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RESUMEN

En inteligencia artificial, las redes neuronales artificiales son modelos muy precisos en
tareas como la clasificacién y la regresion en el estudio de fenémenos naturales, pero se
consideran “cajas negras” porque no permiten explicacién directa de aquello que abor-
dan. Este trabajo revisa la posibilidad de explicacién cientifica a partir de estos modelos
y concluye que se requieren de otros esfuerzos para entender su funcionamiento interno.
Esto plantea retos para acceder a la explicacién cientifica a través de su uso, pues la na-
turaleza de las redes neuronales artificiales dificulta a primera instancia la comprensién

cientifica que puede extraerse de estas.
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ABSTRACT

In Artificial Intelligence, Artificial Neural Networks are very accurate models in tasks
such as classification and regression in the study of natural phenomena, but they are
considered “black boxes” because they do not allow direct explanation of what they ad-
dress. This paper reviews the possibility of scientific explanation from these models and
concludes that other efforts are required to understand their inner workings. This poses
challenges to access scientific explanation through their use, since the nature of Artificial
Neural Networks makes it difficult at first instance the scientific understanding that can

be extracted from them.

Keywords: Artificial Neural Networks; Scientific Explanation; Explainability; Interpret-
ability; Transparency; Black-boxes.

1. INTRODUCCION

En las tltimas dos décadas, los sectores de la ciencia y de la tecnologia han visto
desarrollo y avance respecto a un paradigma del conocimiento que, entendido como
una amalgama de tecnologias y métodos, representa una alternativa con la cual pre-
decir y estimar fenémenos sociales o naturales. Este paradigma se refiere al aprendi-
zaje automdtico (AA), el cual subsume diversos grupos de modelos y algoritmos
empleados generalmente para la prediccidn, la retrodiccién y la estimacién de un
fenémeno de interés (Alzubaidi et 4l. 2021; Dhall, Kaur & Juneja 2020; Emmert-
Streib et 4l. 2020). A la luz de los reportes cientificos publicados y de la tecnologia
generada a partir de ellos, es justo decir que el AA ha sido continuamente impulsado
tanto por la comunidad cientifica como por el sector tecnoldgico a nivel global para
alcanzar sus respectivas metas: ganar mds conocimiento y generar valor para un seg-
mento del mercado (Saxe, Nelli & Summerfield 2021; Soniya, Paul & Singh 2015;
Tomasev et dl. 2020; Wang, Zhao & Pourpanah 2020). El desarrollo del AA es, pues,
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inherente a los beneficios que cosecha en diversos sectores, como el tecnolégico y el
industrial (Tang et 4l. 2019).

Desde un nivel taxonédmico alto, el AA pertenece al campo de la inteli-
gencia artificial (IA), ya que los algoritmos, los métodos y las técnicas que en ello
se emplean basan su funcionamiento en procesos informdticos, y estos, a su vez,
se inspiran en procesos biolégicos observados en la naturaleza, como lo es el pro-
ceso de aprendizaje y la adaptacién a nueva informacién (LeCun, Bengio & Hin-
ton 2015). Entre ellos se destacan los modelos basados en redes neuronales
artificiales, de los cuales su funcionamiento guarda semejanza con el procesa-
miento interno que ocurre en los cerebros biolégicos de los animales y de los
seres humanos (Aggarwal 2018; Janiesch, Zschech & Heinrich 2021).

Las redes neuronales artificiales (RNA) se usan en espacios técnico-cienti-
ficos —universidades, centros de investigacién y empresas de tecnologia— para
multiples aplicaciones y tareas, entre las que vale la pena destacar la prediccién,
el diagnéstico y el andlisis de fendmenos naturales (Goodfellow, Bengio & Cour-
ville 2016). Mds adn, se sabe que, por su adaptabilidad, la aplicacién de las RNA
tiene lugar en disciplinas tan disimiles unas de otras como la meteorologia (e.g.,
Abhishek et 4l. 2012), la astrondutica o la ciencia de los materiales (Faller &
Schreck 1996; Ramprasad et 4l. 2017; Silvestrini & Lavagna 2022; Song, Ron-
dao & Aouf 2022). Sobre esto, se puede decir que dichas aplicaciones confirman
el potencial y el valor que tienen estos modelos para la ciencia, la tecnologia y la
sociedad, de ahi el fuerte compromiso para entender su naturaleza. Como se verd,
dicho valor repara precisamente en su elemento predictivo mds que explicativo
con respecto tanto a los objetos que se analizan desde sus elementos funcionales,
como a sus propios algoritmos.

En los reportes relacionados con el quehacer de la profesién de la inge-
nierfa (Chen & Liu 2022; Shehab et 4l. 2022; Singh et 4l. 2009), los modelos
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basados en RNA actualmente demuestran potencia de prediccién' muy superior
respecto a otros modelos tradicionales. Esto les posiciona como herramientas de
prediccién y estimacién por excelencia, puesto que su capacidad de abstraccién
de orden, forma y tendencia de los datos resulta conveniente para algunas apli-
caciones y usos donde o bien los modelos existentes tienen un error alto, o no
existen modelos que estimen adecuadamente la respuesta estudiada de un fené-
meno. Por esto, en la praxis tecnoldgica y de la ingenieria, las RNA tienden a ser
preferidas por sobre otros modelos, ya que son excelentes en lo que se considera
desiderata no-tedrica (Cichy & Kaiser 2019); esto es, se ejecutan rdpido en un
ordenador, son baratas de construir en contraposicién con el tiempo de mode-
lado matemitico tradicional para estudios multifactoriales, y constituyen un uso
de memoria informdtica eficiente una vez que estdn creadas y validadas con datos
experimentales. Sin embargo, es importante destacar que el proceso de entrena-
miento de las RNA también puede requerir un alto costo computacional y de
tiempo, especialmente cuando se trabaja con grandes conjuntos de datos y arqui-
tecturas complejas, como los modelos de lenguaje de gran tamafio®.

Sin embargo, aun con las primacias que presentan las RNA en cuanto a
objetivos de prediccidn, existe una cuestién relevante en su uso que reside en la
explicacién desde la perspectiva cientifica que se puede extraer a partir de ellas.
Esto supone un problema relevante en las ciencias pues parece existir cautela en
cuanto al valor explicativo que se puede lograr por medio de modelos basados en
RNA para tareas de disefio, optimizacién y exploracién de sistemas fisicos (Zednik
2021). Este problema nace a raiz de la preocupacién latente de la gran potencia
de estimacién y prediccién que ofrecen las RNA para predecir fenémenos natura-
les sin que necesariamente se entienda, a primera instancia, su estructura interna

o la relacién que esta guardaria como pardmetro explicativo de la regularidad de

Potencia precisada en términos de los valores de medidas estadisticas que relacionan la distancia entre
las predicciones de un modelo con respecto a datos experimentales.

2 Del inglés large language models.

164 Revista Colombiana de Filosofia de la Ciencia 24.48 (2024 enero-junio): Pags 161-194 1ssn: 0124-4620 (Imp) & 2463-1159 (Elec).



La posibilidad de explicacién cientifica a partir de modelos basados en redes neuronales artificiales

un fenémeno (Rudin 2019). Sobre ello, se podria argumentar que la inquietud
es legitima, pues no son pocas las ocasiones en las que en el ambiente de las
ciencias los cientificos se decanten por el uso de un modelo con menores pard-
metros en los elementos que le conforman, en favor de la explicacién que ofrecen
las descripciones mds sencillas, en lugar del uso de un modelo muy preciso pero
complejo como lo suelen ser las RNA (principio metodolégico conocido como
navaja de Occam). El quid se ubica, entonces, en que para esbozar una explica-
cién es requisito conocer el funcionamiento interno de un constructo légico o
matemdtico (Verreault-Julien 2019), lo cual en las RNA suele ser una tarea dificil
y complicada si solo se aborda su construccién y aplicacién, como estd reportado
en documentos técnicos y libros de texto dedicados a la ensefianza de estas’. In-
cluso en dmbitos no afines a las disciplinas relacionadas con la construccién de
modelos de tal clase es comtn hacer alusién al termino “caja negra” para referirse
a la l6gica de entrada-salida que permite condiciones y niveles de ingreso de uno
o multiples factores para emitir respuestas sin revelar su funcionamiento interno
(Nathan 2021), como es el caso del software (Morin et 4l. 2012).

Este trabajo presenta argumentacién sobre los conceptos de explicabili-
dad, interpretabilidad y transparencia como ejes precursores de la explicacién
cientifica a partir de los modelos RNA del entorno del AA. Se abordardn los con-
ceptos base de diferentes enfoques de explicacién cientifica, siendo los modelos
de cobertura legal de Hempel, el concepto de explicacién de Van Fraassen (1980)
y el modelo de causalidad de Pearl (2009) los mencionados para contextualizar
la discusion de posibilidad de explicacién cientifica a partir de modelos RNA. Con
base en esto, el objetivo principal se centra en hacer una contribucién a la edu-

cacién en las ciencias y al sector de la tecnologfa respecto a lo que sucede en el

Estas serfan dos etapas de rutina muy generales en la practica y uso de dichos modelos, i. e., cosecha y
ordenamiento de los datos de un fenémeno para el entrenamiento, la validacién y la prueba del modelo
en cuestion —o, mds precisamente, su construccion—, mientras que la aplicacién se refiere al
despliegue o puesta en produccién de estos modelos en alguna plataforma de tecnologia. Desde luego,
como se verd, cada una de ellas entrafna una serie de actividades y subetapas que lleva a cabo el ingeniero
o investigador que las conduce.
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dmbito del entorno de modelado de problemas y fenémenos por medio de mo-
delos basados en RNA, ya que actualmente es comdn que dichos constructos do-
minen el funcionamiento de plataformas tecnoldgicas que son usadas en la
cotidianidad, las cuales dfa a dfa son atin mds sofisticadas dado su continuo desa-
rrollo, pero casualmente no son comprendidas a un nivel explicativo y por ello
se generan problemdticas como la concepcidn de la caja negra. Asi, lo que se
pretende es que lo contenido aqui sirva para dar a conocer las bases de lo que
significan dichos modelos, sus objetivos y, dado el actual avance tecnolégico, la
posible semejanza que ya pueden tener con otros constructos légicos mds parsi-
moniosos y transparentes, como los modelos analiticos de las ciencias, en cuanto
a su capacidad para explicar un fenémeno.

Para poder abordar con suficiencia los conceptos que aqui se mencionan, se
hace una revisién a las bases fundamentales de los modelos en las ciencias; se recurre
a la definicién de modelo cientifico, y se enfatiza en las concepciones némicas de la
explicacién en su grado més general y en términos del modelo de cobertura hempeliano
de explicacion cientifica. Ademds, se sefialan los esfuerzos que en la actualidad se hacen
para ofrecer modelos explicativos de las RNA desde una perspectiva de la heuristica
computacional. Finalmente, se dedica una seccién a la teoria esencial que describe
los elementos matemdticos y la semdntica de las RNA con el fin de presentar las partes

fundamentales con las que estas estdn construidas.

2. MODELOS EN LA CIENCIA Y LA TECNOLOGIA

La definicién de los modelos cientificos suele asociarse con réplicas de un objeto
o con entidades de clase figurativa o formal de un fenémeno, y se construyen
para entender parcelas de la realidad y del universo natural (Diaz 2005). En la

actividad cientifica, estas vienen a ser representaciones abstractas e idealizadas
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que consideran un rango de condiciones particulares para representar un fené-
meno o un objeto (Frigg & Hartmann 2020). Asi, en el dmbito de las ciencias,
y como bien se apunta en el trabajo de Acevedo-Diaz et 4l., “[...] el cardcter
ambiguo o polisémico de la idea de modelo, presente incluso dentro de la activi-
dad cientifica en las diferentes disciplinas, [...] induce una comprensién incom-
pleta, cuando no errénea del significado de modelo cientifico” (2017 157). Por
ello es claro e importante destacar la definicién del concepto de modelo cientifico
para el caso de estudio de las RNA, en lo posible encerrando la significacién de su
relacién con las actividades cientificas.

La acepcién de modelo cientifico como una representacién de un objeto,
comportamiento o fragmento de la realidad que se busca entender y explicar es
acertada (Giere 2004)*. Sin embargo, se puede complementar agregando el tér-
mino de interpretacion, puesto que es coherente con el contexto del entendimiento
de la naturaleza; es decir, segtin Bailer-Jones (2009), un modelo se refiere a una
descripcién interpretativa de un fenémeno que facilita el acceso a este. También,
y en términos de sus objetivos, un modelo, segin como lo describe el filésofo Carl
G. Hempel (2005), sirve para la prediccidn, retrodiccion y explicacion de las regu-
laridades del flujo de acontecimientos en la naturaleza. Bajo estos términos y acep-
ciones, entonces, un modelo para el caso que ocupa en las ciencias es una
representacién codificada y abstraida de la realidad, de tal suerte que, una vez cons-
truidos, estos tienden a ser econdémicos en su aplicacién por cuanto pueden ser
explotados para diversos fines, como la prediccién de un fenémeno natural o so-
cial, pero esencialmente apoyan para la consecucién de una meta (por ejemplo,
predecir el producto interno bruto de un pais). No obstante, es importante senalar

que, aunque los modelos permiten estimar estados de la regularidad de aquello que

Diaz en el 2005, por ejemplo, argumenta que la existencia de un modelo en las ciencias se da solo
cuando hay una representacién, en la que ademds se espera similitud con aquello que representa; esto
es, “el modelo pretende constituirse en una analogia lo mds cercana posible a una homologia con las
cosas, procesos o sistemas que interesan al estudioso, pero sin llegar a conseguirla” (Diaz 2005 13).
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representan de la realidad, estos también cumplen la funcién de explicar cémo esa
uniformidad da lugar a los hechos y las consecuencias que se desprenden de algunas
condiciones observadas (Ladyman 2001).

Sobre la prediccién y la retrodiccidn, estas corresponden con las activi-
dades de estimar los estados futuros o pasados que presenta un fragmento de la
realidad dentro de la regularidad que le supone. Asi, por ejemplo, los modelos de
la mecdnica newtoniana nos permiten hacer inferencias de las posiciones de una
roca después de ser arrojada desde lo alto de un acantilado a partir de su masa,
sus condiciones iniciales y las condiciones de frontera del movimiento de esta
(velocidades, aceleracién, posicidn, regién del movimiento, fuerzas que se le opo-
nen). En el caso de las RNA, la retrodiccién y prediccién también se ciernen sobre
los niveles de los factores o caracteristicas de fenémeno.

El concepto de modelo en la tecnologia se extiende a partir de las consi-
deraciones previamente descritas desde la perspectiva en ciencia; es decir, los mo-
delos en la tecnologia también son constructos que formalizan la relacién entre
las condiciones y las respuestas de un fenémeno en particular, y, como tales, sir-
ven para predecir y estimar alguna respuesta en concreto de este. La diferencia
radica en que estos tltimos se adhieren a fines que pueden ir més alld de la expli-
cacién de un fenémeno, como la prediccidn, el control o la intervencién sobre
este, y en el caso de la tecnologia, dichos fines pueden incluir la generacién de
rentabilidad en una compania. Ademds, aunque la taxonomia de modelos cien-
tificos y tecnoldgicos puede ser amplia, este articulo limita solo la mencién y
discusién de las RNA como “modelos computacionales” del tipo formal (Diaz
2005). Una descripcién mds profunda puede ser encontrada en el trabajo de

Frigg y Hartmann (2020).

168 Revista Colombiana de Filosofia de la Ciencia 24.48 (2024 enero-junio): Pags 161-194 1ssn: 0124-4620 (Imp) & 2463-1159 (Elec).



La posibilidad de explicacién cientifica a partir de modelos basados en redes neuronales artificiales

3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales son modelos computacionales del tipo formal
(Diaz 2005). Estos se fundamentan en el trabajo de McCulloch y Pitts (1943)
relacionado con el estudio del modelado 16gico del comportamiento de una neu-
rona bioldgica en sus funciones de recibir, procesar y emitir informacién. En si,
es justo decir que una sola de estas unidades no es capaz de generar inteligencia
propia para modelar un fenémeno (Kandel et 4l. 2013)°, de ahi que sea necesario
contar con una red interconectada de estas para lograr el aprendizaje necesario y
asi representar datos como modelos cientificos y tecnoldgicos (LeCun, Bengio &
Hinton 2015). De hecho, las RNA deben su nombre a que son similares a los
sistemas nerviosos de los seres vivos, en los que una red rica en neuronas conec-
tadas entre si da lugar a comportamientos y conductas complejas. En este con-
texto, la concepcién de neurona artificial serfa retomada con mayor énfasis y
mejores resultados por Rosenblatt y otros investigadores durante las décadas de
1940y 1950, como lo recopila Bishop (2015) en su revision histérica. Rosenblatt
llevé a cabo las primeras simulaciones de su “perceptrén” en la década de 1950,
definido como un instrumento de procesamiento y aprendizaje de datos basado
en entradas/salidas, y present6 un trabajo al respecto en 1958 (Rosenblatt 419-
449). Posteriormente, en 1962, aparecié su libro mds importante sobre el tema,
Principles of Neurodynamics: Perceptrons and the Theory of Brain Mechanisms (Ro-
senblatt 1962). Consecuentemente, la forma moderna de las RNA ocurrié al in-
corporar el “algoritmo de retropropagacién” de Rumelhart, Hinton y Williams

(1986), y con dicho avance el perceptrén de Rosenblatt tendria la capacidad de

3 McCulloch y Pitts (1943), en su estudio, hacen una introduccién y desarrollo de la ldgica
computacional que describe por primera vez las neuronas artificiales, pero no establecen términos que

definan las redes neuronales artificiales.
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representar informacién contenida en un conjunto de datos al incorporar ele-
mentos que relacionan entradas y salidas®.

De McCulloch, Pitts, Rosenblatt y Rumelhart se aduce que las RNA son
modelos computacionales, ya que aprenden a representar aquello que se contiene
en conjuntos de datos de informacién y sus propiedades son inherentes de la
informdtica (los algoritmos que las constituyen se hacen posibles a través de pro-
cesamiento computacional). Aunque los trabajos de estos tltimos autores men-
cionados refieren a los fundamentos y bases que dieron lugar a las RNA modernas,
desde los afos setenta se han visto diversas etapas de desarrollo, madurez y esta-
cionalidad en cuanto a la ciencia que entrana el estudio de estas (LeCun, Bengio
& Hinton 2015). En este articulo, la discusién y argumentacién se centran en
los modelos de RNA con “aprendizaje supervisado” a través del método de entre-
namiento por retropropagaciéon (O’Shea & Nash 2015; Schmidt 2019). En aras
del estudio y la argumentacién que se presenta en las proximas secciones, se pres-
cinde de modelos RNA mds sofisticados como los mencionados en los trabajos de
Goodfellow, Bengio y Courville (2016) y Aggarwal (2018).

3.1. BREVE DESCRIPCION MATEMATICA DE LAS RNA

Las RNA no son solamente instrumentos y modelos que producen salidas a partir
de entradas’. Como modelos formales, sus elementos se describen por medio de
expresiones matemdticas y logicas. Ademds, estas poseen unidades bésicas llama-
das “neuronas artificiales”, cada una de las cuales recibe y emite informacién si

se alcanza un umbral definido por una funcién de activacién. Precisamente, el

Dentro del contexto del AA y las RNA, no es para nada trivial que los textos de teoria especializados
empleen la palabra inglesa respresentation, puesto que una RNA se asume propiamente como un modelo
de aquella informacién que representa

Es particularmente importante resaltar que el entendimiento de estas en esos términos es el detonante
de problemdticas del tipo caja negra en las RNA.

170 Revista Colombiana de Filosofia de la Ciencia 24.48 (2024 enero-junio): Pags 161-194 1ssn: 0124-4620 (Imp) & 2463-1159 (Elec).



La posibilidad de explicacién cientifica a partir de modelos basados en redes neuronales artificiales

término red proviene de la conexién de varias neuronas, ya que por si sola una
no es capaz de capturar y representar las complejas relaciones y patrones presentes
en los fenémenos que se busca modelar, de ahi que se requieran redes de estas
(Kandel et 4l. 2013). Asi, el modelado mediante RNA implica la construccién de
representaciones abstractas de los fenémenos estudiados a través del aprendizaje
de patrones en los datos.

En una RNA de retropropagacidn, las neuronas artificiales estdn dispuestas
por grupos llamados “capas” (del anglicismo /zyers), donde se alojan neuronas ar-
tificiales, y, a su vez, estas se conectan con otras capas a través de coeficientes que
representan la intensidad de conexiones entre neuronas, también llamados “pesos”.
La primera y la Gltima capa se denominan “capa de entrada” y “capa de salida”,
que, respectivamente, contienen las entradas y salidas de informacién de datos que
pretenden procesar. A su vez, las capas intermedias se denominan “capas ocultas”,
las cuales son las neuronas en las que sus pesos se ajustan para lograr un error de

prediccién aceptable en una RNA del tipo de retropropagacién (figura 1).

2V O O
SO

™~ —
x§3) O 07 Salida
O

Entradas

~

Yi

Capa oculta

*Nota: los superindices indican la posicién de una neurona y el subindice i se refiere al i-ésimo

ejemplar contenido en un conjunto de datos C.
Figura 1. Diagrama de una red neuronal artificial de tres entradas, cuatro neuronas ocul-

tas y una salida.

Fuente: elaboracién propia.
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La figura 1 muestra un esquema de una RNA con una sola capa oculta del
tipo de retropropagacién. Se describen las entradas por medio de un vector de
caracteristicas:

®
X
©)

x™ (1)

donde cada superindice indica una caracteristica del fenémeno que se
pretende representar; el subindice i representa el i-ésimo vector de caracteristicas
y R se refiere al conjunto de los niimeros reales (para el caso de la figura 1, m =
3). En este contexto, las caracteristicas se entienden como las variables indepen-

dientes sobre las cuales se da una correspondencia de la forma
frnva: R™ = R, (2)
donde frya especifica un mapeo funcional desde R™ hacia R™ (para el
caso concreto de la figura 1, n = 1). Esta correspondencia es precisamente la que

un modelo de RNA exitoso representa, y se da a partir del aprendizaje de un con-

junto de datos C:
C={Gx,y)} x; ER™; y, ER", ©)

donde N es el tamano del conjunto C y y; es la respuesta o variable de-

pendiente que se interpreta como la salida que se pretende modelar:
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yi(l)

(2)
yi=|Y |yieR™

ym (4)

Ademds, una RNA se construye cuando las conexiones internas entre cada
una de sus neuronas, conocidas como “pesos”, se entrenan o calibran para efec-
tivamente reducir el error existente entre sus salidas. Esto se hace a través de un
proceso iterativo conocido como “descenso de gradiente”, el cual puede ser des-

crito por la siguiente expresion:

j j lod oL
Wl(,{c) < Wl(,{c) N Iiv=1 awd |
Wik /; 5)

donde Wl({c) se refiere al peso existente de la neurona k de la capa [ con la
neurona (j) de la capa previa (I — 1), esto es, define la relevancia de si una neurona
recibe informacién para ser procesada. Ademds, o es una tasa de aprendizaje y la

derivada parcial del lado derecho es el gradiente del error L para cada conexién:

= L1yN D) _ o0)?
L= HZ{(Xi-Yi)}izl Z?=1 (yi — Vi ) )
Ci (6)

donde C; es un error individual para cada i-ésimo par en el conjunto de

datos, y las predicciones o estimaciones de una RNA se alojan en el siguiente vector:
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~(1
yi( )
5(2)
S;i = yi. )S;i € R™.

g 7)

Las ecuaciones 1 a 7 describen los elementos de una RNA, por lo que,
sucintamente, estas pueden ser circunscritas como un problema de optimizacién,
es decir, el propésito de minimizar L a través de una heuristica computacional,

tal que

N
mink (w); L(W) =7 ) C(w), N
i=1

donde w se refiere a la forma vectorizada de los pesos. De esta manera,
en las RNA, el aprendizaje ocurre cuando los pesos® se ajustan para reducir el error
entre los datos y las predicciones a través de algoritmos iterativos. Uno de estos
algoritmos es el descenso de gradiente, como el que se define por la ecuacién 4.°

Como tal, los pardmetros de una RNA no revelan nada del fenémeno que
esta podria representar. Esto genera un problema desde la perspectiva cientifica
pues, tal como se menciona en el estudio de Zednik del 2021, la preocupacién
se centra en que los pardmetros de un modelo no ofrecen elementos para generar
interpretacién y explicacién de los fenémenos que se buscan modelar a partir de
un conjunto de datos. Es decir, contrario a un modelo matemdtico formal, aqui,

por ejemplo, una matriz de pesos W no contiene necesariamente valor epistémico

¥ No son, sin embargo, los tnicos pardmetros que se modifican de un modelo; dependiendo de su

arquitectura, una RNA podria también ver ajuste, por ejemplo, en otros pardmetros b llamados “sesgos”.
*  Los algoritmos de actualizacién de los pardmetros de una RNA se disponen en una taxonomia que les
distingue como heuristicos y metaheuristicos; los primeros se basan en descripciones formales, similares
a la ecuacién 5, mientras que los segundos carecen de esto y recurren a légica por analogia a algin
proceso observado en la naturaleza, como los algoritmos genéticos (Yang 2010).
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del fenémeno, aun si la prediccién que se genera a partir de ello es muy precisa'®.
Esto adquiere mayor grado de opacidad cuando se dan arquitecturas de RNA del
tipo profundo con mds capas ocultas o neuronas de las que se muestran en la
figura 1, es decir, modelos de RNA del deep learning (LeCun, Bengio & Hinton
2015) que requieren de millones de pardmetros para su funcionamiento interno,

pero que ninguno revela o dice algo sobre el fendmeno que aborda.

4. EL PROBLEMA DE LA CAJA NEGRA DE LOS MODELOS RNA

El término “caja negra”, en el caso semdntico y préictico del modelado de fené-
menos por RNA, implica que estas pueden cumplir con el objetivo de predecir y

modelar fenémenos a partir de conjuntos de datos sin revelar lo que supone su

estructura interna para llevarlo a cabo (Zednik 2021). Esto es, las RNA no ofrecen
a primera instancia interpretabilidad o transparencia en el proceso de prediccio-
nes o estimaciones, dificultando asi la actividad de la explicacién cientifica.
Arriba se vio que los pesos y otros pardmetros de una RNA nada dicen del fené-
meno sobre el cual se construyen a partir de sus datos. Esto supone que el fun-
cionamiento interno de estos modelos no permite establecer vinculo con la
regularidad del fenémeno, provocando un problema de mayor trascendencia en
las actividades dentro de las ciencias.

Segtin Rudin (2019), un modelo de caja negra bien puede ser una fun-
cién que es demasiado complicada para ser entendida por un humano o un mo-
delo reservado del cual no se tiene acceso a los mecanismos que le hacen

funcionar. Las RNA caben dentro de esta definicién a partir de lo que expresado

' En este caso, me refiero a aquello que, en un modelo matemdtico tradicional, como lo es el caso de la

masa m en la ecuacién F = ma, estd explicito y representa algo de aquello que tiene nombre,
relevancia, e influencia del problema o del fenémeno que se estudia.
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en la ecuacién 2. Asociado a esto, tanto Rudin como otros autores senalan los
riesgos de operar bajo estas condiciones, entre los que se destacan la posible toma
de decisiones erréneas en instituciones publicas o en firmas especializadas conec-
tadas a la economia (Barredo Arrieta et 4l. 2020; Ghassemi et 4l. 2021; Slack et
4l. 2020). Esto se adhiere al principal problema que entrafa la cuestién del tér-
mino y concepto de caja negra, puesto que los modelos sirven, esencialmente,
para tomar decisiones.

Muchos algoritmos de AA han sido nombrados modelos de caja negra
debido a su inescrutable funcionamiento interno y la opacidad que existe en ellos
(Barredo Arrieta et 4l. 2020). En este sentido, dichos modelos no pueden servir
para llevar a cabo explicaciones ya que cuando se busca una explicacién lo que se
pretende es entender por qué §; sucede a partir de ciertas condiciones estableci-
das en X;; es decir, y segiin Van Fraassen (1980), las explicaciones son respuestas
a preguntas del tipo jpor qué?'. Con base en esto, en un modelo que efectiva y
positivamente es transparente, y que no se adhiere a la problemdtica de la caja
negra (como lo es el caso de la ley de los gases ideales), sus elementos permiten
positivamente establecer relaciones del tipo causa-efecto para responder a esta
clase de interrogantes; por ejemplo, al aumentar la temperatura de un gas blo-
queando la variable de volumen, se encuentra la razén de por qué se aumentaria
la presién dentro de este'?. En esos términos, se podria plantear la idea de que en
la actividad cientifica la legitimidad de un modelo de RNA tendria que ver con
dos objetivos esenciales: (1) predecir y (2) explicar aquello que modela; en caso

contrario, el problema de la caja negra se hace presente si no se interpreta y se da

Un andlisis mds profundo de esta concepcién la arroja el trabajo de Diéguez (1994), en el que se
estudian los elementos que conforman una pregunta del tipo por qué: asunto, la clase de contraste y la
relacién de relevancia, siendo esta tltima lo que determina lo que contard como un factor explicativo
a dicha pregunta.

La forma mds conocida de dicha ley estd cifrada en la expresién matemdtica PV = vRT, donde P es la
presion, V el volumen, v es la cantidad de moles del gas, R la constante universal de los gases y T es la
temperatura.
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explicacién de la relacién entre las entradas, las salidas, y la relacién causa-efecto
de estas en un modelo.

Es importante enfatizar que, aunque a primera instancia las RNA adolecen
de la parte explicativa, estas son excepcionales en la parte predictiva, mds atin en
la exploracién y el mapeo de datos de los fenémenos que abordan (con ello es
posible generar respuestas sintéticas de condiciones no testadas en las entradas de
un modelo). Asi, debe tenerse en cuenta el valor que aportan estos modelos, por
lo que es esencial recurrir a métodos precursores que permitan a los investigado-
res llevar a cabo, primero, la tarea de transparentar el funcionamiento interno de
un modelo, y, posteriormente, el trabajo de construccién de la explicacién en
términos cientificos. Para abordar este problema es importante entender qué es
la explicacién en las ciencias, al menos desde un marco de entendimiento que

haya sido o sea aceptado en la historia de la ciencia y la filosofia'’.

5. MODELOS DE EXPLICACION EN LAS CIENCIAS

Como se ha planteado en la seccién anterior, la explicacién en las ciencias es
. <« ’9
responder a preguntas del tipo “por qué”. Aun cuando esa es, grosso modo, la
forma sucinta y actualmente més aceptada del concepto, no es exclusiva de los
modelos de explicacién que en el pasado han servido de soporte a los cientificos
como marco de referencia para explicar las regularidades de un fenémeno en
concreto. En esta seccién se presentardn dos de las acepciones que han tenido
mayor peso en la historia de la ciencia, lo cual permitird abordar la discusién

central de la existencia de explicacidn cientifica para el caso de las RNA.

Aqui debo hacer una aclaracion: en la historia de la filosofia de la ciencia, la explicacion cientifica se ha
reconocido como una actividad fundamental en las ciencias. Existen multiples abordajes y modelos
mismos de esta clase de explicacidon. Sin embargo, los marcos que aqui se presentan establecen
elementos que son vdlidos en muchos modelos matemadticos, lo que permite poner referencias para
argumentar sobre la problemdtica de la caja negra en los modelos basados en RNA.
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La figura 2(A) presenta un recuadro construido a partir del trabajo de
Hempel, el cual refiere a su célebre modelo nomolégico-deductivo (Hempel
2005). En dicho recuadro se pueden identificar dos partes esenciales del modelo
de explicacién en cuestién: (1) enunciados explanantes (explanans) y (2) enun-

ciado explanandum. Estos dos elementos se describen a continuacién:

1. El explanandum es la oracién que describe el fenémeno a explicar (y no
al fenémeno mismo).
2. El explanans son las clases de aquellas oraciones que se aducen para dilu-

cidar el fenémeno.

Segiin Hempel (2005), las explicaciones son argumentos de dos tipos: (1)
aquellos que indican las condiciones existentes y que se manifiestan antes de la expli-
cacién de un fenémeno, y (2) los que expresan o se subsumen en ciertas leyes generales
del fenémeno. Ademds, segiin Hempel, la explicacion en las ciencias debe cumplir dos
requisitos esenciales para adquirir su estatus (2005): (i) tiene que ser relevante en tér-
minos explicativos (requisito de relevancia explicativa), y (ii) debe ser empiricamente

contrastable (esto es, debe cumplir con el requisito de contrastabilidad).
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Explicacion cientifica A
|
T 1
Explanans Explanandum
Enunciados de condiciones Leyes generales
antecedentes
Explicacion cientifica B
Cr.Co.Cn....C, Enunciados de condiciones
1,52, 23 Mk antecedentes
«— Explanans
Deduccion
ligica Li,Ls,Ls..., L, Leyes generales
Descripcion del fendmeno
> E empirico que se explica Explanandum

(A) Descripcién de sus elementos. (B) Deduccién 16gica de la explicacion
Figura 2: Modelo de cobertura de la explicacion cientifica de Hempel
Fuente: Hempel 2005.

Muchas explicaciones de fenémenos fisicos caben en el modelo nomolé-
gico-deductivo, ya que es por medio de modelos matemdticos construidos a través
de leyes generales fisicas que es posible explicar el fenémeno que estos abordan.
Esto se observa en la figura 2(B), en la que se senala que los explanans son las con-
diciones de las caracteristicas de un fenémeno, las cuales se cifran y se relacionan
entre si a través de la instancia de un modelo, que es construido a partir de una o
varias leyes generales. Sobre esto, témese, por ejemplo, el caso particular de un
cilindro de gas expuesto a altas temperaturas; aqui la ley y las condiciones, como
explanans, permitirian explicar el comportamiento del incremento en su presion

interna (explanandum).
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Por otra parte, aunque pareciese tener una cobertura amplia, el mismo
modelo hempeliano de explicacién encuentra limites, como lo describe su crea-
dor, pues en su trabajo (Hempel 2005) se menciona que muchos fenémenos no
solo se subsumen en una primera regularidad definida sobre alguna ley fisica,
sino que también lo hacen en regularidades propias de la estocasticidad. En este
sentido, el modelo inductivo-estadistico de Salmon (1970) surge como una al-
ternativa al modelo de Hempel, al considerar que las explicaciones cientificas
pueden basarse en leyes estadisticas y no solo en leyes deterministas. Segun Sal-
mon, una explicacién estadistica es adecuada si el fenémeno a explicar se puede
subsumir bajo una ley estadistica de alto nivel. Es importante mencionar esto ya
que toda RNA es construida a partir de datos que en muchas ocasiones siguen una
tendencia general, al mismo tiempo que presentan una marcada variabilidad en
su contenido, lo que las hace mds compatibles con un enfoque estadistico de la
explicacién cientifica.

Existe otro abordaje mds reciente de la explicacién en las ciencias que
viene soportado por los modelos causales de explicacion cientifica, los cuales fueron
desarrollados a finales del siglo XX e inicios del siglo XXI en pleno auge de los
modelos de la inferencia estadistica y la computacién. Estos modelos son marcos
que se usan para representar las relaciones entre las caracteristicas de un sistema
y las causas y los efectos de los cambios que estas sufren cuando hay un cambio
en ellas. Como tal, la idea principal de dichos modelos es comprender la estruc-
tura de causas en un sistema para hacer predicciones, entender los fenémenos
que se estudian y asi poder dar explicarlos. El marco de modelos de causalidad
mds relevante es el “modelo de causalidad estructural” propuesto por Pearl y Ma-
ckenzie (2018). Este proporciona un conjunto de reglas y algoritmos para inferir
la estructura de causas en un sistema. Segun los autores, la explicacién surge
cuando los seres humanos hacen razonamiento contrafactual, el cual genera es-
cenarios del tipo “;qué podria ocurrir o habria ocurrido si...”. En ellos se puede

entender las posibles consecuencias de haber seguido o considerado diferentes
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niveles en las caracteristicas de un sistema, aun si no se cuenta con datos de este
(de ah{ que sean contrafécticos)'.

Aunque el modelo nomolégico-deductivo y los modelos de causalidad no
son a primera instancia compatibles, si es importante sefialar que ambos, incluso
en épocas distintas, han gozado de aceptacién por su acometido para el desarrollo
de la explicacién de un fenémeno. Asi, aunque de valor epistémico distinto, estos
enfoques ponen en relieve dos situaciones clave para el caso de la explicacién: (1)
para ejercer una explicacién del tipo cientifico se requieren leyes que cubran el
fenémeno; (2) se necesitan llevar a cabo razonamientos del tipo contrafactual
para establecer las hipétesis de la causa de un fenémeno. Ambas situaciones pa-
recieran no ser posibles cuando se tiene un modelo RNA, puesto que el mero
hecho de que permita predecir con excelente precisién una manifestacién natural
no significa que a partir de este se puedan plantear contrafactuales, ni que sus
elementos bdsicos pertenecen a un conjunto dado de datos que modelan para
construir un explanandum; esto es, las neuronas artificiales y algoritmos de en-
trenamiento no pertenecen a una ley que lo abarca todo (témese por ejemplo el
caso de si se modelara una instancia cubierta por la ley de los gases ideales). En
esencia, esto es lo que no establece un vinculo posible para que de una RNA poder
llevar a cabo el proceso de la explicacién en un primer intento. De ahi que en
tiempos recientes se han depositado esfuerzos desde diferentes marcos y frentes
para establecer métodos y herramientas como precursores de la interpretacién de

un modelo opaco como lo son las RNA.

4 En el caso del cilindro de gas, es interesante preguntarse qué habria pasado con la temperatura si esta

no se hubiera incrementado.
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6. EXPLICABILIDAD, INTERPRETABILIDAD Y
TRANSPARENCIA EN EL AA

Los filésofos llevan siglos discutiendo y ampliando el concepto de explicacién en
las ciencias (Woodward & Ross 2021), pero en el campo de los datos y el AA
recién se comienzan a desarrollar términos sui generis que dan fundamento para
tratar de explicar modelos como las RNA (Linardatos, Papastefanopoulos &
Kotsiantis 2021). Como se ha visto, un modelo de este tipo es ciertamente opaco,
y para poder aspirar a llevar a cabo ejercicios contrafactuales o de desarrollo de
explanandum de un fenémeno, es necesario primero entender qué mecanismos
de su interior hacen que sea funcional.

Existen tres conceptos clave dentro del AA que aluden a explicacién, pero
que no lo son si se limita este término al caso de explicar el fenémeno que aborda

un modelo:

»  [nterpretabilidad. Los cientificos de datos e ingenieros del AA le llaman
“interpretabilidad” a la capacidad de explicar o presentar en términos
comprensibles la informacién interna de un modelo a un humano
(Doshi-Velez & Kim 2017). Segun Vilone y Longo (2021), la interpre-
tabilidad es el mapeo de un concepto abstracto (por ejemplo, una clase
estimada) en un dominio al que el humano puede dar sentido. Un mo-
delo interpretable podria ser un modelo de 4rbol de decisiones simple,
del cual puede entenderse su funcionamiento tan solo con observar su
estructura. De esta manera, se identifica que la interpretabilidad corres-
ponde a (1) un examen del propio modelo o (2), alternativamente, a un
examen de la respuesta que presenta un modelo a estimulos planificados
que se llevan a cabo al considerar diferentes niveles en sus entradas (in-

cluso de naturaleza estocistica).
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Explicabilidad. Se refiere a una coleccién de artefactos visuales o interac-
tivos, como los graficos, que proporcionan al usuario de un modelo de
IA una descripcién suficiente de su comportamiento; en los términos ex-
puestos por Saleem et 4l. (2022), la explicabilidad se trata de explicar el
proceso interno de un modelo para responder a la pregunta “;Cémo
toma determinadas decisiones el modelo de caja negra de la IA?”.

Transparencia. Segin Roscher et 4l. (2020), se dice que un enfoque de
AA se hace transparente si los procesos que extraen los pardmetros del
modelo a partir de los datos de entrenamiento y generan etiquetas a partir
de los datos de prueba pueden ser descritos y motivados por el disefiador
del enfoque. Como tal, la transparencia se refiere a la arquitectura general
de una RNA (o, en general, de un modelo de AA), sus componentes indi-
viduales del modelo, el algoritmo de entrenamiento que se usé para cali-

brarla y como se obtienen la soluciones mediante su uso (Sokol et 4l.
2022).

Es importante exponer que los tres conceptos de explicabilidad tienen

una connotacién y trasfondo eminentemente informdticos. Esto es, a excepcién

del uso prictico que ofrece la interpretabilidad, estos conceptos no tienen un

significado mds alld de la explotacién y consecuente aplicacién de un modelo

RNA que se da sobre una plataforma computacional. Mds adn, en la ausencia de

ello pierden sentido, pues estos se constituyen solo cuando existe y se da un mo-

delo que ocupa espacio tangible en memoria electrénica. Por ello es importante

aclarar que estos conceptos mds bien se refieren a metamodelos'” de una RNA —

Segin Van Gigch (1991), un metamodelo es un modelo que incorpora los elementos y las condiciones
de otro modelo cuando este tltimo posee caracteristicas que lo hacen de dificil acceso; es decir, un
metamodelo es un modelo sustituto de un modelo. Segtn este autor, los metamodelos se utilizan
cuando los resultados de un modelo son demasiado complejos e intrincados, demasiado costosos de
producir o no es factible trabajar con ellos. En el caso de los metamodelos de explicacion, estos son
modelos sustitutos que se usan para interpretar un modelo intrincado, como una RNA.
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o de alguna otra clase de modelo informdtico del AA —'¢. Estos tres conceptos,
ademds, se alejan de toda formalidad como la que ofrece Hempel en su modelo
nomoldgico-deductivo. Esto no es un rasgo mismo de la disciplina en la que ven
su desarrollo, mds bien es una consecuencia del avance en construccién de nuevas
tecnologias; es decir, son modelos informdticos que explican los modelos de 1A,
como las RNA. De esta manera, un metamodelo de explicabilidad es un modelo
que explica el interior de un modelo opaco, no un metamodelo que explica la
regularidad de un fenémeno.

Los términos de interpretabilidad, explicabilidad y transparencia tam-
poco se adhieren a los modelos de causalidad puesto que al ejecutarlos para trans-
parentar y entender solo el funcionamiento de un modelo en concreto estos
métodos no son para explicar aquello que abarca el modelo; en términos de Pearl
y Mackenzie (2018 6), los “datos son mudos”"” y, dado que un modelo RNA se
construye a partir de estos, no se podria esperar que los métodos relativos a la
explicabilidad sean sinénimo de la explicacidn cientifica de la regularidad que
describen tales datos. Lo que se entiende como explicabilidad, en el contexto
informitico, consiste, entonces, en un modelo mismo de los pardmetros internos
de una RNA a suerte de traduccién de lo que ocurre en su interior. Asi, las acep-
ciones de interpretabilidad, explicacién y transparencia en la ciencia de datos es-
tdn ligadas al andlisis de la relacidon entradas/salidas de un modelo, generalmente
mediante técnicas como las librerias LIME y los modelos agnésticos (Ribeiro,
Singh & Guestrin 2016); los modelos de SHAP (Lundberg & Lee 2017); las gra-
ficas de efecto local acumulado ALE (Apley & Zhu 2020); la importancia de ca-
racteristicas (Guyon & Elisseeff 2003), o técnicas de graficado por dependencia

Al constituirse como herramientas informdticas, tanto los metamodelos de explicabilidad como los
modelos de interpretabilidad tienen lugar toda vez que primero se ajusta y entrena un modelo de A4,
en este caso una RNA, a través de sus predicciones. En el caso de la transparencia, esta se constituye si
y solo si existe un modelo ya construido y validado.

Traducido por el autor directamente de la frase “data is profoundly dumb”, expuesta en el trabajo 7he
Book of Why (Pear]l & Mackenzie 2018 6).
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parcial (Greenwell 2017). Estas herramientas son técnicas y modelos de modelos

(metamodelos), de ahi su relevancia en cuestiones précticas.

7. POSIBILIDAD DE EXPLICACION A PARTIR
DE UN MODELO RNA

Como se ha visto en secciones precedentes, una RNA se constituye a partir de
conjuntos de datos, por lo que, con precisién, estos modelos también son mode-
los de datos'®, esto es, representan un conjunto de datos que se obtiene a partir
de la observacién y la experimentacién. Sin embargo, las RNA no son interpreta-
bles a primera instancia y se requieren metamodelos de explicabilidad que des-
entrafien su funcionamiento interno. Ademds, estos modelos tienen un valor
préctico notable, de ahi su auge, pues la utilidad que proveen es para predecir y
estimar datos con una elevada exactitud. Sin embargo, a la luz de lo planteado
en las secciones anteriores, no se puede explicar un fenémeno a través de las RNA
si solo se las tiene en cuenta, como si ocurre en el caso de otros modelos en las
ciencias (por ejemplo, en los modelos matematicos).

El término de explicacidon en el contexto de explicabilidad a través de
metamodelos, entonces, no hace una referencia directamente a explicar el fené-
meno que una RNA ajusta para las tareas y los propésitos ya mencionados. El
término de explicacidn, en el contexto de las ciencias, aborda algo mds amplio y
trascendente que el solo hecho de desentrafiar el interior de un modelo, esto es,
entendimiento cientifico, y es lo que plantean Krenn et 4l. (2022). Por esto, tam-

bién es justo por extension decir que los metamodelos de explicacién no hacen

Aqui es importante destacar que me refiero a la definicion tal como se menciona en el trabajo de Frigg
y Hartmann (2020), y que refiere al concepto de Suppes (1962), segin el cual un modelo de datos es
una version corregida, rectificada, reglamentada y en la mayoria de los casos idealizada de los datos que
se obtienen a partir de la observacién inmediata, es decir de los llamados datos brutos.
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ni generan por si mismos contrafactuales para poder ofrecer la explicaciéon del
fenémeno que aborda un modelo RNA. Como tal, la explicabilidad y la interpre-
tabilidad se pueden entender como “métodos precursores” que sirven de soporte
para una posterior explicacién cientifica si se habla de su uso en redes neuronales.
Sin embargo, tanto las RNA como estos metamodelos pueden no ser suficientes
por si solos para alcanzar un entendimiento cientifico; la explicabilidad solo es la
capacidad de describir la relacién entre la entrada y la salida de un modelo de
forma comprensible para un ser humano, y la interpretabilidad se refiere a la
capacidad de comprender su funcionamiento interno. Por esto, el mero hecho
de poder explicar o interpretar el comportamiento interno de una RNA, incluso
de manera no formal (ausencia de descripcién matemidtica), no garantiza una
explicacidn cientifica, ya que los propios modelos no se basan en los principios y
las relaciones funcionales que tratan de aprender o representar, y estos pueden
no coincidir con conocimientos cientificos previos. Un reducto excesivo es el
siguiente: incluso esos modelos de explicabilidad requieren ser interpretados por
alguien. Como siempre lo ha sido, es tarea de los cientificos interpretar los cons-
tructos que se erigen a partir de observaciones y luego explicar a partir de estos.
Nada de eso ha cambiado en la actualidad.

Como se plantea en un trabajo reciente de Krenn et 4l. (2022), y si-
guiendo las ideas planteadas por De Regt y Dieks (2005), para que un modelo
de IA pudiese generar entendimiento cientifico y, por extensién, una explicacién

de tal categoria, este tendria que cumplir dos condiciones especificas:
1. Reconocer cualidades y caracteristicas de una teoria sin realizar cdlculos
exactos, asi como utilizarlas en un nuevo contexto.

2. Adquirir conocimientos cientificos y transferirlos a un humano.

Segtin dichos autores, esto quiere decir que solo se estd en condiciones de

comprender un fenémeno cuando existe tal teorfa inteligible de este que los cien-
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tificos reconocen cualitativamente consecuencias y caracteristicas de esta sin ne-
cesariamente profundizar en cdlculos exactos (como ejemplo téngase en cuenta
el caso de la ley de los gases ideales ya descrita arriba, en la que no hubo necesidad
de generar nuevos datos a partir de experimentacién para llegar a la conclusién
mencionada). Con base en lo anterior, una explicacién cientifica estd ligada al
entendimiento cientifico, y para que esto ocurra debe existir una teorfa (o los
cimientos de esta)'"?, cosa que puede estar ausente en un modelo de datos, como
ya se ha descrito en las secciones precedentes. Cuando eso sucede, ningiin mé-
todo automdtico computacional podria brindar una plena explicacién cientifica
sin un usuario que lo explote y lo interprete, ni sin una teoria. Es decir, es tarea
del usuario de estos métodos generar una explicacion de la regularidad que en
principio pretende modelar con un modelo basado en redes neuronales artificia-
les, y que es precisamente el objetivo que se persigue tras recurrir a los métodos

precursores de la explicabilidad en la mayoria de los modelos del AA.

8. REFLEXIONES FINALES

La explicacién en la ciencia de datos y el AA por medio de técnicas y modelos
computacionales estd en pleno desarrollo, lo cual inexorablemente incluye a las
RNA. Aunque en la actualidad hay reportes que dan evidencia de la posibilidad
de simbolizacién matemdtica para interpretabilidad de modelos RNA mediante
otras técnicas de metamodelos (ejemplos muy concretos de esto pueden ser con-
sultados en los trabajos de Abdusalamov et 4l. 2023, Alaa & Van der Schaar
2019, Vedantam et 4l. 2019), lo cierto es que no hay una regla, una técnica o un

método general aplicable a todos los casos (estos avances son atomizados, por

' Aqui me refiero a modelos incipientes que no abarcan mltiples condiciones, también a la taxonomia

y clases que definen a un problema, al igual que reportes de aquello sobre lo que se espera se logre la
madurez para construir una teorfa.
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drea especifica y los métodos que reportan no son generalizables a otros casos
todavia). Esta situacién plantea la cuestién de si es posible o no alcanzar una regla
o método general en ese campo, y si este desafio es exclusivo de la ciencia de
datos y el AA o si se presenta también en otros dmbitos cientificos. Si bien dicha
pregunta merece un abordaje mds profundo que excede el alcance del presente
trabajo, es importante tener en cuenta su relevancia al considerar los desafios y
las limitaciones actuales de la explicacién en modelos computacionales. A pesar
de considerarse formales, no se debe perder la nocién de que un modelo compu-
tacional de datos conlleva opacidad y requiere de un esfuerzo extra de sus usua-
rios para poder establecer ese vinculo que solo la explicacién cientifica permite
en la comprensién de un fenémeno.

Por otra parte, para efectivamente considerar el estatus de explicacién
cientifica a partir de modelos RNA, se requiere de un conjunto de técnicas y mé-
todos precursores, una teoria del fenémeno que se aborda (o los cimientos de
ella) y un entendimiento cientifico de este. Dichos elementos son fundamentales
para alcanzar tal condicién en las ciencias, como se ha discutido en los estudios
citados a lo largo de las secciones precedentes.

Las redes neuronales artificiales y los modelos mas complejos que se cons-
truyen con estas, aunque presentan problemas para una explicacion cientifica
plena, si son précticos, pues, como se plantea en Krenn et 4l. (2022 763), se
aducen como “microscopios computacionales”, los cuales “permiten investigar
objetos o procesos que no pueden visualizarse o sondearse de ninguna otra ma-
nera, por ejemplo, procesos bioldgicos, quimicos o fisicos que ocurren a escalas
de longitud y tiempo no accesibles en los experimentos”. Este valor se reconoce
en la actualidad, y ha llevado al sector tecnolégico a adoptarlas para resolver pro-
blemas de clase multifactorial, donde generalmente es dificil encontrar un mo-
delo tradicional para resolver problemas (Ahmed, Wahed & Thompson 2023),
o en el caso de las ciencias, para explorar soluciones de la respuesta de un sistema

natural y, por subsiguiente, tratar de explicarlo como actividad humana.
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