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Resumen

Los laboratorios auténomos o self-driving labs (SDL) representan un enfoque innovador que combina inteligencia artificial,
automatizacion de procesos, robética, y ciencia de materiales. Estos entornos estdn disefiados para realizar experimentos sin
intervencién humana directa, acelerando significativamente el descubrimiento y optimizacién de nuevos materiales. En este
articulo se presentan los componentes generales de un SDL, describiendo su funcionalidad, dependencia e interaccién entre
ellos para realizar experimentos quimicos. Dentro de estos componentes, uno de los bloques fundamentales es la manipulacién
robética, que permite ejecutar tareas experimentales de manera precisa, repetible y eficiente. Los brazos robdticos programables
realizan operaciones como dispensado de liquidos, mezcla de compuestos, transferencia de muestras, y limpieza de instrumental,
reemplazando tareas tradicionalmente realizadas por técnicos humanos. Por ello, este articulo también identifica los principales
desafios en manipulacion robética inteligente requerida para el 6ptimo funcionamiento de SDL.

Palabras clave: Automatizacién, Manipulador robético, Laboratorio auténomo.

Challenges in intelligent robotic manipulation in self-driving laboratories
Abstract

Self-driving labs (SDLs) represent an innovative approach that combines artificial intelligence, process automation, robotics,
and materials science. These environments are designed to perform experiments without direct human intervention, significantly
accelerating the discovery and optimization of new materials. This article presents the general components of an SDL, describing
their functionality, dependencies, and interactions with each other to perform chemical experiments. Within these components,
one of the fundamental blocks is robotic manipulation, which allows experimental tasks to be executed in a precise, repeatable,
and efficient manner. Programmable robotic arms perform operations such as liquid dispensing, compound mixing, sample
transfer, and instrument cleaning, replacing tasks traditionally performed by human technicians. Therefore, this article also
identifies the main challenges in intelligent robotic manipulation required for the optimal functioning of SDLs.

Keywords: Automation, Robotic manipulator, Self-driving lab.

Ademis, la Union Europea estd avanzando hacia el liderazgo
digital, para el cual es prioritario poner la investigacién y la
innovacién en Inteligencia Artificial (IA) al servicio de una

1. Introduccion

La Unién Europea (UE) estd inmersa en una transicion

ecoldgica sin precedentes, enfocada en el desarrollo de tec-
nologias sostenibles para alcanzar la neutralidad climadtica y
una economia baja en carbono, enfrentando asi los ambicio-
sos desafios del cambio climdtico (European Council, 2019).
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industria sostenible.

En este contexto, acelerar el descubrimiento de nuevos
materiales, asi como desarrollar métodos ecoldgicos y soste-
nibles para sintetizarlos, ayudard a abordar los desafios glo-
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bales en energia, sostenibilidad y salud (Abolhasani and Ku-
macheva, 2023). El reciente auge de la ciencia de datos y las
técnicas de experimentacién automatizada ha dado lugar a la
aparicién de laboratorios auténomos o self-driving laborato-
ries (SDL) — por sus siglas en inglés — mediante la integracién
del aprendizaje automadtico, la automatizacién de laboratorios
y la robética.

Los SDL son plataformas experimentales de vanguardia
que integran inteligencia artificial (IA), aprendizaje automati-
co, robdtica y andlisis automatizado de datos, para llevar
a cabo experimentos cientificos de manera completamente
auténoma. Estos sistemas operan a través de algoritmos que
seleccionan de manera iterativa una serie de experimentos,
con el objetivo de cumplir metas definidas por los usuarios
(cientificos). Esta capacidad de operar de forma auténoma
acelera de manera significativa el ritmo de la investigacién
en dreas como la quimica, la ciencia de materiales e inclu-
so el desarrollo de medicamentos, gracias a que los procesos
(sintesis, caracterizacion, evaluacion, etc) se realizan a mayor
velocidad, y con un incremento sustancial de iteraciones.

El funcionamiento de los SDL se basa en una combina-
cién de tecnologias esenciales. En primer lugar, la IA y el
aprendizaje automadtico se emplean para disefiar experimentos,
generar hipdtesis y tomar decisiones sobre qué experimentos
ejecutar, optimizando factores como la velocidad, el coste o
el potencial de descubrimiento. Por otro lado, las plataformas
robdticas automatizan la ejecucion fisica de los experimentos,
lo que incluye desde la preparacién de muestras hasta la sinte-
sis, medicion y recopilacion de datos. Ademds, la caracteriza-
cién automatizada mediante instrumentos y sensores permite
analizar los resultados sin intervencién humana, alimentando
nuevamente los datos al sistema de IA para su interpretaciéon y
planificacién futura. Este proceso se complementa con un ci-
clo continuo de retroalimentacién, en el que los resultados de
experimentos previos informan y refinan las acciones futuras,
cerrando asi el bucle entre la experimentacion y la modeliza-
cién computacional.

Aunque quizas el concepto de laboratorios auténomos no
es demasiado complejo de entender, si lo es estructurar los ele-
mentos que lo componen y la forma en la que interactdan. A
continuacion se describe la estructura general que poseen un
SDL.

2. Estructura de los laboratorios auténomos

Los Laboratorios Auténomos o self-driving laboratories
(SDL) representan un enfoque avanzado para acelerar el méto-
do cientifico mediante la automatizacién de flujos de tra-
bajo experimentales y la toma de decisiones basada en da-
tos (empiricos o digitales). La automatizacion de laboratorios
ofrece beneficios como: i) mayor eficiencia, ii) control de ca-
lidad consistente, iii) mayor reproducibilidad, iv) acceso mas
sencillo a los datos, v) cumplimiento de normativas, vi) proto-
colos estandarizados, vii) fomento de la colaboracién global,
y viii) reduccion de costos.

Estos laboratorios se clasifican segtn su grado de auto-
nomia en software y hardware, similar a los niveles de auto-
nomia de los vehiculos auténomos (Tom et al., 2024). Actual-
mente, la mayoria de los SDL alcanzan los niveles 2 y 3, con

algunos ejemplos de autonomia de nivel 4 para tareas senci-
llas. Sin embargo, lograr un SDL de nivel 5 totalmente auténo-
mo sigue siendo un objetivo inalcanzable en este campo.

Alcanzar un nivel 5 de autonomia en un SDL implica supe-
rar multiples desafios tecnoldgicos y de integracién. Entre los
m4s criticos se encuentran la manipulacion robética comple-
ja, especialmente en tareas no estructuradas o con materiales
sensibles; la percepcién robusta mediante sensores y algorit-
mos capaces de interpretar entornos dindmicos, objetos trans-
parentes o procesos quimicos en tiempo real; y la planificacion
auténoma de experimentos, que requiere modelos de inteli-
gencia artificial capaces de razonar, optimizar y adaptarse a
nuevos contextos con minima intervencion humana. Ademas,
persisten retos en la orquestacion e interoperabilidad de hard-
ware y software, debido a la falta de estandarizacién en inter-
faces y protocolos, asi como en la gestién y uso eficiente de
datos, esenciales para el aprendizaje continuo y la reproduci-
bilidad cientifica. Todo esto debe lograrse garantizando segu-
ridad operativa en entornos con riesgos quimicos, eléctricos y
mecanicos.

Dichos niveles de autonomia provienen de la combinacién
apropiada de los elementos que componen la infraestructura
de un SDL. Dicha infraestructura necesaria para el funciona-
miento auténomo de un SDL se puede analizar desde las mis-
mas dos perspectivas: hardware y software.

2.1. Hardware

Los experimentos quimicos requieren diferentes tipos de
operaciones, como la manipulacién de sustancias quimicas, la
ejecucién de reacciones, el procesamiento/purificacién poste-
rior a la reaccién, la formulacién, la fabricacién de dispositi-
vos y la medicién de propiedades quimicas. Para ciertos pasos,
existen desde hace décadas sistemas de hardware automatiza-
dos especificos para cada tarea, y muchos se han comerciali-
zado como instrumentos estandar de laboratorio. La mayoria
de estos sistemas no se han disefiado para flujos de trabajo
totalmente automatizados, sino para interactuar con un inves-
tigador humano. Ejemplos destacados provienen del campo de
la quimica analitica, donde las soluciones automatizadas, que
a menudo abarcan flujos de trabajo analiticos de varios pa-
sos (por ejemplo, cromatografia-espectrometria de masas des-
de un muestreador automatico), estdn disponibles de forma
rutinaria en los laboratorios de quimica (Martin et al., 2023).
La integracion de estas plataformas con soluciones automati-
zadas adicionales para habilitar los SDL presenta un desafio
importante y puede abordarse mediante diferentes estrategias.
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Figura 1: Componentes hardware de un SDL (Tom et al., 2024).
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Los principales componentes hardware que se pueden en-
contrar en un laboratorio auténomo son:

= Hardware especializado: existen diversas soluciones au-
tomatizadas (hardware quimico especializado) para ta-
reas rutinarias especificas, que si bien son efectivas, ca-
recen de adaptabilidad y tienen un alto coste.

= Robots de propésito general aplicados a la quimica:
En contraste con lo anterior, es comun utilizar brazos
robéticos de propdsito general para quimica de materia-
les debido a su flexibilidad y naturaleza multipropdsito.

= Hardware abierto: los elevados costes del hardware es-
pecifico ha generado también la integracion de alterati-
vas de bajo coste y open hardware (Baden et al., 2015)
basado en impresion 3D para el equipamiento.

= Sistemas de percepcién y visién por computador: este
tipo de sistemas son esenciales en entornos industriales
y también para la ejecucién auténoma de experimentos
quimicos, enfrentdndose a importantes desafios como la
manipulacién de objetos transparentes (Xu et al., 2021;
Wang et al., 2023).

= Gemelo digital para aprendizaje de habilidades de ma-
nipulacién: las tareas y objetos a manipular en un SDL
requieren un repertorio de muchas habilidades de labo-
ratorio. Los robots deben adquirir esas habilidades me-
diante el uso efectivo de diferentes entradas sensoriales.
Para ello, el uso de gemelos digitales es necesario pa-
ra el entrenamiento y aprendizaje (Beeler et al., 2023)
en base al modelado digital del entorno combinado con
bases de datos experimentales.

Los sistemas automatizados fijos y especificos acoplan
multiples plataformas de forma estatica, mientras que los flu-
jos de trabajo parcialmente automatizados, que requieren la
intervencion humana, permiten plataformas adaptables y re-
utilizadas para diferentes experimentos. La integracion de sis-
temas robdticos de propdsito general que pueden realizar ta-
reas quimicas bdsicas e interactuar con los médulos, ha permi-
tido desarrollar softwares de laboratorio completamente au-
tomatizados y modulares. Ademads, cada vez mas se va pro-
poniendo el uso de open-hardware para la automatizacion
de laboratorios con el fin de reducir la barrera econémica
para la construccién de un instrumentacién especifica de un
SDL (Ekins, 2024).

2.2. Software

La infraestructura a nivel software de un SDL consta de
tres partes distintas, ejecutadas habitualmente por un software
de orquestacion: (1) el sistema de control y comunicacién del
hardware automatizado del laboratorio, (2) bases de datos de
los resultados experimentales, y (3) el planificador experimen-
tal para la toma de decisiones.

En los tltimos afos, los campos de la quimica y las cien-
cias de los materiales han experimentado un cambio de pa-
radigma con el auge de la IA. Los algoritmos de aprendiza-
je automatico (ML), en particular los modelos de aprendizaje
profundo (DL), han demostrado ser herramientas indispensa-
bles para descifrar patrones complejos, predecir propiedades

quimicas y acelerar el disefio de nuevos materiales con pro-
piedades personalizadas.

El proceso tipico de un andlisis quimico implica una se-
cuencia de acciones que incluye la sintesis de compuestos,
la caracterizacién exhaustiva y el procesamiento meticuloso
de los datos brutos resultantes. Tradicionalmente, estos pro-
tocolos se compartian mediante articulos de investigacién y
eran ejecutados manualmente por quimicos (tipo recetas). Sin
embargo, las practicas contemporaneas permiten traducir es-
tos protocolos a flujos de trabajo orquestados ejecutados por
software computacional (Roch et al., 2020; Rahmanian et al.,
2022), lo que supone un cambio radical respecto a los métodos
histdricos.

La automatizacién de estos procesos acelera la generacion
de datos, y estos grandes conjuntos de datos deben gestionar-
se de manera eficiente para procesar y difundir los registros
generados, en particular para el uso posterior en técnicas ba-
sadas en datos como machine- (ML) o deep learning (DP). Es-
to conlleva ademads la necesidad de protocolos estandarizados
para facilitar el intercambio y la mejora de los componentes
de investigacidn entre diferentes laboratorios.

En base a lo anterior, a medida que se hicieron accesibles
grandes conjuntos de datos quimicos experimentales y compu-
tacionales, los métodos estadisticos basados en datasets se han
vuelto mds relevantes para el descubrimiento quimico utili-
zando técnicas de inteligencia artificial para ayudar al cientifi-
co en el disefio de los experimentos (Walters and Barzilay,
2021).

3. Principales desafios tecnolégicos

Uno de los principales retos en el desarrollo de SDL radi-
ca en la integracion de sistemas robéticos capaces de ejecutar
experimentos complejos con un alto grado de precision, repe-
tibilidad y adaptabilidad (Darvish et al., 2025). A diferencia
de los entornos industriales estandarizados, los laboratorios de
investigacién en materiales presentan una alta variabilidad en
sus procedimientos, manipulacién de sustancias quimicas, y
condiciones ambientales. Por lo tanto, para trabajar en dichas
condiciones los robots deben contar con manipuladores adap-
tativos, sensores de alta resolucién y sistemas de control avan-
zados que les permitan operar con exactitud en tareas como
la dosificacion de reactivos, la sintesis controlada, el procesa-
miento térmico o la caracterizacion estructural.

La Figura 2 describe las etapas generales en las que se
puede dividir el proceso para ejecutar de forma auténoma los
experimentos quimicos por parte de un manipulador roboti-
co. Dicho proceso implica recibir e interpretar las instruccio-
nes por parte del cientifico que describe el experimento que se
quiere realizar, la planificaciones de las tareas y movimientos
del robot en base a los objetivos interpretados, la ejecucion
de los movimientos y tareas por parte del manipulador de for-
ma auténoma y reactiva ante cambios, y el registro de datos
experimentales para su posterior andlisis y realimentacién a
bases de datos y gemelo digital. En la fase de ejecucién de
movimientos dentro de un SDL, es fundamental validar pre-
viamente las trayectorias y acciones en un gemelo digital (Di-
gital Twin) antes de implementarlas en el hardware fisico. Esta
simulacién permite detectar posibles errores, colisiones o in-
eficiencias sin comprometer la seguridad del sistema real. Una
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Figura 2: Etapas para ejecucion auténoma de experimentos quimicos por un manipulador robético

vez ejecutadas las acciones en el entorno fisico, se requiere
una monitorizacioén continua del comportamiento del robot,
asi como la integracion efectiva de los sistemas de percepcion
(tanto sensores como algoritmos). Estos datos sensoriales no
solo permiten validar los pasos realizados, sino también ajus-
tar en tiempo real las desviaciones respecto al modelo simu-
lado, alimentando asi un proceso de aprendizaje continuo que
mejora progresivamente la precision y fiabilidad del sistema.

Por otro lado, la autonomia del laboratorio no solo depen-
de de la ejecucion fisica de experimentos, sino de la capaci-
dad de toma de decisiones en tiempo real. Esto requiere ar-
quitecturas de control auténomo capaces de interpretar gran-
des volimenes de datos experimentales mediante técnicas de
aprendizaje automatico, planificacién adaptativa y optimiza-
cién multiobjetivo. En este contexto, la automadtica juega un
papel clave en el disefio de bucles de retroalimentacién ce-
rrados (closed-loop systems), en los que el laboratorio anali-
za los resultados experimentales de forma auténoma, ajusta
los parametros de sintesis, y redefine las proximas etapas del
proceso experimental (Martin et al., 2023). El disefio de estos
sistemas implica abordar problemas de estabilidad, observa-
bilidad y robustez frente a ruido e incertidumbre en las medi-
ciones. En este aspecto, el desarrollo e integracién de Digital
Twins puede mejorar el entrenamiento de algoritmos de con-
trol de robots, asi como corregir y adaptar las trayectorias en
funcién de cambios en el entorno.

Ademds, la interoperabilidad entre los diferentes subsis-
temas roboticos, plataformas de caracterizacién, y moédulos
de andlisis computacional representa otro obstaculo técnico
de relevancia. La necesidad de protocolos de comunicacién
estandarizados, lenguajes de control compartidos y arquitec-
turas modulares es fundamental para lograr una orquestacion
fluida de tareas (Rahmanian et al., 2022). La integracién de
middleware robéticos como ROS (Robot Operating System),
combinados con entornos de automatizacién como LabVIEW
o frameworks de orquestacion, estd en el centro de estos de-
sarrollos, pero atin se enfrentan a desafios de escalabilidad,

latencia y seguridad de operacion.

Finalmente, el disefio de interfaces hombre-maquina intui-
tivas y transparentes es crucial para facilitar la colaboracién
entre investigadores humanos y laboratorios auténomos. Es-
to implica incorporar capacidades de visualizacién avanzada,
interpretacién de comandos en lenguaje natural y sistemas ex-
plicativos que permitan entender y evaluar las decisiones del
sistema auténomo.

Por ello, aunque los laboratorios auténomos prometen ace-
lerar significativamente el descubrimiento de nuevos materia-
les, su desarrollo enfrenta desafios sustanciales en robdtica,
automatizacion, y la integracion de los procesos propios de la
ciencia de materiales. Superar estas barreras requerird una es-
trecha colaboracidn entre ingenieros especialistas en control y
robdtica, cientificos de materiales, y desarrolladores de inteli-
gencia artificial.

3.1. Manipulacion inteligente

El rapido progreso en robdtica, automatizacién y eficien-
cia algoritmica ha hecho posible el uso de diversas platafor-
mas robdticas auténomas en entornos de laboratorio. Se han
identificado diferentes estrategias para eliminar tareas tedio-
sas y repetitivas de la rutina de los quimicos. Sin embargo,
todavia existe una brecha abierta a la hora de que los robots
realicen tareas mas alld de la manipulacién pre-programada.
Esto se ha abordado desde dos perspectivas: (1) la adaptacion
de las herramientas, y (2) usar técnicas de control que adapten
la manipulacién a los instrumentos (Kemp et al., 2007).

En este dltimo, la manipulacién robética en entornos de la-
boratorios se enfrenta a diversos desafios tecnolégicos a nivel
de como percibir la suficiente informacién del entorno para
ejecutar una tarea, ejecutar satisfactoriamente la tarea combi-
nando percepcién y hardware, y optimizar la informacion re-
levante para aprender nuevas habilidades (Billard and Kragic,
2019). A nivel técnico, esto implica desafios en estrategias de
control cinematico avanzado de brazos robéticos, integracion
multi-sensorial (sensor fusion) y desarrollo de actuadores pre-
cisos que funcionen en condiciones quimicamente agresivas
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o térmicamente exigentes, y desarrollo de técnicas de apren-
dizaje automdtico. La Tabla 1 describe los principales retos
técnicos en manipulacion inteligente en SDL.

Tabla 1: Retos en manipulacién robética en SDL
Descripcion

Elevada capacidad de cémputo cinemadtico
en tiempo real para adaptarse a las condi-
ciones del entorno y morfologia de los ob-
jetos a manipular. En muchos casos, es re-
comendable el uso de bi-manipulares sobre
plataformas méviles, lo cual incrementa la
dificultad en los bucles de control y planifi-
cacion

Integraciéon de muiltiples sensores hete-

Desafios
Control cinematico

Integraciéon multi-

sensorial rogéneos (visidn, temperatura, fuerza, etc.),
que al fusionar sus datos permiten obtener
una percepcion mas robusta y precisa.

Actuadores Lograr una interaccién precisa, segura y

confiable con materiales y equipos diver-
sos en entornos altamente variables. A di-
ferencia de entornos industriales estanda-
rizados, los laboratorios quimicos presen-
tan condiciones cambiantes, sustancias sen-
sibles y manipulaciones complejas que re-
quieren actuadores versdtiles y adaptables
Este tipo de habilidades han sido amplia-
mente estudiadas para tareas de ensambla-
je (peg-in-hole) en entornos industriales. En
el contexto de SDL la fragilidad del instru-
mental y su tamaiio reducido hacen que es-
trategias de control basado en contacto sean
esenciales para manipulacidn exitosa y se-
gura

La presencia de elementos reactivos y con-
tenedores fragiles en los laboratorios de
quimica puede afectar el riesgo de acciden-
tes de diversas maneras, lo que requiere un
enfoque diligente en la seguridad durante la
manipulacién y la gestién de riesgos
Dificultades para detectar y manipular ob-
jetos transparentes como botellas de vidrio,
probetas de laboratorio, etc.. Ademds, se
necesitan diferentes algoritmos robustos de
visién artificial para reconocer estados in-
termedios de reacciones

Entrenamiento de robots en simulaciones
(digital twins) para que aprendan tareas
complejas antes de ejecutarlas en el entorno
real. Simulacién de fluidos, polvos y obje-
tos deformables sigue siendo un reto técni-
co importante. Con bucles de realimenta-
cion se intenta reducir la brecha entre simu-
lacién y realidad (“sim-to-real”)

Aprendizaje basado
en contacto

Seguridad

Reconocimiento
objetos

Gemelo digital

Mientras que la manipulacién con un solo brazo ya re-
quiere precision, planificacion y coordinacién sensorial, la bi-
manipulacién afiade un nivel extra de complejidad al exigir
coordinacién simultdnea entre dos brazos robéticos. Esto im-
plica no solo controlar de forma independiente cada actua-
dor, sino también gestionar su interaccién fisica y dindmica
en tareas colaborativas como abrir frascos, verter liquidos o
ensamblar componentes (Billard and Kragic, 2019). Ademas,

en entornos de laboratorio, donde los objetos pueden ser fragi-
les, transparentes o contener sustancias peligrosas, el riesgo de
errores aumenta considerablemente (Xu et al., 2021). A esto
se suma la necesidad de percepcion espacial precisa, planifi-
cacién de movimientos conjunta y retroalimentacién sensorial
sincronizada, aspectos que atn presentan limitaciones en los
sistemas actuales. En resumen, la bimanipulacién en SDLs re-
quiere avanzar en control multibrazo, percepcion robusta y es-
trategias de planificacién adaptativa para lograr un desempefio
seguro y eficiente.

Por un lado, numerosos trabajos en la literatura abordan la
automatizacion de laboratorios para tareas especificas, como
tareas mecdnicas como la recuperacion de muestras de crista-
les raspando la pared de un vial (Pizzuto et al., 2024) y mo-
liendo polvo con una plantilla blanda (Nakajima et al., 2022).
El vertido de liquido mediante retroalimentacién visual (Ken-
nedy et al., 2019) y de peso (Huang et al., 2021) se ha es-
tudiado como un método alternativo para transferir liquidos.
Sin embargo, queda mucho camino por recorrer para dotar a
los manipuladores robéticos de capacidades suficientes para
una interaccién segura, inteligente, auténoma y eficiente en
entornos de laboratorios, para la ejecucién autébnoma de expe-
rimentos quimicos.

4. Conclusiones

El desarrollo de laboratorios auténomos para la genera-
cién de nuevos materiales es un campo relevante para com-
batir retos globales como el cambio climético. Sin embargo,
dotar a estos laboratorios de la autonomia necesaria para rea-
lizar experimentos de forma independiente conlleva numero-
sos desafios. La manipulacién robdtica en estos entornos se
enfrenta a la identificacién y reconocimiento de objetos trans-
parentes y pequefios, el manejo de materiales en diferentes
fases (liquido, gas, s6lido), la interaccién con equipamiento e
instrumentos especificos, secuenciaciéon de movimientos, en-
tre otros.

A pesar de la gran automatizacién que los SDL ofrecen,
el papel de los investigadores humanos sigue siendo esencial.
Los cientificos son los encargados de establecer los objetivos,
interpretar los resultados complejos y guiar la direccidn de la
investigacion. De esta manera, los SDL no sustituyen la crea-
tividad y la supervisién humana, sino que la complementan,
ampliando las capacidades humanas en la exploracién de nue-
VoS conocimientos.

En conclusién, la implementacién de los laboratorios SDL
enfrenta varios desafios sustanciales. La integracioén de tecno-
logias avanzadas como la robdtica, la inteligencia artificial y
las infraestructuras de laboratorio conlleva una complejidad
multidisciplinaria considerable. Ademds, la interpretabilidad
de los descubrimientos realizados por los SDL sigue siendo
un reto, ya que es fundamental que los resultados generados
por la IA sean comprensibles y aprovechables por los cientifi-
Cos.

Finalmente, dada la gran capacidad de esta tecnologia,
emergen preocupaciones éticas y de seguridad que requieren
atencion. Estos desafios generan interrogantes sobre cémo ga-
rantizar una supervisién adecuada, el impacto que los SDL
tendrdn y la responsabilidad de los investigadores en el futuro
de la ciencia.
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