ciencia», sino para aprender ciencia con IA, sin perder lo que la hace pública, refutable y responsable.

			Llegados a este punto, la pregunta del título de este epígrafe se responde sola. No se acerca el fin de la ciencia hecha por humanos. Lo que se acelera es el final de cierta imagen de la ciencia: la del investigador aislado que, armado de lápiz y libretas, avanza a fuerza de genio individual. La ciencia que viene es coral e híbrida: humanos que deciden fines, calibran valores y dan sentido; máquinas que despliegan cálculo, memoria y exploración a escala inhumana, y protocolos públicos que aseguran que todo ello sea auditable y compartible. Habrá desplazamientos de tareas, como ya ocurrió con otras revoluciones científicas en el pasado, pero también habrá nuevas oportunidades que solo cobran sentido cuando una comunidad amplía el repertorio de lo que se atreve a intentar. Los primeros indicios que hemos comentado apuntan en esa dirección, agentes que proponen hipótesis y protocolos, generadores que sugieren materiales y estructuras, e infraestructuras de datos que vuelven la ciencia más abierta y reproducible. No es el fin de la ciencia hecha por humanos, sino el comienzo de una nueva división del trabajo. Lo sensato es prepararnos con mejores herramientas, mejores preguntas y una ética a la altura, para que esa división produzca más comprensión, más belleza y más valor social. De eso, y no de sustituir a nadie, trata la ciencia que viene.
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