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Propdsito del proyecto

Disefar e implementar un modelo de didlogo con IA generativa offline (LLM)
como intermediario entre el investigador y los sistemas automatizados del
Laboratorio de Sintesis de Materiales, elevando reproducibilidad, seguridad vy
productividad.

¢Por qué offline?: resguardo de datos sensibles, operacion continua sin nube y
reduccion de costos operativos.



Revision del estado del arte

Resultado esperado de la revision: hoja de ruta de diseno y validacion del
prototipo con criterios de aceptacion medibles.

Metodologia de revision
> Busqueda sistematica (2019-2025) en topicos: “offline generative Al”, “laboratory

n

automation”, “conversational robotics”, “language models”.

o Criterio: aplicabilidad a disefio de un LLM offline intermediario, aunque no sea
especifico de sintesis de materiales.

o Clasificacién en tres categorias: (1) LLMs/IA generativa, (2) Automatizaciéony
robotica, (3) Marcos de automatizacion y evaluacion.



|A Generativa y LLMs
Artiado | Apicacien | Conubucion | Rendimients_________

z\lzeogzr;r;i £ Lt Escritura cientifica Diagndsticos troponina Sensibilidad 93%, Especifidad 88%
(Szcg;;)dgall etal. Asistencia investigacion Agent Laboratory 92.8-95.7% éxito en subtareas
(Z;gzn!\s()ermann el Ciencia de materiales Prototipado rapido Prototipos funcionales en 24 h
Kahng et al. (2019) Visualizacion GAN GAN Lab Equilibrio de entrenamiento



Automatizacion y Robotica en

Laboratorios

o toson————Lcowtusin oo

Arquitectura PRM con

Benjdira et al. (2025) Control robético. LLM orquestador.

Aut tizacion d ‘s
Conrad et al. (2025) laléoorr:tzrlizsuon € Brazo robdtico con LLM.

Pipeline NL->Python sin

Inagaki et al. (2023)  Scripts bioldgicos. necesidad de programar.

Zeng et al. (2023) Robotica (revision). Aplicaciones LLM.

Zhang et al. (2025) Manipulacién robética. Modelos generativos.

66% de precision.

reduccion de tiempo en tareas
repetitivas.

95% paso a paso; 71% meta-
orientado (GPT-4).

Mejoras del 20—40% reportadas.

Eficiencia de datos y trayectorias
mas naturales.



Marcos de Automatizacion y Evaluacion
Artiado | Apicacien | Conbucion | Rendimiento_________

Chandra (2025) Pruebas automatizadas de LLMAutoE2E para Cobertura ~95%
LLM generacion de casos,
ejecucion, revision y
reporte
Del Rio-Chanona et  Simulacion de conducta LLMs replican patrones 70% similitud con humanos
al. (2025) humana en mercados
Mahadevan et al. Comportamientos robdticos GenEM: instrucciones Conductas competentes
(2024) expresivos NL—>cddigo de
movimiento (few-shot)
Jabbour & Reddi Seguridad de sistemas Scorecard de riesgos Marco de evaluacion cualitativa por
(2024) autdnomos para clasificar usos y aplicaciones

comunicar peligrosidad



Arguitectura propuesta

= |nterfaz conversacional ¢ LLM offline €<= Sistemas Automatizados.
= Percepcidn/actuacion

= Herramientas
= Memoriay bitacoras

= Validacidn humana en puntos criticos (human-in-the-loop).

&

(Offline/local)

Investigador Sistemas
Automatizados




Requisitos para operacion offline

Optimizacion de modelos para hardware local.
Gestidon y proteccion de datos sensibles.
Orguestacion robusta de herramientas.

Mecanismos de caché y recuperacion local de conocimiento técnico.

Telemetria local y trazabilidad para reproducibilidad.



Meétricas y evaluacion

Exactitud técnica, tasa de éxito por tarea.

Reproducibilidad (% repeticion, desviacion en resultados).

Eficiencia: tiempo de ciclo.

Costos: uso de reactivos/consumibles, horas-persona.

Seguridad: cumplimiento, incidentes, exposicion a datos.



Riesgos y mitigaciones

o |A: plan inseguro / alucinaciones.
o Fallo de equipo o comunicacion.
o Peligros quimicos/fisicos
o Fuga o pérdida de datos

o Confianza excesiva en la IA



Conclusiones

o  Los LLM habilitan automatizacion conversacional util en laboratorios.
o  Operar offline es factible con optimizacion y buenas practicas de seguridad.
o  Adoptar un modelo hibrido (LLM + humano-en-el-bucle) para tareas criticas.

o Iniciar pilotos controlados con indicadores clave de desempeno clarosy
escalamiento progresivo.
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