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RESUMEN

La ciencia de datos ocupa un puesto de importancia en las ciencias actuales debido a los avances en
Machine Learning y en la recoleccién y almacenamiento de grandes cantidades de datos —Big
Data—, los cuales han posibilitado un nivel mas alto de precision en muchas disciplinas, ademas de
que han hecho cognoscibles ciertos objetos que a simple vista no lo eran. Sin embargo, la razén para
la distribucion de pesos y sesgos en algunos modelos de Machine Learning es incognoscible por su
complejidad, lo cual, en el contexto de la produccién de conocimiento cientifico, significa omitir lo
explicativo de las teorias. En la investigacion se muestran las razones epistemoldgicas que
fundamentan el problema de la opacidad epistémica. Luego, se analiza el area emergente de la
inteligencia artificial explicable (XAl), un intento de evadir la opacidad epistémica a través de
explicaciones locales de los modelos opacos, y se muestran sus alcances y limitaciones. Finalmente,
se argumenta que la explicacién no es accidental en la ciencia, sino que epistemolégicamente
deberia ser parte esencial de ella. Se muestra que, mientras que el uso de modelos complejos de
Machine Learning presenta problemas sui generis en su uso en las ciencias, estos no atentan
directamente contra los métodos cientificos actuales. La explicacién del funcionamiento de los
modelos complejos, mientras que no permite una comprensidon absoluta de la razén de cada
parametro, puede abarcar lo suficiente —siempre que se aplique el modelo de explicacion
adecuado, comprendiendo sus limitaciones— como para permitir la produccion legitima de
conocimiento cientifico.
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ABSTRACT

Data science occupies an important spot among current sciences due to its development of Machine
Learning tools and the collection and storage of increasingly big amounts of data —Big Data—, all
of which have led to a higher level of precision in a lot of different disciplines, as well as they have
made certain objects cognizable which at first glance seemed unknowable. However, the reason for
why weights and biases are distributed as they are in some complex Machine Learning models
seems still to be unknowable precisely because of its complexity. This, in the context of scientific
knowledge, could imply the need to omit explanations from theories. Here, we show the
epistemological reasons that ground the problem of epistemic opacity. We then analyze the
emergent area of explainable Al (XAl), an attempt to avoid epistemic opacity through local
explanations of opaque models, to make clear its scope and limitations. Finally, we argue that
explanation is not accidental to science, but that, epistemologically, it should be an essential part of
science. The use of complex models of Machine Learning for scientific purposes comes with a sui
generis set of problems, which do not, in fact, go against current scientific methods or practices. The
explanation of how these complex models work, while it does not allow for an absolute
comprehension of the reason for each specific parameter, may comprise enough to allow for
legitimate production of scientific knowledge —at least as long as the choice of model is reasonable
and rational and the explanation model chosen is adequate and its limitations are understood—.
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INTRODUCCION

Conforme las técnicas de produccidon de conocimiento cientifico se han ido refinando, el
conjunto de lo que se considera cognoscible también ha ido en crecimiento. Para Aristdteles la
geometria era una de las pocas cosas que podian producir conclusiones con evidencia certera y
precisa. La politica, lo socioldgico, lo ético y otras cuestiones de mayor complejidad debian
contentarse con bosquejos y verdades a medias (Etica a Nicémaco, |, Ill, 1094b11-26). Para Galileo,
los objetos de estudio que podian disfrutar de esa clase de certeza eran muchos mas, ya que ahora
se volvia aparente que el lenguaje matemadtico permitia comprender con certeza el “libro de la
naturaleza” en su totalidad (Galileo, 1981, p. 63). Las verdades de la geometria podian aplicarse a
los fendmenos fisicos para heredar a ellos su evidencia y verdad. Queda la duda de si aquello ético,
politico y social estaba incluido dentro del libro de la naturaleza del que hablaba Galileo, pero de lo
que no hay duda es de que, si se avanza unos siglos mas hasta la actualidad, llegar a certezas y
verdades precisas en esas materias es una realidad cada vez mas plausible. Al menos a esa direccion
parecen apuntar las herramientas que brinda el campo de la ciencia de datos, de origen

relativamente reciente.

La ciencia de datos ha adquirido paulatinamente un alto nivel de importancia para la
sociedad actual. No poco de ello se debe al constante y reciproco avance de dos factores: las
técnicas y tecnologias para la recoleccién y el almacenamiento de datos (los datos como recurso), y
las técnicas y tecnologias para el procesamiento y analisis de esos datos. Podemos nombrar los
limites extremos de esos dos factores Big Data y Machine Learning respectivamente®. Mediante
ellos, aquellas cosas que parecian fuera del alcance de la cognicién humana se han tornado
asequibles: el uso de simulaciones computacionales ha permitido comprobar y desaprobar teorias
en fisica, lo cual no hubiera sido posible mediante observaciones directamente naturales
(Humphreys, 2009); el analisis de informacién genética es posible gracias a las enormes cantidades

de datos que son condicidn necesaria y que ahora si pueden ser analizadas (Stephens et al., 2015);

! Evidentemente también es posible el andlisis de conjuntos relativamente pequefios de datos mediante
técnicas estadisticas que no se incluyen necesariamente dentro del machine learning, pero aqui resaltamos la
versién mas extrema de esos factores: conjuntos enormes de datos y técnicas complejas y automaticas de
andlisis.



la sociologia y disciplinas aledafias han encontrado en estas herramientas una forma de aumentar

la precision sobre sus conclusiones y teorias (Molina & Garip, 2019).

Sin embargo, el abuso de esas mismas tecnologias en ambitos empresariales y
gubernamentales ha hecho necesario preguntarse si también es posible algo similar en la ciencia.
éConllevan los resultados del andlisis de grandes conjuntos de datos una mayor oscuridad en si
mismos que aquello que intentan aclarar? El problema del paulatino incremento en el uso de Big
Data y Machine Learning es que en parte se ha dado acriticamente, sin considerar los efectos que
una adopcién precipitada pueda tener. Entre las consecuencias que se han mostrado, se puede
incluir la crisis de la replicacion en la ciencia producida mediante Machine Learning (Kapoor &
Narayanan, 2022) y las crecientes preocupaciones surgidas del problema que serd central en esta

investigacion: la opacidad epistémica —también llamado el problema de la caja negra—.

Los modelos de Machine Learning varian en su nivel de complejidad: desde modelos
simples, como una regresion lineal, hasta modelos muy complejos, como una red neuronal
multicapa, la cual también se engloba en el concepto de Deep Learning. Estos Ultimos estdn
constituidos de tal forma, que comprender por qué funcionan como lo hacen para llegar a las
predicciones especificas a las que llegan se podria juzgar inescrutable. El asunto es que detras de
esa inescrutabilidad se esconden problemas de sesgo, tanto éticos como técnicosy, en general, una

desconfianza en los resultados —aunque precisos— del modelo.

éEs posible eliminar la opacidad al menos en parte? El campo de Machine Learning
Interpretable es un area bastante reciente de la ciencia de datos que busca lograr este fin. Por ello,
es importante considerarla como parte de la respuesta a la pregunta central de esta investigacién:
éha producido la adopcion de las herramientas de Big Data y Machine Learning en la ciencia un
cambio fundamental en la practica cientifica misma? A la par de esta pregunta, se encuentran otras
gue ya se han hecho, pero que han encontrado respuestas muy variadas a lo ancho de la literatura
especializada: ¢significa la ciencia centrada en datos un fin para la teoria? ¢Debemos hacer un

intercambio entre la interpretabilidad y la capacidad de de la ciencia, y su precisién??

Para dar una respuesta sistematica a estas cuestionantes y otras que surgiran a lo largo de

la exploracién sobre el tema, esta investigacion constara de tres capitulos. En el primero, Andlisis de

2 Sobre el concepto de precisidon se daran algunas aclaraciones en el primer capitulo debido a las diferentes
acepciones con las que se puede comprender.



datos, Big Data y la complejidad de los modelos, se dara una exposicién de los conceptos principales
relacionados con el campo de la ciencia de datos, asi como se planteara un par de ilustraciones para
aportar claridad en los siguientes capitulos en que se desarrolle la propuesta propia. Estara
constituido por cuatro subsecciones que buscan respectivamente: (1.1) Definir lo que se enmarca
dentro de la ciencia de datos, (1.2) definir el concepto de Machine Learning, (1.3) ejemplificar los
modelos de Machine Learning revisando varios de diversos niveles de complejidad y (1.4) definir

con precision el concepto de Big Data.

El segundo capitulo, Cajas negras e interpretabilidad de modelos: una aproximacion
epistemoldgica, planteard con detalle el problema de la opacidad epistémica, al tiempo que
explorara una de las principales potenciales soluciones que se estan desarrollando: los modelos de
Machine Learning Interpretable. Este Ultimo serd problematizado y se mostraran sus limites. Para
ello, cuenta con otras cuatro subsecciones: (2.1) definira la opacidad epistémica, (2.2) planteara las
caracteristicas principales del Machine Learning Interpretable, (2.3) ilustrara lo dicho con ejemplos
de dos modelos de interpretacion especificos y (2.4) determinara los problemas fundamentales de

esta area de la ciencia de datos.

Por ultimo, el tercer capitulo intitulado ¢El fin de la teoria? La investigacion basada en datos
y los limites de la ciencia llega a las respuestas de las preguntas planteadas mas arriba sobre las
bases tedricas adquiridas en los capitulos anteriores. Cuenta con tres subsecciones: (3.1) define los
conceptos epistemoldgicos centrales para poder responder adecuadamente a las preguntas, (3.2)
presenta el rol de Machine Learning y Big Data en la practica actual utilizando varios ejemplos y
(3.3) concluye que, a pesar de haber un cambio en la forma de hacer ciencia, este cambio no es
fundamental ya que no afecta las bases de lo que se considera necesario para la ciencia. La
teorizacién sigue intacta, asi como la explicatividad de la ciencia. A lo largo del capitulo, se
problematiza el uso indiscriminado, acritico y apresurado de estas herramientas, pero no por ello

se niega su utilidad y el progreso que significa para las diferentes disciplinas que lo adoptan.

Una nota antes del inicio del desarrollo: algo recurrente a lo largo de esta investigacion, fue
la problematica que surge de una tarea interdisciplinaria como la que aqui se lleva a cabo. Se trata
de una combinacidon entre filosofia (epistemologia), estadistica y ciencias de datos vy
computacionales. Cada una de estas disciplinas emplea términos generales como “modelo”,
“interpretacién”, “datos”, “informacidn”, “precisidn”, “incertidumbre” y “sesgo” de maneras muy

diferentes. Lo que se ha intentado a continuacién, ha sido explicitar las definiciones sobre las que



se fundamenta la investigacidn para por lo menos partir del mismo material de razonamiento. Se
entiende que no todas las personas de todas las disciplinas mencionadas estaran satisfechos con el
uso dado de esos y otros términos, pero en ese caso seria productivo el basarse en como se definid
de manera explicita tal término en este texto y partir de ahi. Parece ser una de las mejores formas
de lidiar con uno de los problemas fundamentales de la interdisciplinariedad que parece ser la
inconmensurabilidad linglistica. Esto no afectd solo la escritura de la investigacion, sino también en
el proceso de revision y lectura de fuentes: se consultaron autores especialistas en una gran
variedad de campos relacionados con las disciplinas mencionadas, y cada uno parece utilizar las
clases de términos ejemplificadas de maneras muy distintas. Por este motivo, establecer una matriz
conjunta ad hoc parece ser la Unica solucidn, ya que esperar un cambio en todas las disciplinas en

la manera en que hacen uso del lenguaje resulta, cuando menos, ingenuo.



Capitulo 1: Andlisis de datos, Big Data y la complejidad de los modelos

Para responder a la pregunta que incumbe a esta investigacion —si las herramientas
complejas de andlisis de datos y los Big Data cambian la estructura de la produccién de
conocimiento cualitativamente, y no solo cuantitativamente—, primero se debe sentar el marco con
el que se aproximard al tema. Este esta compuesto por dos ejes centrales de igual importancia. El
primero se construye respondiendo a las siguientes cuestiones: éQué es el machine learning (ML) y
qué lo diferencia de otras herramientas utilizadas para la produccion de conocimiento? Y, ¢a qué
nos referimos, precisamente, cuando hablamos de Big Data (BD) y como interactia con ML? El
segundo eje consiste en la perspectiva epistemoldgica desde la que se tratard el problema. Este
ofrece el sistema que modela cémo producimos conocimiento, mientras que aquel funge como un
elemento prima facie externo que podria alterar tal modelo en alguna medida3. Este capitulo y parte

del siguiente se dedicaran a construir el primer eje.

Para tales fines, en esta seccion se expondran los fundamentos de la construccion en forma
de una presentacion y analisis de los conceptos centrales, indispensables para comprender y dar
solucion a los problemas que con ellos se relacionan. Una primera seccidn (1.1) se dedicara a
esclarecer en qué consiste la disciplina general de la ciencia de datos. Luego, en (1.2) se ofrecera
una explicacidn de la particularidad de las herramientas conocidas como inteligencia artificial (1A),
especificamente las relacionadas con MLy, (1.3) ain mas especificamente, las regresiones lineales,
los arboles de decisidn y las que hacen uso de redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en
inglés), con el fin de mostrar tres niveles distintos de complejidad en modelos de ML.
Posteriormente, en (1.4) se sentard una definicién adecuada del concepto de Big Data, ya que se
utiliza con muchas acepciones distintas en la literatura sobre el tema en general, especialmente por
ser una expresion en boga e imprecisa. Con este propdsito, se exploraran diversas respuestas
técnicas ofrecidas recientemente a la pregunta por la esencia de los Big Data (Crawford et al., 2014;
De Mauro et al., 2015 y 2016; Kitchin, 2014; Leonelli, 2014; entre otros). La ultima seccion (1.6)

estara dedicada a exponer propiamente el problema de la opacidad epistémica, conocido también

3 Aqui se utilizan los conceptos de modelo y sistema haciendo referencia a la exposicién del método de los
niveles de abstraccion que realiza Floridi (2008 y 2011, cap. 3), explicado de forma sintética en la proxima
seccion. Cuando se utilice en este sentido, se marcara en italicas. Mas adelante se hace uso de otros sentidos
del concepto de “modelo”, los cuales se aclararan cuando sea oportuno y no seran marcados con italicas.



como el problema de la caja negra (Brendel et al., 2018; Castelvecchi, 2016; Koh & Liang, 2017;
Krause et al., 2016; Lipton, 2018; Papernot et al., 2017; Rudin, 2019; Watson et al., 2019), a modo
de conclusién del primer capitulo, en la que se combinan todos los conceptos aclarados hasta ese

momento.

1.1 Ciencia de datos: tres elementos constituyentes

La evolucidn de la ciencia de datos en afios recientes apunta a que la cantidad y la calidad
no son dos factores completamente opuestos entre si. A pesar de que una perspectiva comun en la
cultura popular es que estos términos se conciben como elementos de un intercambio
inversamente proporcional, donde el aumento de la cantidad disminuye o dificulta en igual medida
la calidad, en ocasiones no es este el caso. En efecto, lo meramente cuantitativo muchas veces
puede implicar una transformacion al nivel cualitativo, y no necesariamente con proporcionalidad
inversa. Prueba de ello es la cantidad masiva de datos que se pueden recolectar, almacenar y
procesar en la actualidad, lo cual ha dado paso a una vertiginosa transformacion cualitativa sobre
su utilidad y sobre la forma en que se manejan. Este es el caso, como se dijo al principio, de la ciencia

de datos”.

La ciencia de datos es una disciplina que empezé a formarse desde hace mas de cinco
décadas. En 1962, John Tukey proponia una mezcla entre la estadistica matematica, de corte mas
tedrico y principalmente basada en la teoria de la probabilidad, y las técnicas para inferir lo general

de lo particular en la prdctica, conocidas como inferencia estadistica:

Después todo, he llegado a sentir que mi interés central esta en el andlisis de datos, el cual
asumo que incluye, entre otras cosas: procedimientos para analizar datos, técnicas para interpretar
los resultados de esos procedimientos, formas de planear la recoleccién de datos para hacer su
analisis mas facil, mas preciso o mas exacto, y toda la maquinaria y resultados de la estadistica

(matematica) que aplican al analisis de datos. (Tukey, 1962, p. 2)°

La propuesta original del autor es que el analisis de datos debia considerarse mas como una ciencia

gue como un saber meramente tedrico. La ciencia y el saber tedrico se distinguen apelando a la

4 Sobre el tema del intercambio entre cantidad y calidad y cémo este afecta los métodos de produccion de
conocimiento cientifico se hablara en el capitulo 3, seccién 3.
> Todas las traducciones de inglés a espafiol son propias, a menos que se indique lo contrario.



practicidad de los resultados: la matematica, por ejemplo, no es una ciencia desde esta perspectiva,
sino un saber tedrico, ya que “su estandar de validez ulterior es un tipo de consistencia légica y
demostrabilidad sobre la que se ha acordado” (p. 6). La ciencia, mas bien, tiene como estandar de
validez ulterior la “prueba de la experiencia” (p. 5). De esta forma, el andlisis de datos se debe
centrar en el alcance y la utilidad, en vez de la seguridad (demostrabilidad matematica), lo cual
conduce a una anuencia moderada a errores y al uso de la matematica como base para juzgar, y no
como base para probar o validar (p. 6). Mas aun, el autor reconoce las computadoras como una
parte vital en muchos ambitos de esta ciencia, puesto que hacen posible el analisis de conjuntos
grandes de datos que, sin estas maquinas y su capacidad operacional, seria imposible de otra
manera (p. 64). Tal reconocimiento se da incluso antes de que se generalizara el uso de la
informatica en la academia. Pero lo anterior no sefiala una particion absoluta entre la estadistica
clasica y el andlisis de datos, sino que mas bien plantea una evolucién de la estadistica misma. Es
decir, el andlisis de datos sigue siendo estadistica, pero, a diferencia de la estadistica tedrica, se
preocupa mas por las inferencias prdcticas que puede realizar, para lo cual hace uso también de la
inferencia estadistica, una de las partes centrales de aquella. En sintesis, se trata de una ciencia cuyo
factor distintivo es el estar intrinsecamente ligada al uso y la creacién de técnicas y tecnologias
computacionales que la posibilitan. Como se vera en el tercer capitulo, es posible (y deseable)
producir teoria a base de esas inferencias practicas, que es lo que la diferencia de ser idéntica a las

herramientas que utiliza.

Por varias décadas, la aplicacion de la estadistica que planted Tukey se siguid practicando y
evolucioné en varias ramas similares, pero con sus particularidades y nombres distintos, que hacen
uso de distintas técnicas de la inferencia estadistica, la estadistica matematica y las ciencias
computacionales: mineria de datos, descubrimiento de conocimiento, descubrimiento de
conocimiento en bases de datos, entre otros. Pero, como Tukey, hubo varios pensadores muy
influyentes que tenian ideas similares sobre esta nueva perspectiva cientifica. En Francia, Jean-Paul
Benzécri era defensor del analisis de datos (/'analyse des données) como una disciplina que,
mientras que dependia de la matemadtica en algun grado, no se reducia solo a ella y sus técnicas,

sino que se apegaba mas a la practica de las distintas disciplinas que la fueran a utilizar:

Esta perspectiva es filoséfica: no se trata de traducir directamente en términos matematicos
el sistema de conceptos de una disciplina particular para enlazarlos en las ecuaciones de un modelo,
ni de aceptar los datos tal y como son producidos; sino de desarrollarlos en una sintesis profunda,

que descubre nuevas entidades y las relaciones simples entre ellas.



En el cdlculo diferencial, las situaciones experimentales son divididas admirablemente en
componentes simples, los cuales han sido traducidos en una igual cantidad de leyes fundamentales.
Nosotros creemos que le estd reservado al analisis de datos el expresar adecuadamente las leyes de
aquello que, complejo por esencia (ser vivo, cuerpo social, ecosistema), no puede ser disecado sin

perder su naturaleza. (Benzécri, 1983, p. 11)

Como evidencia Benzécri, el fin de esta disciplina es, principalmente, encontrar leyes en sistemas
esencialmente complejos. Diluir esos sistemas complejos en otros mas simples, significaria acabar
con los sistemas mismos, por lo que solo una disciplina que pueda abarcarlos en su complejidad

seria adecuada. Esta disciplina es, segun Benzécri, el analisis de datos.

Finalmente, a inicios del siglo XXI se consolidé con el nombre que ahora se utiliza
mayormente: ciencia de datos. Sin embargo, no se puede decir que esos nombres anteriores no
sefialaban directamente a la esencia de la disciplina. Lo que tienen en comun es que muestran que
el centro de ella se ubica en el buscar y encontrar valor en determinados conjuntos de datos.
“Mineria”, “descubrimiento” y “anadlisis” son términos que apuntan a esto ultimo. A fin de cuentas,
esa es la definicidn mas simple que se puede dar de lo que la constituye: se trata de una ciencia que
tiene como finalidad el trocar datos puros —crudos— en algo de valor (Van der Aalst, 2016, p. 10),
0, en otras palabras, el estudio de la extraccidn generalizable de conocimiento a partir de conjuntos
de datos (Dhar, 2013, p.64), para lo cual, como ya percibia Tukey (1962), son vitales las tecnologias,
los marcos y los algoritmos que es posible aplicar solo gracias a las computadoras (Bahga &

Madisetti, 2016, p. 22).

Podria pensarse que “ciencia de datos” es solo un sindnimo de “estadistica”. Después de
todo, la estadistica utiliza conjuntos de datos para extraer conclusiones generales, no exactas. Es
decir, también transforma los datos puros en algo de valor. Pero, a pesar de lo que aparentan, se
trata de dos disciplinas no trivialmente distintas. La estadistica y la ciencia de datos comparten
secciones de sus conjuntos, pero ninguna abarca completamente a la otra. La caracteristica
fundamental que las distingue es que la ciencia de datos lidia directamente con la clase de datos
gue posteriormente analiza, puesto que los datos de los que se dispone son sumamente
heterogéneos y varian entre estructurados y no-estructurados, estos Ultimos siendo los mas,
ademas de que van en incremento constante (Dhar, 2013, p. 64). En otras palabras, la ciencia de

datos tiene como una de sus preocupaciones principales el teorizar sobre cémo adaptar clases muy



dispares de datos a modelos mas homogéneos y, alin mas, teorizar sobre cdmo dar estructura a los

datos que, en su forma ‘cruda’ no la tienen del todo, para posteriormente llevarlo a la practica.

Para comprender lo anterior, es imperioso distinguir entre datos estructurados y no
estructurados. Los primeros vienen con un modelo de datos ya determinado. Esto es, estdn ya
categorizados de forma tal, que una computadora puede utilizarlos directamente (Kiefer, 2016, p.
62). Por ejemplo, informacidn simbdlica sobre individuos humanos: edad, nimero de tarjeta de
crédito, cantidad de transacciones realizadas en un mes, tipo de sangre, entre otras. Estas
caracteristicas (atributos) permiten formar conjuntos de individuos que las compartan o que
incluyan igual cantidad de individuos con valores distintos para cada caracteristica (variables), o
extrapolar correlaciones relevantes. En otras palabras, cuando se define una unidad estadistica, que
es el elemento base para la tabulacidon o compilacidn, se define también el conjunto de atributos
desde el que se va a analizar. Cuanto mas general sea la unidad estadistica, tanto mayor la cantidad
de atributos que se pueden considerar. Si se poseen tabuladas las variables de los atributos
determinados de analisis, se puede hablar de datos estructurados. Como ilustracién, si la unidad
estadistica es “hombres con presidn alta”, algunos atributos relevantes podrian ser: edad, salario,

peso, altura, entre otros. Todos son atributos cuyas variables estan tabuladas.

Si no se conocen las variables de los atributos determinados, y por lo tanto no se han
tabulado o no se pueden tabular, o si ni siquiera se sabe qué variables responderian a los atributos
determinados, se puede hablar de datos no estructurados. Se trata de aquella informacién que no
tiene un modelo de datos determinado. No tienen (mucha) categorizacién predeterminada, lo cual
los hace de dificil acceso, organizacién o estructuracién, compilacién o tabulacion. Son unidades
estadisticas para las que no hay atributos relevantes mediante los que se puedan clasificar. De
hecho, es esta la caracteristica que funciona para diferenciar a la estadistica de la ciencia de datos.
La primera solo se da con unidades estadisticas acompanadas de atributos definidos y tabulados,
mientras que la segunda si se puede relacionar con unidades estadisticas cuyo modelo de datos no
ha sido definido (mas bien busca definir ese modelo de datos). Se trata de videos, imagenes, textos,
grabaciones de voz, etc., que, mas alld de una fecha o un titulo que los identifique, no tienen
atributos mas significativos que permitan hacer uso efectivo de ellos. Sin embargo, es preciso aclarar
que no se trata de una caracteristica estrictamente binaria: el nivel de estructuracion de los datos

responde a grados distintos segun el nivel requerido de estudio.
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Piénsese, por ejemplo, en Twitter. Al hacer un tuit en esta red social, no se le atribuye
inmediatamente una variable como “agresivo”, “alegre”, “depresivo” o “sarcastico” para
distinguirlos segun el atributo de “sentimiento del tuit”. Tampoco se le pide al usuario que lo
describa de alguna de estas formas. De este modo, se sabe la fecha en que se hizo el tuit, se sabe
quién lo hizo e incluso desde qué parte del mundo lo hizo. Pero no se sabe qué dice el tuit, qué clase
de mensaje es, sobre qué tema habla, las afecciones ligadas a él, entre otros detalles que son
justamente lo que los hace relevantes para fines especificos. En este caso, se puede entender como
una mezcla entre datos estructurados y no estructurados: el tuit en tanto tuit tiene informacion
estructurada (la mencionada arriba: fecha, usuario que lo produjo, etc.), pero el tuit en tanto texto
—en tanto lenguaje— no estd estructurado del todo.® De otra manera, utilizando la distincién
establecida anteriormente, cuando de la unidad estadistica en cuestion no se han obtenido las

variables que responden al atributo que se requiere, se conoce como un dato no-estructurado.

¢Como lidia, entonces, la ciencia de datos con esta clase de informacion no estructurada? A
través del disefio de modelos de ML que automaticamente y de forma sumamente eficiente (en
comparacion con los humanos) les dan una estructura. Para continuar con el ejemplo anterior: los
tuits en cuanto texto pueden adquirir etiquetas —variables— segun los atributos mencionados,
mediante el uso de modelos de ML que se engloban en el drea conocida como “analisis de
sentimiento (sentiment analysis)”, y que toman de otros campos como la linglistica y el
procesamiento de lenguaje natural (Liu, 2015, p. xi). Aqui se ofrece un pequefio vistazo a lo que se

III

analizard posteriormente: ML como parte “vital” de la ciencia de datos. En efecto, para volver al
punto inicial, a diferencia de la estadistica, el estudio y la puesta en practica de cémo dar valor a los
datos, incluso sin la estructura relevante, es esencial y distintiva para esta disciplina relativamente
nueva. Mds adelante se volverd a tocar los conjuntos estructurados y no estructurados de datos,
cuando se especifique la importancia de los Big Data y su relacion con el problema epistemolégico

que producen.

% Incluso, se podria analizar esta “mezcla” como, mas bien, una diferencia en niveles de abstraccién (Floridi,
2011) con respecto a qué tan estructurados estan los datos: un nivel de abstraccion especifico es el de lo que
se conoce como los metadatos de, por ejemplo, un libro (autor(a), fecha de publicaciéon, editorial, género,
etc.), y un nivel de abstraccién distinto es el de lo que significa el texto del libro (podriamos decir, un nivel de
abstraccién semdntico), que responde a preguntas como: écudl es la finalidad del texto? ¢Cual es la opinidn
del autor sobre el tema central? ¢{Qué moraleja se puede obtener de las peripecias de los personajes
principales?, entre otras preguntas de esta clase. Es decir, la unidad estadistica parece ser la misma: libros.
Pero los diferentes conjuntos de atributos seguin los que se clasifica esa unidad conforman niveles de
abstraccion distintos.
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Pero, ademas de la estadistica y las ciencias computacionales, una tercera parte de lo que
conforma a la ciencia de datos se obtiene de un conjunto cuyos elementos son sumamente distintos
entre si, y que se vuelven mas cuantiosos conforme se generan nuevas técnicas de almacenamiento,
manejo y procesamiento de datos. En el conjunto mencionado, se encuentran disciplinas tales como
la astronomia, la gendmica, el andlisis de sentimiento —aludido mads arriba—, el desarrollo de
negocios, la meteorologia, el periodismo, los deportes y muchas otras especialidades que pueden
extraer valor de la abundancia de datos que es posible recolectar en la actualidad. Mas, aunque se
trate de unavariable, no es un elemento trivial. La especificidad del dominio con el que se relacionan
las dos terceras partes de la ciencia de datos genera muchisimas diferencias en la forma en que se
estructuran y se eligen las caracteristicas relevantes en el analisis. Sin conocimiento adecuado del
dominio al que se van a aplicar las herramientas estadisticas y computacionales, no es posible

obtener resultados relevantes, efectivos y eficientes (Trovati et al., 2015, p. 24).

Por ejemplo, si se intenta aplicar un modelo de ML para la identificacion de la presencia de
tuberculosis en radiografias de tdrax, se podrian dar muchas variaciones indeseadas e imprecisiones
en los resultados por el mero hecho de que no se posea la pericia requerida en el campo médico
relevante. Los inputs que se den al modelo pueden variar muchisimo, desde el tamafio de la imagen,
el fondo, el angulo, etc., lo cual, si se deja desatendido, torna a la herramienta en algo
completamente inutil o, peor aln, genera errores que no se identifican a tiempo y que podria tener
consecuencias indeseables sobre los pacientes (Sivaramakrishnan et al., 2018). Lo anterior solo se
puede evitar y solucionar con el conocimiento y familiaridad en el drea para la que se utiliza el

modelo de ML. Esto ataiie a dos actores: quienes crean el modelo, y quienes le dan uso.

La ciencia y el andlisis de datos responden a varios tipos de preguntas, las cuales usualmente
son clasificadas dentro de los siguientes cuatro grupos (Bahga & Madisetti, 2016; Van der Aalst,

2016)’:

a. Andlisis descriptivo
b. Analisis predictivo

c. Andlisis diagndstico

7 En un sentido mas general de investigacion, se suele hablar de la exploratoria, la descriptiva y la explicativa.
Esta clasificacién también funciona para la ciencia de datos en la medida en que también se trata de una tarea
investigativa. Sin embargo, con la intencién de detallar un poco mejor esta ciencia en particular, se han
propuesto estas cuatro clases de pregunta.
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d. Andlisis prescriptivo

Cada uno de ellos tiene métodos, resultados y problemas distintos. El andlisis descriptivo responde
a preguntas de la clase de “équé pasé?” (Van der Aalst, 2016, p. 10), y tiene como propdsito principal
el tomar datos del pasado y organizarlos y presentarlos de forma compendiada (Bahga & Madisetti,
2019, p. 22). Por ejemplo, se utiliza para computar, con base en datos recolectados anteriormente,
cual fue el promedio de lluvias en un mes especifico, o para medir la cantidad de personas de un
pais especifico que ingresaron en una pagina web en particular. Por lo general, utiliza funciones

lineales y estadistica basica.

El andlisis predictivo va un paso mas lejos que el anterior en términos de complejidad.
Responde a preguntas de la clase “équé ocurrird (con mas o menos probabilidad)?” (Van der Aalst,
2016, p. 10). Es decir, busca predecir eventos —o la posibilidad de que ocurran— mediante la
creacion de modelos de prediccién que se entrenan con datos existentes. Estos son formados a
través de las percepciones brindadas por el estudio del problema de alineacion (alignment
problem)® y de ciertos procesos de integracién® y légica difusa, ademas de las otras herramientas
que utiliza el analisis diagndstico, como el dlgebra lineal, la regresién lineal y el analisis de
componentes principales (Bahga & Madisetti, 2019, p. 24). Por ejemplo, se utilizan multiples
descripciones y diagndsticos sobre los datos de lluvias pasadas, para llegar a la posibilidad de que
ocurra una tormenta tropical a corto o largo plazo. Si la posibilidad es alta, se puede predecir
razonablemente que en efecto ocurrird. Esta clase de analisis es mucho mas compleja que la
anterior, ya que requiere de conjuntos mucho mas grandes de datos para alcanzar la precisidn

requerida para producir un nivel de certeza apropiado segun el fendmeno que se esté analizando.

El analisis diagndstico responde a preguntas de la clase “épor qué pasd?” (Van der Aalst,
2016, p. 10). Utiliza los datos para diagnosticar las razones por las que algo ocurre (u ocurrid), para
lo que hace uso de computaciones con teoria de grafos'® y algebra lineal. Se puede recurrir a
resultados obtenidos mediante andlisis descriptivo y simulaciones predictivas para, con base en
ellos, obtener un diagndstico de lo que causa que se obtengan (Bahga & Madisetti, 2019, p. 24). Por

ejemplo, se utilizan los promedios de lluvias de varios meses para diagnosticar que esta ocurriendo

8 Mas informacidn sobre este problema y su relacién con lo presentado en Christian (2020). Tiene que ver con
la interrelacién y el pareo entre distintos conjuntos de datos.

9 Mas en Geweke (1989). Consiste en, por ejemplo, inferencias bayesianas, cadenas de Markov, etc.

10 para més sobre el tema, consultar Bollobas (2013). Debe entenderse también como una serie de algoritmos
de compleja implementacién.
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algun fenédmeno natural especifico que las causa. Este tipo de analisis tiene un nivel de complejidad
mayor que el descriptivo y predictivo. Para la prediccién no siempre es necesario conocer la causa.
Basta con correlaciones estadisticas en muchos casos. Conocer la causa especifica de un evento es

un analisis complejo que incluso requiere de experimentacién o simulacion.

Finalmente, el analisis prescriptivo es el que responde a preguntas de tipo “équé se debe
hacer para que ocurra?”. Requiere de varios modelos predictivos para decidir cual es la mejor forma
de proceder con la finalidad de llegar a los resultados cuya probabilidad se predice. Hace uso de
teoria de grafos, problemas de alineacién y optimizacion'! (Bahga & Madisetti, 2019, pp. 24-25). Por
ejemplo, los algoritmos que dan recomendaciones personalizadas de videos en YouTube, que se le
presentan al usuario asumiendo que son aquellos videos con la mayor probabilidad de ser vistos

basandose en interacciones previas en el sitio.

Como se dijo arriba, estos cuatro tipos de analisis tienen niveles de complejidad variables,
los cuales responden al fin con el que se emplean, a la calidad y cantidad de datos disponibles para
su aplicaciéon y otros factores relevantes. Independientemente del tipo, no obstante, aun se trate
de andlisis descriptivo, se requiere de técnicas automatizadas de analisis de datos para llegar al nivel

de eficiencia y precisidon que los hace factibles en un principio.

Recapitulando, entonces, la ciencia de datos es una disciplina que se encarga de extraer
valor de conjuntos de datos, ya sean estructurados o no estructurados, y también de los procesos
que hacen posible esa extraccion. Combina, por lo tanto, dos elementos: (1) la estadistica y
matematica, que fungen como las especialidades tedricas que permiten el desarrollo de algoritmos
para cumplir con los fines expuestos, y (2) las ciencias computacionales, que posibilitan y hacen
factible en la practica la aplicacién de esos algoritmos, los cuales tienen un nivel de complejidad tal,
gue un ser humano solo podria —cuando en principio pudiese— llevar a cabo de forma sumamente
ineficiente y, en consecuencia, practicamente inutil. Por eso, se podria entender como una version
de la estadistica aplicada. Mas, al ser una disciplina que tiende a la practica, debe aplicarse a algo.
Este algo no se encuentra dentro de la misma matematica o estadistica —elementos que brindan lo
tendiente a la teoria—, ni (necesariamente) dentro de las ciencias computacionales. Por ello, hace
falta incluir un tercer elemento a la definicidn de la ciencia de datos: (3) el dominio especifico en el

que se aplican 1y 2. Ademas, y para finalizar, esta disciplina tiene principalmente cuatro fines: el

11 Sobre optimizacién se encuentra informacién en Calafiore (2014). Se trata de técnicas para la optimizacién
de la precision de los outputs obtenidos con los modelos entrenados.



14

analisis descriptivo, diagndstico, predictivo y prescriptivo de los conjuntos de datos disponibles. La
siguiente seccion especifica el funcionamiento de la clase de herramientas que permiten ejercer

tales formas de analisis.

1.2 Machine learning: algoritmos, etiquetas y sobreajuste

Para comprender el problema de la opacidad epistémica producida por las herramientas
desarrolladas y aplicadas por la ciencia de datos, es esencial comprender su naturaleza en primer
lugar. El analisis de conjuntos de datos para encontrar correlaciones y tendencias no requiere
necesariamente de la intervencién de computadores. Si el conjunto no es muy grande, los datos no
muy complejos y no muy interrelacionados, y si el algoritmo a ejecutar es lo suficientemente simple,
entonces un individuo o un grupo de individuos pueden llevar a cabo la tarea. Después de todo, un
algoritmo no es mas que una serie de instrucciones sobre lo que se debe hacer con cierto input para
obtener cierto output (Alpaydin, 2010, p. 1). Tal vez se utilicen computadores, pero no para llevar a
cabo estos algoritmos, sino para almacenar y organizar el conjunto de datos. O tal vez, incluso, se
utilicen para los algoritmos, aunque estos pudieran en principio ser realizados por una persona.
Pero, como se vio mas arriba, lo cualitativo no lleva necesariamente a perjudicar la calidad, y puede

mas bien fortalecerla.

Cuando esa serie de instrucciones es suficientemente compleja, se vuelve muy impractico
ejecutarla “manualmente”. Incluso cuando los conjuntos de datos son relativamente pequefios, y el
algoritmo en el que se introducen relativamente simple, la eficiencia, velocidad y precision con la
que los procesa una computadora supera con creces la de un individuo humano. Ahora bien, hay
cierto punto en el que los datos son de tal naturaleza y de tal cantidad, que ejecutar un algoritmo
que obtenga la clase de output deseado se vuelve una tarea de extrema complejidad o, incluso,

imposible para un ser humano sin las herramientas relevantes.

Es decir, hay dos funciones generales que pueden cumplir los computadores en relacidn con
los algoritmos: (i) su ejecucién y (ii) su produccidn. Como resultado, existen cuatro distintas
combinaciones: (1) algoritmos ejecutados y producidos por humanos (sin herramientas, o con
herramientas cumpliendo roles secundarios). Por ejemplo, una simple funcion lineal puede ser tanto
producida como ejecutada por un humano. (2) Algoritmos ejecutados y producidos por

computadores, pensando, por ejemplo, en el area llamada “sintesis de programas”, donde se
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utilizan los mismos computadores para crear algoritmos que a su vez otros programas ejecutan. Es
un area reciente y no es de uso comun, pero existe. (3) Los algoritmos ejecutados por computadores
y producidos por humanos, como una red neuronal multicapa, cuyo algoritmo no es tan complejo
en produccidn, pero si en ejecucién. Y (4) algoritmos ejecutados por humanos y producidos por
computadores, de lo que no hay ejemplos utiles. De ellas, las combinaciones 2 y 4 son las menos
plausibles, dado que, si un algoritmo es lo suficientemente complejo como para tener que ser
producido por un computador, un humano probablemente no podria ejecutarlo, y el drea de sintesis
de programas, que se dedica a la automatizacidn de la produccién de algoritmos todavia no llega a
los niveles de complejidad requeridos. La combinacidn 3 es la mds comun en la practica de la ciencia
de datos. Incluso cuando se relaciona con el analisis descriptivo —que en primera instancia podria
parecer el mas simple, pero que también puede requerir de calculos complejos para obtener
medidas comunes (media, varianza, simetria, etc.) — son, para fines de la presente investigacion,

de especial importancia.

La produccion automadtica de estructuras que permitan el uso efectivo de algoritmos es la
tarea que se delega al subconjunto de inteligencia artificial conocido como Machine learning. En
otras palabras, ML consiste en programas computacionales que ejecutan algoritmos para, a través
de ellos, producir “automaticamente” un modelo (segun las definiciones que aqui se daran a
continuaciéon de modelo y algoritmo) determinado. En general, la inteligencia artificial se puede
entender como “la habilidad de un sistema para interpretar datos externos correctamente, para
aprender de tales datos y para utilizar ese aprendizaje para lograr fines y tareas especificos
mediante adaptacion flexible” (Kaplan & Haenlein, 2018, pp. 2-3). Esta definicidn cubre casos como
la robdtica —el disefio de robots que sean capaces de realizar tareas “inteligentes”— vy
computadoras como Deep Blue'?, que no utilizan necesariamente ML (o, al menos, una version
rudimentaria de ML) para llevar a cabo sus propdsitos. Tales serian ejemplos de elementos del

conjunto de IA que no estarian, a su vez, dentro del subconjunto de ML. ML es, entonces, una

12 computadora desarrollada por IBM entre los 80s y 90s para jugar efectivamente ajedrez. Su modelo
algoritmico responde a la rama de IA conocida como GOFAI (Good Old-Fashioned Artificial Intelligence —
Inteligencia artificial a la antigua, en espafiol—), la cual se cara cteriza por utilizar algoritmos relativamente
poco complejos, pero sumamente exhaustivos. Deep Blue, por ejemplo, utilizaba una técnica conocida como
“busqueda por fuerza bruta” (Brute-force search) (Bernstein, 2005). Se contrapone, por ejemplo, a AlphaZero:
un programa disefiado para aprender a jugar ajedrez, go y shogi. Utiliza, a diferencia de Deep Blue, un modelo
de red neuronal al que no se le alimenta con datos de juegos previos, ni con informacién de libros de aperturas
comunes. El modelo se entrena jugando contra si mismo (al inicio aleatoriamente) con los Unicos parametros
siendo las reglas de los respectivos juegos (Silver et al., 2018)
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seccion de IA que se especializa en el disefio y ejecucion de algoritmos que tienen la finalidad de
detectar patrones en conjuntos de datos (Murphy, 2012, p. 1), los cuales son utilizados
posteriormente para describir, diagnosticar, predecir o prescribir respecto de conjuntos de datos
nuevos. Los primeros son los datos de “entrenamiento”, que cumplen el rol de la “experiencia”

”13 para mejorar su desempefio (Mohri et al., 2018, p. 1). Se

mediante la que el modelo “aprende
trata de conjuntos de datos que pueden ser estructurados o no estructurados, dependiendo del

modelo de ML que se entrena, y que varian en tamafio y calidad.

Aqui cabe una distinciéon conceptual importante para lo que sigue, entre “algoritmo” y
“modelo”. Cuando se habla de algoritmos en ML, se habla, como se dijo anteriormente, de un
conjunto de instrucciones por las que se pasa un input para obtener cierto output. Este concepto
es, por naturaleza, mas general que el de “modelo”, ya que hace referencia Unicamente a la clase
de instrucciones que se giran. En otras palabras, es una serie de instrucciones con los pesos y sesgos
todavia no modificados, en su estado por defecto. Un algoritmo es, por lo tanto, un proceso que no
depende de haber sido entrenado, o de haber recibido datos. Es la guia que permite que haya
entrenamiento del todo, para después convertirse en un modelo. El modelo, en este sentido, es el
producto que resulta una vez que el algoritmo ha sido entrenado (proceso que se explicara mas
adelante), o sea, cuando se han establecido los pesos y sesgos especificos que se espera produzcan

las predicciones buscadas. En adelante, se hara uso de esta distincién de conceptos.

El nivel de estructuracién de los datos de entrenamiento influye sobre el modelo de ML que
se utiliza para cierta tarea. Modelos mas simples requieren de mas estructura, que se traduce en
inputs ya etiquetados con anterioridad (es decir, que se les da una clasificacion explicita previa). Esta
forma de “aprendizaje” es conocida como “aprendizaje supervisado” (Mohri et al., 2018, p.6). Por
ejemplo, en visidn computacional, si se busca que un modelo pueda determinar si se trata, o no, de
un canguro cuando le alimento como input una fotografia, debo entrenarlo con un conjunto de
fotografias que estén etiquetadas previamente como “canguro” o “no-canguro”. Ademas de estas
etiquetas, puede ser importante en modelos relativamente mas simples sefialar, también
explicitamente, qué caracteristicas de las imagenes son las que permiten distinguir entre “canguro”

0 “no-canguro”. Esto se conoce como seleccidon de variables (feature selection), y consiste en

13 5e colocan estos conceptos entre comillas porque no se estan utilizando en el sentido literal. No es lo mismo
decir que un humano aprende, que decir que un modelo de ML aprende. Son dos procesos sumamente
distintos, pero este lenguaje analdgico es el que se utiliza tanto en la literatura especializada, como fuera de
ella.
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establecer los detalles de los inputs en los que se debe concentrar el modelo durante el
entrenamiento. Siguiendo con el ejemplo, se puede marcar en los inputs de entrenamiento la forma
de la cola y las orejas de los canguros (traducida en vectores numéricos que hacen referencia a los
pixeles que constituyen la imagen).'* Esto brinda varios beneficios que son de gran importancia para
el problema de esta investigacidn, entre los cuales estan (i) hacer que los modelos sean mas faciles
de interpretar para usuarios o investigadores, (ii) hacer mas veloz el proceso de aprendizaje del

modelo vy (iii) permitir un mejor nivel de generalizacién del modelo (James et al., 2013, pp. 24-26).

De ellos, i y iii son fendmenos sobre los que se profundizara mas, pues afectan directamente
la opacidad epistémica de los modelos aqui investigada. ii se relaciona con una parte del proceso
que no requiere de explicacién posterior para otros cognoscentes. Es decir, es independiente de si
el modelo es transparente u opaco: un modelo puede ser opaco y rapido u opaco y lento, pero
también puede ser transparente y rdpido o transparente y lento. En ninguna de las cuatro opciones
se ve modificada el nivel de opacidad/transparencia. Podemos entender la velocidad de aprendizaje
de un modelo como el tiempo que le toma a este, una vez que inicia su entrenamiento, lograr los
outputs deseados con el margen de error deseado con un conjunto de inputs distinto (o modificado)
del utilizado para el entrenamiento. Por ello se trata de una caracteristica de suma importancia para

la eficacia y utilidad de los modelos. Mas i y iii si se relacionan directamente con la opacidad.

Sobre i: cuando un modelo utiliza para su entrenamiento datos no estructurados o con poca
estructuracion (con etiquetas, pero sin seleccion de variables, por ejemplo), se esta perjudicando la
capacidad de un individuo de interpretar lo que el modelo esta haciendo para llegar de los inputs a
los outputs. Sin este nivel de estructura, no se puede saber tan facilmente qué detalles del input son
relevantes para el modelo y por qué, a diferencia de un modelo que utilice seleccion de variables,
en el que esos detalles son conocidos desde un inicio porque se le “mostraron” explicitamente en
su entrenamiento (James et al., 2013, p. 25). Esta diferencia en interpretabilidad, producto de si se
usa o no seleccidon de variables, resulta bastante intuitiva. No ocurre lo mismo en el caso de la

generalizacién.

La generalizacion —el beneficio iii— es un concepto fundamental para ML (Mohri et al.,
2018, p. 7), debido a que la utilidad de los modelos depende en ultima instancia de si sus resultados

se pueden obtener en conjuntos de datos generalizados. Es decir, si el modelo producido por ML

14 Esta estrategia una del conjunto de la inteligencia artificial simbdlica. La estrategia que no predetermina
patrones al modelo, sino que es tarea del modelo encontrarlos por su cuenta, es llamada subsimbdlica.
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solo funciona con la informacién que se utilizd para entrenarlo, mientras que con informacion nueva
su nivel de efectividad decae significativamente, entonces se habla de que no es un modelo
generalizable. Este fendmeno se conoce como sobreajuste (overfitting), y es uno de los principales
problemas contra los que se debe resguardar quien entrena y desarrolla un modelo. Un algoritmo
estd sobreajustado cuando, mds que detectar patrones y caracteristicas en los inputs que
posteriormente pueda utilizar para derivar outputs, lo que hace es “recordar” esos inputs. El
sobreajuste se puede dar por varias razones, entre ellas, una seleccién de variables deficiente o
excesiva, y un conjunto de datos de entrenamiento demasiado especifico o demasiado extenso. En
ambos casos, el modelo se ajusta tanto y tan exactamente al conjunto de datos de entrenamiento
y sus variables especificas, que cualquier input nuevo que no se encuentre en ese conjunto basta
como diferencia para dar resultados imprecisos y parcializados. Por lo tanto, se puede definir de
forma mas general como el fenédmeno en el que los modelos “siguen de cerca los errores, o el

ruido®, excesivamente.” (James et al., 2013, p. 22).

El sobreajuste se puede controlar eligiendo adecuadamente la cantidad y calidad de los
conjuntos de entrenamiento, realizando una adecuada seleccion de variables —lo cual es posible de
forma automatizada mediante técnicas computacionales (Liu & Motoda, 2007)— vy, en las
situaciones en que sea factible, utilizando modelos no demasiado flexibles —mas lineales—. Un
modelo es mas inflexible y lineal, cuando utiliza métodos que permiten trazar un rango limitado de
funciones (James et al., 2013, p.24). Por ejemplo, el método de la regresion lineal®® solo puede tener
como resultado funciones estrictamente lineales, lo cual significa que, por lo general, es poco
plausible incluir todos los puntos de datos del conjunto en ella sin pérdidas de precisidn y efectividad
significativas. Se habla de modelos mas flexibles cuando utilizan acercamientos que ofrecen un
rango mayor de tipos de funciones posibles. Los drboles de decisiones y las distintas técnicas que
les otorgan mayor precisidn a costas de menor interpretabilidad son ejemplos de algoritmos no
lineales —aunque estén compuestos de particiones lineales— y, por lo tanto, un poco mas flexibles
y precisos en cédmo calzan los puntos de datos con la funcién. Las regresiones polinomiales y de

splines son ejemplos mas flexibles que los drboles de decision.’

15 “Ruido” se entiende como los datos no relevantes incluidos por accidente (en el sentido aristotélico) en la
informacion utilizada para algun fin especifico.

16 para mas detalle sobre este método, revisar Alpaydin (2010).

17 Revisar Marsh & Cormier (2001) y Ostertagova (2012) para mas sobre estos tipos de regresién no lineal.
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Aun mas flexibles son las redes neuronales artificiales, las cuales son capaces de modelar
cualquier funcién, sea lineal o no lineal (Hornik et al., 1989), gracias a su estructura, ya que es mas
flexible que la de un arbol de decisiones. En las redes neuronales artificiales es donde mas sobresale
el problema de la opacidad epistémica —el problema de la caja negra—, debido justamente a esa
estructura y los altos niveles de complejidad que permite, como se analizara con mayor detalle en
las siguientes secciones y capitulos. Para poder presentarlo con mayor claridad, no obstante, es

necesario introducir el funcionamiento de estos modelos de ML con mas especificidad.

1.3 De lineas, arboles y neuronas

Esta investigacidn no busca exponer de forma exhaustiva los diferentes modelos de ML que
se aplican en la actualidad. Sin embargo, si es importante detallar al menos tres modelos especificos,
los cuales representan tres niveles distintos de complejidad, puesto que permitirdn mostrar la
naturaleza del problema central que aqui concierne: la opacidad epistémica que producen los
modelos mas complejos de ML y su significado para la forma en que se comprende la practica
cientifica, que depende cada vez mas de ellos. Las tres han sido mencionadas en la seccién anterior:

(1) la regresion lineal, (2) los arboles de decision y (3) las redes neuronales artificiales.

La regresion lineal simple es la mas simple y poco flexible de los tres modelos que se van a
presentar. Esto se debe, como se dijo arriba, a que el rango de funciones que se pueden trazar a
partir de ella es muy limitado. Ahora bien, no se trata de un modelo exclusivamente de ML, y
precede a estas técnicas en la historia de la estadistica clasica. Sin embargo, se ha adoptado en estos
medios por su utilidad para acercar modelos al resultado deseado de forma simple. Su finalidad es
el predecir una respuesta cuantitativa (Y) seglin una Unica variable predictiva (X). Para ello, se asume
que hay una relacion lineal aproximada entre Y y X (James et al., 2013, p. 61). Matematicamente,

en su versién mas simple, se puede representar como:
(1) Y = Bo + BuX

Bo y B1son constantes en principio desconocidas que, respectivamente, dan la intercepta y la
pendiente de la recta. Se conocen como los pardmetros del modelo, y se determinan estimandolos
mediante los puntos de datos que fungen como la informacidn de entrenamiento. Estos puntos de
datos consisten en una serie de n pares de observacion: una medicién de Xy una de Y —(xy, y1), (X2,

Y2), ..., (Xn, yn)—. LOs parametros son, entonces, los que determinan las diferentes posibles funciones



20

gue se aproximan a representar la distribucién de esos pares de observacién: se debe encontrar un
Boy un B; tales, que la linea resultante esté tan cerca como sea posible de todos los puntos de datos
(James et al., 2013, p. 61). Por lo general, la herramienta con la que se calcula ese “tan cerca como
sea posible”, es la de los minimos cuadrados. Consiste en obtener la diferencia entre los puntos de
la funcidon aproximada, y los puntos de los datos (los utilizados para el entrenamiento), para
posteriormente sumar sus cuadrados. El resultado de esta suma se debe minimizar tanto como
permita, de modo que la diferencia se aproxime a ser la menor posible!®. Al llegar a ese minimo, se
considera la funcién como una aproximacién mas precisa del conjunto de puntos de datos, lo cual

permite realizar, ahora si, predicciones a partir de ella.

Cabe destacar que, cuando los conjuntos de datos son sumamente grandes (cuando n es
muy grande), no es factible realizar todo este proceso “manualmente”. Por eso se requiere de ML
para llevar a cabo las operaciones aqui presentadas y, con base en los datos de entrenamiento,
determinar —aprender— los parametros (Boy B1) requeridos para una prediccién precisa. Ahora
bien, se debe recordar que el modelo aqui presentado se encuentra en su versién mas simplificada.
Es posible adjuntar otros procesos que hacen al modelo mas complejo, pero, a cambio, mucho mas
preciso y capaz de modelar funciones mas variadas. Sin embargo, la base sigue siendo la misma: los
pardmetros siempre serdn lineales®®. Al lado de la regresidn lineal, se puede hablar también de la
clasificacion lineal. La diferencia entre estas dos, es que la regresidn se ejecuta sobre valores
numeéricos, cuantitativos, mientras que la clasificacion hace referencia a caracteristicas cualitativas,
las cuales adquieren valores categoriales (no numéricos). Por ejemplo, el género, las distintas
marcas de productos, el tipo de enfermedades padecidas, la religién, entre otras. Estas, por lo
general y en tanto variables dependientes, pueden ser programadas para traducirse en valores
numéricos de alguna forma (por ejemplo, en pares binarios como el sexo: 1 podria representar

“femenino” y 0 “masculino”).

En resumen, los modelos de ML de regresion lineal simple tienen una estructura

relativamente simple, como su nombre indica, que, por lo tanto, permite que sean facilmente

18 para llegar a esta aproximacién al minimo local, se iguala la derivada de la suma a 0. No se profundiza mas
sobre el tema, porque no hace falta para el punto al que se desea llegar. En caso de interés, se puede consultar
Ruder (2016), asi como cualquier otro libro introductorio a los temas de ML y regresion lineal, varios de los
cuales estan citados en este documento. También podria ser de interés el método de descenso por gradiente
19 por razones de claridad, la variable (X) puede ser transformada de forma no-lineal (por ejemplo, si se
propone Y = Bo + B1X?), y a pesar de ello el modelo y sus predicciones se siguen considerando lineales, ya que
sus pardmetros contindan siendo lineales (James et al., 2013, p. 92).
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comprendidos e interpretados por individuos humanos, a pesar de que su ejecucion requiera de
computadoras para ser eficientes y factibles en la practica. Los pardmetros son pocos y son lineales,
ademads de que solo uno puede modificar cada variable. La posibilidad de trazar y visibilizar la
funcién resultante del modelo, permite otro nivel de acercamiento en términos de
interpretabilidad. Las funciones pueden no ser la forma mas intuitiva de comprender el
funcionamiento de un modelo —una explicacidon contrafdctica seria, como se vera mas adelante,
mucho mejor para estos fines—, pero se acercan. Maxime cuando los pardmetros que determinan
sus pendientes e interceptas son coeficientes Unicos (o pocos) y constantes en la funcidon. Este no

es el caso en las redes neuronales artificiales, como se vera mas adelante.

Subiendo un nivel mas en la escala de complejidad, se encuentran los arboles de decisiones,
los cuales se introdujeron anteriormente. Se trata de modelos de ML visualmente mads
interpretables, ya que se pueden presentar graficamente y se pueden traducir en una serie de
reglas, ademas de que son mas intuitivos y faciles de seguir como modelos de toma de decision para
seres humanos que la regresion lineal misma, a pesar de que puedan ser mds complejos y no lineales
(Rokach & Maimon, 2008, p. 81). Los arboles de decisién se pueden utilizar con propésitos, tanto de
clasificacién, como de regresién: se habla de arboles de clasificacion y arboles de regresiéon

respectivamente.

Los arboles de clasificacién (y regresidn) son modelos de ML que dividen el espacio de
instancias (los puntos de datos) recursivamente mediante reglas (Rokach & Maimon, 2008, p. 12).
Poseen, por lo general, un nodo “raiz” del que solo salen —no llegan— flechas. Los demds nodos
reciben una unica flecha, lo cual es importante para comprender la interpretabilidad que ofrecen
estos modelos. Los nodos de los que sale una flecha se denominan internos, mientras que aquellos
a los que solo llegan flechas —no salen—, se llaman terminales u hojas. Cada nodo interno divide el
espacio de instancias en dos partes segln una funcion relativa a los valores de esas instancias. Por
ejemplo, si el espacio de instancias responde a un conjunto de personas que padecen del corazén,
se podria dividir en el nodo raiz segun si son mayores o menores de cuarenta afos. Esto llevaria a
una recursion de la divisidn en el siguiente nodo interno, tanto del lado de los mayores de cuarenta
afios, como en el de los menores, esta vez determinada por el sexo, y asi continuaria hasta llegar a
una hoja, o nodo terminal, en el que se determinan las proporciones de si sufrird o no de un infarto
a mediano plazo. Este ejemplo es el de un arbol de clasificacién. Lo mismo acontece con drboles de

regresion, en los que las reglas se expresan como funciones con respecto a los valores numéricos:
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si X 2 Sp, donde So es un coeficiente determinado manual o automaticamente, entonces ese
subconjunto de X pasa a otro nodo interno, en el que vuelve a ser dividido, o a un nodo terminal,
en el que acaba la division y se llega a un resultado. La diferencia yace en que los de clasificacién
dan una variable de respuesta (simbdlica), mientras que los de regresién dan resultados continuos

por naturaleza (sin respuesta simbdlica).

Los valores de las hojas, asi como los rangos y atributos que causan la division del espacio
de instancias, se determinan mediante la proporcidon de los valores de respuesta en los que los datos
de entrenamiento caen dentro del espacio de instancias perteneciente a ese nodo especifico. Es
decir, y volviendo al ejemplo de mas arriba, si se determina que alguien mayor de cuarenta afios, de
sexo masculino y con hipertension tiene grandes probabilidades de sufrir un infarto a mediano
plazo, es porque las personas de sexo masculino, con hipertensién y mayores de cuarenta afios
sufren de infartos a mediano plazo en mayor proporcidn que otros grupos. Es importante notar,
ademas, que los valores por los que se divide el espacio de instancias en cada nodo interno son
mutuamente excluyentes. Es decir, cada elemento de ese espacio de instancias completo solo
puede estar en uno de los nodos de un nivel determinado, ya sea terminal o interno. Esto es parte

importante de la interpretabilidad que facilitan esta clase de modelos.

Ahora bien, si los arboles tienen pocos nodos, son sumamente faciles de seguir e
interpretar. Incluso cuando poseen muchos nodos, debido a que cada instancia particular puede
seguir un Unico camino, el cual es ademas unidireccional, se mantiene esa interpretabilidad. En otras
palabras, es facil saber lo que estd realizando un modelo de arbol de regresién o de clasificacion,
incluso si las funciones que determinan la divisiéon del espacio de instancias son complejas, ya que
se puede representar graficamente y con una forma que se comprende intuitivamente. Hasta seria
razonable decir que los drboles de decision, aunque sean no lineales, son mas faciles de comprender
qgue los modelos de regresion lineal, incluso para alguien sin pericia en el tema. El costo de esta
ventaja se observa en su precisidn. Los modelos de arboles de decision, especialmente los simples,
tienden a no ser tan efectivos con sus predicciones en comparacion con otros modelos de ML.
Ademas, si para lidiar con esto se construye un arbol mas profundo, se corre mucho mas peligro de
sobreajuste, dado que las muchas divisiones del espacio de instancias dejarian resultados

excesivamente especificos y, por lo tanto, de poco valor predictivo.

La solucién a este problema se encuentra en varios métodos que utilizan como base los

modelos de arboles de decisién, pero le otorgan la precision predictiva que les hace falta —por
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ejemplo, los bosques aleatorios (random forests), el empaquetado (bagging) y la poda (pruning)—,
entre otras ventajas como la reduccién de sobreajuste y mayor versatilidad y escalabilidad. Tales
métodos consisten por lo general en la agregacion de varios arboles de decisién y el promediado de
sus resultados (James et al., 2013, p. 320). Estas soluciones eliminan en alguna medida la ventaja
expuesta. Un modelo de bosques aleatorios es mucho mds dificil de seguir que un Unico arbol de
decisiones, ya que se trata de arboles multiples con estructuras y funciones diversas. Como
excepcion, cabe aqui sefialar el pruning, método que mas bien elimina secciones del arbol que sean
redundantes, para asi eliminar el peligro de sobreajuste y, al mismo tiempo, incrementando su
interpretabilidad. Por ello se coloca aqui a los modelos de arbol en una posicidn intermedia de
complejidad e interpretabilidad. Por si mismos son muy faciles de seguir, incluso mas que la
regresion lineal, pero cuando se multiplican y se transforman para lograr mayor precision, su
complejidad aumenta significativamente y, con ella, se reduce la interpretabilidad. Sobre el
intercambio entre precisidn e interpretabilidad que parece existir por los casos de los que se ha

hablado, se hablard en el segundo capitulo.

Finalmente, en el nivel mas alto de complejidad y, conversamente, en el nivel mas bajo de
interpretabilidad, se encuentran los modelos de ML que utilizan redes neuronales artificiales (ANN,
por sus siglas en inglés). Se encuentran dentro del subconjunto de ML que suele llamarse Deep
learning (DL), haciendo referencia a las capas profundas de neuronas que conforman gran parte de
las redes. Las ANN se construyeron sobre la base de un funcionamiento analogo al de las redes de
células nerviosas en los cerebros humanos y de animales no-humanos (Graupe, 2013, p. 1). Tienen
como finalidad el resolver problemas “complejos, mal definidos, altamente no lineales, de muchas
y diferentes variables y/o estocasticos” (Graupe, 2013, p. 3). Las primeras formulaciones de los
principios que deben seguir las ANN datan de 1943, en un articulo escrito por McCulloch y Pitts
(1943). Los autores teorizaron que, por existir la ley de “todo o nada” en la activacién de las
neuronas (haciendo referencia al potencial de accién, donde, si una fibra nerviosa es estimulada, lo
hace al maximo y con una Unica amplitud), es posible traducir los eventos neuronales puramente a
un lenguaje de légica proposicional (McCulloch y Pitts, 1943). Asi inicia la representacion de redes
(bioldgicas) neuronales mediante redes (digitales) neuronales. De los principios expuestos en ese
documento, pocos se utilizan en las ANN de la actualidad (Graupe, 2013, p. 9) debido a que no
podian modelar todas las funciones ldgicas, especificamente la o exclusiva (XOR) (Minsky & Papert,
2017), a pesar de que esa era su finalidad. Desde entonces, se han desarrollado multiples modelos,

tanto de las redes, como de las neuronas que las constituyen.
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El modelo de neurona utilizado con mas frecuencia en la actualidad es el perceptron,
originalmente desarrollado por Rosenblatt (1958), el cual consiste en una aproximacion simplificada
a la forma de funcionamiento de las neuronas naturales, y que, mediante la inclusién posterior (no
de parte de Rosenblatt) de capas ocultas, permite, ahora si, modelar todas las funciones ldgicas.
Cabe anotar que el perceptrdn original (Rosenblatt, 1958) no era capaz de modelar el XOR. Fue su
modificacién posterior la que lo permitié. El perceptréon multicapa es una estructura sobre la que se
implementan algoritmos de aprendizaje. Consiste en el conjunto de una funcién que suma todos los
productos de los inputs que recibe y los pesos (weights) —uno de los pardmetros del algoritmo—, y
otra funcidon que cumple andlogamente el rol del potencial de accién que utilizan las neuronas
naturales, y se encarga de definir finalmente el output de la neurona para determinar si se activa, o

no. El algoritmo, antes de pasar por la funcién de activacion, se representa como:
—_ m
(n z =2 wix; + by

m es el nimero total de inputs que conectan con esa neurona, mientras que X; es la variable que
representa el valor del i-ésimo input. Los parametros del algoritmo son representados por w; y by.
w; representa el i-ésimo valor de los pesos, cuya funcidn consiste en fijar a qué tasa se ve
influenciada la neurona ante los inputs que recibe: cuanto mayor el valor absoluto del peso, tanto
mas afectan pequefias diferencias en los inputs, mientras que, si el valor absoluto del peso es menor,
no tienen tantas consecuencias. bg corresponde al sesgo (bias), el cual modifica la intercepta de la
funcién. Una forma de representar el sesgo se da incluyendo en el modelo un input adicional cuyo
valor xo (en vez de iniciar por x1) es siempre 1, haciendo que el peso correspondiente, wo, sea una
constante. Asi se obtiene lo representado aqui como bo (Alpaydin, 2010, pp. 237-238). w; y by se
pueden considerar como el conjunto de perillas de una red neuronal, las cuales se ajustan con

muchisima precisidn para dar la forma requerida al modelo.

Una vez obtenido el resultado (z) del algoritmo del perceptrdn, este se alimenta a la funcién
de activacion mencionada mas arriba. Existen multiples funciones de activacién con distintas
utilidades que se utilizan cominmente en las ANN. Se elige una de ellas dependiendo del fin con el
gue se haya desarrollado el modelo de red. Todas comparten la propiedad de limitar el output de
los perceptrones individuales dentro de un rango controlado, independientemente del resultado de
z, ademads del hecho de que la gran mayoria de ellas tienden a ser no lineales (a diferencia del
algoritmo de un perceptrén individual). El valor obtenido a través de las funciones de activacion, es

el que termina estableciendo si el perceptrdn se activa y funciona como input para nodos en capas
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posteriores. Notese que se trata de una versidon de la ecuacion (l). Es decir, los perceptrones
funcionan con regresiones lineales simples. La funcién de los outputs con respecto a los inputs deja
de ser lineal una vez que se introducen, tanto las funciones de activacién, como las capas ocultas en
el modelo, a pesar de que el algoritmo basico de cada neurona particular sea, fundamentalmente,

una regresion lineal.

Con lo anterior se explican Unicamente los perceptrones, que son los nodos (o “neuronas”)
de una ANN. Pero aln queda por aclararse cdmo estos forman la estructura de la red. Hay varias
arquitecturas de redes que se pueden utilizar como modelo (Graupe, 2013, p. 11), pero la que mas
se utiliza es la red perceptrén multicapa, que usa el algoritmo de propagacién hacia atras (Back-
Propagation network) como Unica forma de aprendizaje (y que soluciona la incapacidad de modelar
la o excluyente que se menciond anteriormente. En esta arquitectura, la ANN esta constituida por
varias capas —conjuntos de neuronas—, entre las cuales se encuentran la capa de inputs, la(s)

capa(s) oculta y la capa de outputs.

La primera esta conformada por perceptrones que reciben los conjuntos de datos en su
forma “cruda”. Por ejemplo, en una ANN disefiada para distinguir si una imagen muestra un tiburén
0 no, la capa de inputs es el conjunto de nodos que toman sus valores de cada pixel (input) de las
distintas imagenes. Asi, se evidencia un primer nivel de complejidad en los modelos de ANN: las
capas generalmente estan conformadas por cuantiosisimos nodos. En el caso de la identificacién de
una imagen, suele haber un nodo por pixel. Cada uno de estos nodos, después de ser entrenados
con muchisimas imagenes, se conectard mediante pesos distintos y muy especificos a la siguiente
capa. Esta segunda es la capa oculta. Recibe los resultados de pasar por la funcion de activacién el
producto de los inputs y los pesos en las conexiones. A su vez, esos resultados se multiplican con los
pesos de las conexiones con la siguiente capa, que puede ser otra capa oculta, o la capa de outputs.
Todas las capas de nodos que se encuentren entre la de inputs y la de outputs son las que se
denominan “capas ocultas”. Una vez que han pasado por todas las capas ocultas —todos los pesos
en las conexiones y las funciones de activacién de los diferentes nodos—, llegan a la capa de outputs,

donde el input completa su transformacidn algoritmica y se obtiene un resultado final.

La cantidad 6ptima de nodos por capa, asi como la cantidad dptima de capas ocultas, es un
tema que aun se discute (Stathakis, 2009). Sin embargo, lo que es cierto es que, si se utilizan mas
nodos de los necesarios en una capa, 0 mas capas ocultas de las necesarias en una red, se corre el

riesgo de sobreajustar el modelo. Las capas ocultas de una ANN cumplen el rol de otorgar mayor
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complejidad a la red a través de una mayor cantidad de parametros, los cuales incrementan la
capacidad del modelo, entendida como la habilidad de ajustarse a una variedad mas amplia de
funciones (Goodfellow et al., 2016, p. 110). Un ejemplo de fines de gran complejidad para los que
se requieren modelos de DL es el del campo de la biologia conocido como gendmica, el cual se
dedica al estudio de conjuntos completos de ADN de distintas especies. La gendmica produce
cantidades masivas de datos. De hecho, se estima que para 2025 va a requerir de mas espacio de
almacenamiento que Twitter, YouTube y la astronomia combinados (Stephens et al., 2015, p. 2). Los
datos que genera son, ademas, sumamente heterogéneos, lo que complica el analisis. En un caso
de complejidad y cantidad tal, es donde se necesitan modelos de DL (Koumakis, 2020). Otros
modelos menos complejos estarian lejos de poder ajustar sus funciones a los conjuntos de datos
tan dispares y cuantiosos, para lo que se requieren muchisimos parametros y flexibilidad en sus

ajustes.

No obstante, aunque puede ser muy beneficioso en casos como el mencionado, el uso de
ANN no puede ser recomendable de forma universal. El motivo no solo radica en los conjuntos de
datos a partir de los que se quiere desarrollar un modelo, que, si es muy reducido, podria provocar
un subajuste (underfitting), ademas de que, relativamente a un modelo mas simple, la precisidn se
veria afectada por rendimientos decrecientes. También radica en el hecho de que las ANN requieren
de muchos recursos computacionales. Si una tarea puede ser realizada por un modelo de regresion
lineal con precisién similar a la de una red neuronal, épor qué se haria con la segunda? Al mismo
tiempo, la interpretabilidad podria verse perjudicada innecesariamente a cambio de una
insignificantemente mayor precisidon. Una red neuronal de perceptron multicapa puede tener el
mismo nivel de precisién que un modelo de regresién lineal con un conjunto de datos reducido,
pero se sacrificaria en parte su interpretabilidad, la capacidad de comprender cémo estd
funcionando el modelo, sin ningln beneficio real adicional mas que una precisién marginalmente

mayor.

Cabe aqui una aclaracion sobre el concepto de “precision”, el cual tiene varios énfasis y
significados. Por un lado, puede hacer hincapié en los procesos de medicion propiamente
(psicometria, econometria, etc.). Por otro lado, y en la acepcidén que aqui se utiliza, la precision
puede hacer referencia a qué tan ajustado esta un modelo al sistema que modela. Piénsese, por
ejemplo, en un modelo simple de regresion lineal. En la medida en que modela la distribucién de

“felicidad reportada” con respecto a “ingresos anuales”, podria llegar a un alto nivel de precisién y,
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por tanto, de tener predicciones correctas en una proporcién mayor, ya que ambos fendmenos
estan correlacionados. Por otro lado, si lo que se intenta modelar es la velocidad de un fluido que
corre a través de canales de otros fluidos complejos, entonces un modelo lineal no bastara y, de
utilizarse, dara resultados imprecisos: resultados que no permitirian una proporcién alta de
predicciones correctas al respecto. Cuando se hable de precisién a lo largo de esta investigacion, se

hace referencia a este ultimo sentido.

Para finalizar con la presentacion de los modelos de ML que representan tres niveles
distintos de complejidad, falta la explicacidon sintética de cdmo transcurre el proceso de
entrenamiento de las ANN. Para producir un modelo adecuado al fin que se tiene, se debe alimentar
la red con datos de entrenamiento. Estos pueden variar en su nivel de estructura (con etiquetas o
sin etiquetas), pero deben ser cuantiosos para obtener buenos resultados. Por ejemplo, si se quiere
entrenar un modelo que reconozca entre un perro y un gato en una imagen que puede tener ambos,
hay que brindarle muchisimas imagenes que incluyan perros, perros y gatos o ninguno de los dos,
ademas de las respectivas etiquetas que sefialen cuando hay uno, o los dos, o ninguno. Es mas facil
que el resultado sea generalizable (y no se caiga en sobreajuste), si los perros y gatos se encuentran

en distintas posiciones en las fotos, ademas de que sean de diversos tamafos, colores y formas.

Antes de ser entrenada, la red debe empezar con pardmetros completamente aleatorios,
para evitar parcializacidn en los resultados y para romper la simetria entre los diferentes nodos,
especialmente los que se encuentran uno al lado del otro y estan conectados al mismo input: si
todos los nodos empezaran con pesos de 0, el modelo no cambiaria del todo (no se rompe la
simetria). La aleatoriedad de los pesos iniciales se obtiene asignando algin nimero cercano a 0 (o
0) mediante la aplicacién de un método de inicializacién ofrecido por la biblioteca utilizada®. Una
vez que se obtienen el primer output de un ejemplo de entrenamiento, se saca la diferencia de ellos
con respecto a los outputs deseados, y se utiliza el cuadrado del resultado de esa diferencia para

Ill

obtener el “costo” de esa diferencia (se utiliza el cuadrado pues limita los resultados a numeros
positivos y, especialmente, porque le da mas peso a rangos mayores de error que si tan solo se
sumaran las variables no-cuadradas). Este es el método de los minimos cuadrados que se mencioné

anteriormente. Se repite lo mismo con todos los ejemplos de entrenamiento disponibles, y se

20 por ejemplo, en Keras se puede utilizar RandomNormal para generar esos pesos iniciales seglin una
distribucidon normal. La distribucidén no es aleatoria, pero si lo es la asignacién de esos numeros o tensores a
pesos especificos.
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adquiere el promedio de costos, que da el “costo total” de la red. El modelo se ajusta mas a los
datos, cuanto menor sea el costo total de la red, es decir, cuando el rango de error entre el output
obtenido y el output deseado se aproxime al menor posible. Por ello, una vez que se obtiene un
primer costo total, se modifican los pesos y sesgos de toda la red, intentando reducir al maximo ese

costo total.

Para alcanzar esta finalidad, se debe iterar en numerosas ocasiones con los mismos
ejemplos de entrenamiento. Este procedimiento se realiza mediante el algoritmo conocido como
propagacion hacia atrds (mencionado anteriormente al hablar de la arquitectura de perceptron
multicapa), y funciona modificando primero los pesos y sesgos de la capa de neuronas mas cercana
a la de outputs para influenciar los resultados obtenidos en esta ultima. Después, modifica los pesos
y sesgos de la siguiente capa, y asi hasta llegar a la capa de inputs (Larochelle et al., 2009). Esta
modificacién se logra mediante el célculo de la derivada del costo de un output especifico (con
respecto a uno de los inputs de entrenamiento) con respecto al peso de una conexion particular que
produce ese output. Es decir, y por la naturaleza de las derivadas, se calcula cuan sensible es el costo
frente a los cambios que se den en el peso. Cuanto mas sensible sea, mas eficiente es cambiar el
valor de esos pesos que el de otros que sean menos sensibles para obtener el output deseado. Por

la regla de la cadena, se puede representar ese proceso de la siguiente forma:

(1 oc _9coy oz
ow dy 0z ow

Donde C representa el costo del output obtenido con respecto al deseado, w representa el peso de
la conexidn especifica, y representa el valor obtenido por el nodo tras modificar el input con el peso
y sesgo correspondientes y pasar ese resultado por la funcién de activacién y z representa ese

mismo valor antes de pasarlo por la funcién de activacion (Alpaydin, 2010, 249-250).

Este mismo proceso de calculo de los pesos y sesgos mds sensibles al cambio y su posterior
modificacidn se aplica en cada conexién de la red, iniciando desde las capas mas cercanas al output,
y en direccidn a las capas mas cercanas al input, hasta obtener el modelo en el que el output deseado
y el obtenido se aproximen, de tal forma que se optimice su utilidad. Esto es con respecto a un Unico
ejemplar de entrenamiento, y se debe repetir para cada ejemplar de entrenamiento. Con lo
anterior, se espera transmitir la complejidad de una red neuronal multicapa, y por qué podria el
resultado de una de ellas en especifico ser en principio inaccesible para la interpretacion de un ser

humano.
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Habiendo aclarado, aunque superficialmente, el funcionamiento de los distintos modelos
de ML, solo queda aclarar un ultimo concepto antes de pasar a exponer con mas detalle el problema
de la opacidad epistémica. La siguiente seccidén explorara el significado del término Big Data, asi

como su relacion con ML.

1.4 Big Data: cantidad y cualidad

Su nombre expresa, en realidad, solo parte de su naturaleza, pero deja por fuera
muchisimos elementos que los hace ser tan relevantes en la actualidad. No es inexacto decir que
BD se caracterizan por un salto cuantitativo muy apreciable en los datos recolectados y
almacenados, pero si es sumamente impreciso dejar la definicion en ese punto. El concepto, no
obstante, ha tenido cambios en su significado en tan solo un par de décadas. A pesar de su
popularidad en los Ultimos afios, BD como término se remonta a la década de 1990, donde hacia
referencia a conjuntos de datos demasiado grandes para cualquier computadora de la época
(Crawford et al., 2014). Era mas un “problema” que una tecnologia, una herramienta o un recurso,
tal como aparece en Cox & Ellsworth (1997, p. 235), pero solo su nombre era nuevo. El problema
data de inicios de la segunda mitad del siglo XX, cuando también existian dificultades “légicas y
lingliisticas, de hardware y de software, practicas y tedricas” (Levien & Maron, 1967, p. 715) para
lidiar con conjuntos muy amplios de datos. Este es el que se concibe como el problema
epistemolégico de BD, cuya solucidn, se cree, es simplemente tecnoldgica (Floridi, 2019, p. 103). Es
decir, basta con mejorar el hardware y software que se utiliza para lidiar con esos conjuntos
enormes de datos para resolver el problema. En el siguiente capitulo se vera que no es este el
problema (Floridi, 2019, pp. 103-104), y que se deja muchisimo por fuera al plantear la soluciéon

como un asunto meramente tecnolégico.

A pesar de lo anterior, el almacenamiento de datos, debido a su cantidad y peso, no deja de
ser un problema del todo junto con la tecnologia que ayuda a manejarlo: la Escuela de Informacion
de Berkeley estimd hace unos afios que, antes de la aparicién de las computadoras personales, la
humanidad habia acumulado lo equivalente a un video de 50.000 afios en calidad DVD, es decir, 10%8
bytes (o 1 exabyte) (Floridi, 2014). Un informe de la International Data Corporation (IDC) del 2012,
calculaba que en el 2020 se alcanzaria un total de datos que rondaria los 40.000 exabytes. Esto
equivale a 40.000 veces lo que la humanidad habia producido en la totalidad de la historia previa a

las computadoras (Gantz & Reinsel, 2012). Al mismo tiempo, la IDC también calculé que, para el
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2020, la capacidad de almacenamiento disponible globalmente seria de 6.8 zettabytes (6.800
exabytes) (Reinsel et al., 2018), lo cual no es ni un cuarto de la cantidad total de datos producidos.
Evidentemente, no se busca almacenar la totalidad de los datos producidos, pero el asunto es que
siempre se esta en un déficit de almacenamiento en términos generales, lo cual representa una
limitacion tecnoldgica que, aunque no se esté dando necesariamente en la practica, tedéricamente

implica problemas potenciales a futuro (cercano).

A pesar de lo anterior, BD ha dejado de hacer referencia a un problema como tal, aunque el
problema al que hacia referencia el término hace unas décadas aun persiste. El poseer una cantidad
tan abundante de datos y poder manejarlos mas o menos efectivamente resulta mds bien en un
neto positivo antes que un problema, al menos en términos de produccion de conocimiento (Floridi,
2019, p.103). De esta forma, BD parece hacer referencia actualmente mas bien al uso que se da de
esos cuantiosisimos datos, asi como al conjunto de tecnologias y practicas que permiten

aprehenderlos.

Como su nombre indica, el mero tamafio de estos conjuntos de datos es una de las
caracteristicas salientes de BD. Es preciso ejemplificarlo para tener una idea de sus dimensiones.
Walmart, por ejemplo, con 20.000 tiendas a lo largo del mundo, generaba en 2016 2.5 petabytes de
datos por hora (Marr, 2016). Esto equivale a 2500 terabytes (1 terabyte=10% bytes) (se volverd al
caso de Walmart posteriormente, ya que ejemplifica de forma muy detallada las diversas
caracteristicas que hacen de BD un fendmeno capaz de provocar un nuevo paradigma en la
produccién de conocimiento). Alternativamente, Facebook tiene 1730 millones de usuarios activos
cada dia (Facebook, 2020), por los que genera 4 petabytes (4000TB) diarios de datos (Wiener &
Bronson, 2014). La cantidad de informacion que amasan estas compaiiias y similares, requiere de
tecnologia especial para poder ser procesada y analizada efectivamente. Una Unica computadora,
aunque sea la mas poderosa de la actualidad, no estaria ni cerca de ser capaz de lograr esta tarea.
Por ejemplo, una de las herramientas mas utilizadas para el analisis de datos en empresas, las hojas
de calculo de Excel, tiene un limite de 2 gigabytes para su espacio de direcciones virtuales (Excel
Specifications and Limits, s/f). En términos de filas, Excel tiene un limite de 1.048.576 posibles en
una sola hoja de calculo. Walmart, por su parte, tiene un centro de datos con 200.000.000.000 filas
compuestas de informacion transaccional de los clientes (Marr, 2017). Evidentemente, Excel se

gueda corto por si mismo.
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Parece claro que la mera cantidad de datos que manejan ciertos entes (instituciones,
corporaciones, empresas, etc.) es fundamental para comprender lo que hace a los BD. Sin embargo,
el andlisis no puede quedar solo en esta caracteristica. Lo que ocurre es que la cantidad esta
acompafiada de muchos otros elementos que le dan a BD su utilidad e importancia. En otras
palabras, BD no se deberia definir Unicamente como colecciones enormes de datos, las cuales
escapan a la capacidad de computadores individuales. Esta definicidn seria muy simplista, y no

capturaria lo que se podria considerar la esencia de este fenémeno.

Con esto en mente, en los Ultimos afos se han realizado investigaciones sobre la literatura
dedicada al tema, con el fin de extraer de ella una definicidn pragmatica (obtenida de cémo se utiliza
realmente en el ambito académico) y mas precisa (De Mauro et al., 2015 y 2016). En algunos casos,
la metodologia consiste en la revisidn de articulos y libros, tanto de la academia como de la industria.
De hecho, el fendmeno no aparecié primero en circulos académicos, sino en el sector empresarial
privado. Por lo general, las nuevas tecnologias o teorias pasan por un periodo de analisis académico
y técnico antes de que su uso se popularice en las distintas industrias y en el sector empresarial
privado. En este caso, el uso vino antes del analisis, por lo que el acercamiento académico apenas
estd empezando a madurar (Gandomi & Haider, 2015) y no obstante, cuantiosos articulos y

conferencias se han presentado sobre el tema.

De Mauro et al. (2016) extrajeron una lista de 1581 piezas escritas en las que el término Big
Data estaba incluido en el titulo o en las palabras clave. Con base en este conjunto de datos, hicieron
un andlisis que los llevé a determinar los conceptos mas frecuentemente utilizados al lado de BD.
Encontraron que cominmente esos conceptos hacen referencia a cuatro elementos relacionados
con BD: (1) informacién, (2) tecnologia, (3) impacto y (4) métodos. Cada uno de ellos funciona como
un conjunto con elementos que, en ocasiones, se comparten con otro de los conjuntos. Por ejemplo,
al hablar de informacidn, se habla de la distincién entre informacién estructurada y no estructurada,
se habla de la “datificacion” (datafication) y de la privacidad de la informacién. Los dos ultimos,
pertenecen también al conjunto 3, ya que principalmente tiene elementos que se refieren a la
influencia de BD en la sociedad. El conjunto de tecnologia tiene elementos como la capacidad de
almacenamiento, la computacién en paralelo y demas, mientras que el de métodos incluye algunos
de los modelos que se han revisado en esta investigacion, de ML, DL y demas. (De Mauro et al.,

2016, p. 128).
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Sumado a lo anterior, hicieron un andlisis de las definiciones explicitas que se ofrecen del
concepto en esa literatura. Encontraron que las definiciones responden a otros cuatro grupos
categoriales distintos: definiciones que enfatizan (1) atributos de los datos, (2) necesidades
tecnoldgicas, (3) umbrales e (4) impacto social. En 1 se remarcan caracteristicas como la velocidad,
el volumen, la variedad, la complejidad y falta de estructura de los grandes conjuntos de datos. En
2 se habla esencialmente de la capacidad tecnoldgica requerida para el procesamiento de esos
conjuntos, como la capacidad de almacenamiento y manipulacién que va siempre en crecimiento.
Para 3, se expone BD como algo que depende de cruzar algin umbral: un conjunto de datos se
considera BD cuando, por ejemplo, se requiere mds que la capacidad de una computadora individual
(de alta gama) para poder almacenarlos y manipularlos adecuadamente. Finalmente, en 4 se relnen
las definiciones que recalcan la influencia social que pueden tener, por ejemplo, definiendo BD
como un fendmeno cultural, tecnolégico y académico que cambia nuestro entendimiento de la

sociedad (De Mauro et al., 2016, p. 130).
Con base en el andlisis, los autores concluyen con una definicidn formal del concepto de BD:

Big Data es el recurso de informacién caracterizado por volumen, velocidad y variedad tan altos, que
requiere de tecnologias y métodos de analisis especificos para su transformacién en algo de valor.

(De Mauro et al., 2016, p. 131).

La definicidn es util en la medida en que incluye varios de esos aspectos que los autores encontraron
como mayoritariamente ligados al concepto: atributos de datos, tecnologias e impacto social.
Queda por fuera el concepto de “umbrales”, y se puede inferir que se debe a que definir un término
segln umbrales puede generar confusiones, siendo que la eleccién del umbral no podria no ser
arbitraria ulteriormente. En otras palabras, establecer un umbral solo puede realizarse por
convencién y basado, probablemente, en capacidades computacionales promedio, o alguna cosa

semejante.

En adelante, cuando se hable de BD en esta investigacion, se hara referencia a la definicidon
que provee el analisis detallado de estos autores. En especial porque permite establecer con
claridad la relacidon entre estos y los modelos de ML mas complejos. Se hablaba en secciones
anteriores que, cuanto mds complejo era el conjunto de datos por analizar, tanto mas complejas
tendian a ser las herramientas tecnoldgicas que permitian ese analisis. Por lo general, cuando se
habla de procesar y analizar BD, se habla también de métodos con modelos de ANN, especialmente

las que pertenecen al subconjunto de DL (Najafabadi et al., 2015).
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Mas aun, muchas veces se requiere de métodos sin supervicion de DL, debido a que la gran
mayoria de datos que se recolectan en la actualidad, incluso los que son especificos a ciertos
dominios, son datos no estructurados y, por lo tanto, sin etiquetas (Dhar, 2013, p. 66). No existe
mano de obra humana que pueda etiquetar eficiente y eficazmente esos datos para poder entrenar
modelos de forma supervisada, por lo que se requiere de redes neuronales que no necesiten de ella
para transformar esos datos, ahora si, en informacién etiquetada. Muchos de estos datos, aunque
no todos, son incluso subsimbdlicos, lo cual dificulta aun mas su clasificacidon o analisis de grupos.
Estas, como se podria esperar, implican un crecimiento en la complejidad y, por lo tanto, una
disminucién de su interpretabilidad. Por esto ultimo es que es importante en esta investigacion la
combinacion de BD y ML, porque es en estos casos donde mas sobresale la opacidad epistémica
cuya naturaleza se va a introducir en la siguiente seccién. Se han presentado los conceptos basicos
de la investigacién sobre los que se podran formular argumentos en los siguientes capitulos: se
definié lo que se entiende por Big Data, asi como ML, DL y algunos modelos especificos que
muestran el rango entre los mas simples y los mas complejos. En el siguiente capitulo se analizard a
fondo el problema que acompafia a esa complejidad: el de la opacidad epistémica. Se explorara un
campo de la ciencia de datos que pretende eliminar o, al menos, mitigar ese problema: la
interpretabilidad de modelos. Con esto, se profundizard mucho mas en la naturaleza de esa
opacidad, en las técnicas que se han disefiado (y que se estan disefiando) para esquivarla o, en el
mejor de los casos, superarla, y en su aplicacidn para cuestiones relacionadas con las ciencias
naturales. Para ello, se propone en esta investigacién dividir el problema de la caja negra en dos
partes: el problema desde su perspectiva técnica, y el problema desde su perspectiva epistémica.

En el siguiente capitulo se comenzara por aclarar esta distincion de manera detallada.






Capitulo 2: Cajas negras e interpretabilidad de modelos: una aproximacion epistemoldgica

El capitulo anterior explicitd el area tematica de esta investigacién. Se presentaron los tres
elementos constituyentes de la ciencia de datos: la estadistica matematica, las ciencias
computacionales y los dominios particulares en las que se aplica. Se entendid la ciencia de datos
como una continuacion de la estadistica en tanto estadistica aplicada. También, se aclard el
subconjunto de la IA conocido como machine learning, y se revisaron algunos de sus conceptos
principales, tales como la estructuracién o no-estructuracion de los datos, la IA simbdlica o
subsimbdlica, el sobreajuste y la flexibilidad de los modelos, asi como los beneficios que provee el
ML a la produccion de conocimiento. Posteriormente, se profundizé sobre las distintas
aproximaciones metodoldgicas de ML que se suelen utilizar, yendo de las menos complejas a las
mas: regresion lineal, arboles de decisién y, finalmente, redes neuronales multicapa. La revisién de
tales estrategias facilita la comprension del nivel de complejidad involucrado en modelos de Deep
learning. Finalmente, se dio una definicién técnica de Big Data, término que se utiliza
coloquialmente, pero no estd tan claramente determinado en la literatura especializada, y se mostré
su particularidad frente a conjuntos de datos mas faciles de manejar y por qué se pueden entender

como un fendmeno distinto, no solo por cuestiones cuantitativas.

Este capitulo tiene un propdsito doble: (1) exponer el problema de la opacidad epistémica
en un subconjunto de modelos de ML, también conocido como el problema de la caja negra (black-
box problem) —a lo que estara destinada la seccidn 2.1—, y (2) mostrar los avances, defectos y
limitaciones de la inteligencia artificial explicable y la interpretabilidad de modelos, adreas de la
ciencia de datos que plantean métodos y teorias para hacer comprensibles los modelos de ML, ya
sean mas o menos opacos —lo cual correspondera a las secciones 2.2, 2.3y 2.4—. Se hard un andlisis
de las conclusiones y preguntas a las que ha llegado la literatura actual sobre el tema, las discusiones
del cual estdn muy activas presentemente, para finalmente ofrecer una mirada epistemoldgica que

aclare conceptos usualmente utilizados y malentendidos.
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2.1 La opacidad epistémica en ML: El problema de la caja negra

Aclarados los conceptos relevantes para comprender este problema en las secciones
anteriores, nos es posible presentar a continuacién el problema central que concierne a esta
investigacion. El problema de la opacidad epistémica que producen los modelos complejos de ML,
especialmente aquellos que se modelan sobre la base de conjuntos de datos que podrian llamarse

Ill

BD, se suele conocer en la literatura también como el “problema de la caja negra” (the black box
problem) (Rudin, 2019; Lipton, 2018; Brendel et al., 2018; Papernot et al., 2017; Krause et al., 2016;
Watson et al., 2019; Castelvecchi, 2016; Koh & Liang, 2017, etc.). Se hace referencia a una caja negra
cuando no es posible responder a la pregunta de por qué un modelo obtiene los outputs que
obtiene. Estos outputs pueden ser los correctos, en el sentido de que eran los que se esperaban
obtener y son efectivos al aplicarse, pero siempre queda la falta de comprensién sobre cémo se
llegd del conjunto de inputs inicial, a los outputs finales. La relacidon entre BD y el problema de la

opacidad, es que aquellos, por su cantidad, suelen requerir de técnicas de ML complejo para su

agrupacion, etiquetacién o analisis en general.

Aqui hay una distincién importante. Se habla de comprensién de modelos de ML complejos
en dos sentidos: (1) se comprende como funcionan los algoritmos en general, o cémo funciona un
algoritmo en especifico, puesto que se comprenden las lineas de cddigo que se utilizan para
programarlo y se pueden explicar los procesos utilizados para su entrenamiento. De hecho, las lineas
de cddigo requeridas para programar una red neuronal relativamente compleja no son demasiado
complejas en si mismas. En otras palabras, se comprenden las reglas mediante las que aprende y se
forma el modelo (Lillicrap et al., 2019, p. 1). Aqui podriamos hablar, incluso, de que se comprenden
los detalles en un sentido computacional o algoritmico, pero no se comprende el nivel semdntico de
estas herramientas. La parte semdntica hace referencia a que (2) no se comprende como funciona
el modelo una vez ha sido entrenado; no se comprende en muchos casos por qué da énfasis a ciertas
caracteristicas sobre otras, por qué los pesos y sesgos con los que se optimiza son los adecuados
para, por ejemplo, determinar que una imagen es un gato y no un caballo, etc. Llamemos a (1) la

comprension técnica o computacional y a (2) la comprensién epistémica?* o semantica.

La falta de comprensidn técnica puede darse por varios motivos. Por ejemplo, alguien que

no tenga la pericia necesaria para comprender como funcionan ciertos modelos de ML, podria ver

21 Haciendo referencia a las virtudes intelectivas que presenta Aristdteles en su Etica Nicomdquea.



37

como una caja negra incluso a los modelos mas simples de regresion lineal o de arboles de
decisiones. Esta percepcion es importante, dado que afecta la confianza que los usuarios no
expertos tienen sobre el funcionamiento de la inteligencia artificial para fines utiles. Sin embargo,
esta clase de caja negra es accidental, dado que se puede relegar Unicamente a la falta de pericia
de quien percibe el modelo como opaco, mas que al modelo mismo. En este mismo sentido, las
ciencias naturales podrian llamarse una caja negra para los que no son expertos en ellas. La razén
por la que no se puede sobrepasar la velocidad de la luz, por ejemplo, es completamente opaca para

quien no maneje los conceptos bdsicos de la teoria de la relatividad especial.

Otra caja negra accidental que se puede atribuir a un tipo de falta de comprensién técnica
es la que ocurre cuando los modelos son opacos, no por su complejidad, sino porque son propiedad
privada de algun ente, ya sea instituciones, empresas o individuos. Son cajas negras porque es
imposible legalmente conocer su funcionamiento (Rudin, 2019, p. 206). Se puede pensar en ellos
como la “receta secreta” de algln producto en el menu de un restaurante. Se mantiene oculta
porque, si se pudiera replicar, no podrian obtenerse ganancias econdmicas del modelo. Este es el
caso de COMPAS, un modelo privado de reincidencia en actos criminales utilizado por juzgados de
diversos estados en Estados Unidos. En realidad, el modelo es bastante simple, ya que depende de
pocas caracteristicas (variables) y es probablemente lineal (Rudin, 2019, p. 208), por lo que, si fuera
publico, no seria ninguna clase de caja negra. Pero su condicion de propiedad privada lo hace
completamente opaco a la inspeccidn publica. De esta forma, sus duefios generan ingresos, ya que
ofrecen una herramienta con la precision que desean muchos de los juzgados a los que sirve (fuera
de la controversia posterior con el analisis de ProPublica (Rudin, 2019, p. 208)). Pero, como en el
caso anterior, se trata de una opacidad no adjudicable a la naturaleza del modelo, sino a una

condicion externa accidental.

Estos ejemplos se distinguen de la falta de comprensién epistémica. Como se ha insinuado
anteriormente, cuando un modelo produce una funcidn demasiado compleja para el entendimiento
humano (Rudin, 2019, p. 206), tal que no se comprenda adecuadamente la causalidad que hace que
un input (x) termine convirtiéndose en un output (y), entonces se puede denominar a ese modelo
una caja negra, y no ya una accidental. Este caso difiere del del individuo con falta de pericia, en el
sentido de que él podria, en principio, comprender la funcién del modelo —siempre que se dedicara

a aprender sobre ML, estadistica y el dominio al que se aplique—, mientras que, en aquel, la
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opacidad es inevitable, dado que la complejidad del modelo obtenido es tal, que la capacidad de un

ser humano para comprenderlo seria solo superficial, nunca completa, ni de cerca.

éQué genera tal nivel de complejidad? Para responder, es importante hacer uso del
conjunto de conceptos explicados mas arriba relacionados con redes neuronales artificiales, Deep
Learning y Big Data. Una red neuronal compleja puede variar en su constitucién en la cantidad de
nodos por capa, y en la cantidad de capas ocultas en la red. Cuanto mayores sean esas cantidades,
tanto mas dificil de comprender el funcionamiento del modelo, ya que introducen una mayor
cantidad de pesos y sesgos, asi como mas y distintas relaciones entre ellos. Hay que recordar que,
en una arquitectura convencional de ANN, cada nodo de una capa esta conectado directamente con
cada nodo de la capa que le sigue. Es decir, las interacciones entre las neuronas en diferentes capas

son demasiado variadas y cuantiosas para poder seguirlas.

A diferencia de un arbol de decisidn, en el que se habla de una Unica direccion de divisidn
recursiva de los datos (“de arriba hacia abajo”), lo cual hace al proceso en principio facil de seguir,
en una ANN con miles de nodos y varias capas ocultas, la Unica direccién de la que se puede hablar
es de input a output. Y esta es una direccidn tan general y poco significativa, como decir que, para
llegar a cierto lugar, uno debe caminar del punto de partida al punto de llegada. Los diferentes pesos
y sesgos en los nodos son tantos, tan especificos y tan variados, que la influencia que tiene cada
nodo sobre el siguiente es muy dificil de determinar, ya que ella depende, a su vez, de los nodos que
los preceden (con sus respectivos pesos y sesgos). Esta complejidad es exactamente lo que permite
a estos modelos encontrar patrones que para un ser humano serian imposibles de detectar, y se
debe a la granularidad que permite la existencia e interconexién de tantos parametros. Pero es ella
misma la que repercute en la capacidad de un individuo de comprender exactamente lo que ocurre

dentro de la red.

Se puede ver este mismo punto desde otra perspectiva para mayor claridad: En los nodos
de salida (output) existe un nivel semantico comprensible por lo general. En los nodos de entrada
(input) podria haberlo. Pero en las capas intermedias de la red neuronal, no habria ningun tipo de
sentido semantico. Se trata de una versién desestructurada de la entrada y de lo que después sera
la salida, la cual, por esa misma desestructura, no se puede considerar que haya sentido en cada

nodo.?? Sobre BD desde esta perspectiva, la cantidad de datos no implican nada sobre su nivel

22 Esto es interesante, porque hace referencia de alguna manera al atomismo légico de Wittgenstein (2012) y
Russell (2009). Habria ciertos minimos de sentido que no podrian ser reducidos en mayor medida.
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semantico, pero si cuando se habla sobre las relaciones o las formas de agrupar esas cantidades de
datos. Las variables por si mismas pueden o no tener semdntica, pero encontrar relaciones entre

esa totalidad es lo que no produce semantica.

Ahora, combinese lo expuesto con conjuntos de datos tan masivos, que la sociedad humana
tiene problemas de espacio para almacenarlos, incluso con tecnologias recientes que buscan mitigar
este problema técnico. Datos que, como se vio arriba, son cada vez mas, y cada vez menos
estructurados. Se habia visto en la seccién 1.2 que el etiquetar los datos, asi como la seleccién de
sus caracteristicas centrales, aporta mucha interpretabilidad a los modelos. Pero, no solo son las
deep neural networks (DNN) extremadamente complejas por la estructura e interacciéon de sus
parametros, sino que los datos con las que muchas de ellas se entrenan (sin supervision) y sobre los
que se espera obtener resultados efectivos y precisos, son carentes de estructura en su gran
mayoria. En razén de ello es que se elige pensar en esta combinacién de elementos, en la que la
interpretabilidad del modelo se puede colocar en el nivel mas bajo, al menos segun la capacidad

tecnoldgica explicativa e interpretativa que se tiene en la actualidad.

La interpretabilidad no es problema en muchos casos, como cuando se busca optimizar
Unicamente la precision de los modelos. Asi se comportan muchas empresas privadas, las cuales
utilizan BD y ML para producir varios efectos deseados que, finalmente, repercuten en aumentos
de su capital. La interpretabilidad de los modelos que aplican podria ser beneficiosa, claro, pero no
es requerida. Pero si volvemos el enfoque hacia las ciencias, el problema se vuelve mucho mas
relevante. Asumiendo que la finalidad ulterior de la ciencia es la comprension precisa del mundo en
sus diferentes dimensiones, empieza a asomarse el problema que puede generar la aplicacién de
estas “cajas negras”. ML, combinado con BD, puede dar resultados sumamente precisos sobre
fendmenos cuyo estudio hace unos cuantos afios no estaba al alcance de los humanos del todo. Sin
embargo, para dar esos resultados precisos, se debe pagar con cierto nivel de opacidad epistémica,
la cual juega en contra de la esencia misma de las ciencias, como se profundizard con mas detalle

en el capitulo 3.

De manera mas precisa, la opacidad epistémica se da cuando un agente cognitivo X en el
tiempo t no conoce todos los elementos epistémicamente relevantes de un proceso (Humphreys,
2009, p. 618). Es decir, la opacidad no pertenece al proceso o al modelo en si mismo, sino que
pertenece a la relacion entre ese modelo y un (cualquier) agente cognitivo. La relevancia epistémica

se determinaria dependiendo del nivel de abstraccién en que se requiera y, en consecuencia, de la
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finalidad que se busque. Enfocandose en el agente cognitivo, la definicion anterior de opacidad
epistémica seria no esencial. La opacidad es esencial cuando el agente cognitivo X no conoce todos
los elementos relevantes porque le es imposible por naturaleza (Humphreys, 2009, p. 618). Lo
interesante de esta definicion es que la relevancia epistémica solo se podria determinar a posteriori
en casos no esenciales, pero en los esenciales se podria asumir a priori la imposibilidad de
determinarla. Como aclaran ademas Kaminski y Schneider (publicacidon pendiente), la opacidad
epistémica es opacidad metodoldgica, no opacidad de los objetos (los modelos o la naturaleza) en

si mismos.

Cabe preguntar, dadas las aclaraciones anteriores, si la opacidad epistémica de los modelos
de ML complejo, o las simulaciones computacionales de sistemas fisicos complejos, tiene una
naturaleza tal que la hace diferente de la opacidad epistémica que parece ser inherente a los
procesos cientificos tal como se entienden hoy en dia. Por ejemplo, la practica cientifica no es, en la
mayoria de los casos, una practica individual. Es mas bien una practica gregaria por definicién, dado
que se requiere de revision de pares, de trabajo conjunto de equipos, donde cada miembro cumple
una funcién distinta y especializada, y dado que se depende constantemente de las conclusiones
alcanzadas por otros de esos equipos como punto de partida para alcanzar nuevas conclusiones.
Desde esta perspectiva, la ciencia como un todo es epistémicamente opaca para cualquier individuo,
incluso uno experto en algin dominio cientifico: puede contribuir desde su especializacién y el
conjunto de tareas que le corresponden, pero no alcanza para conocer como llegan todos sus
colegas a todas las conclusiones a las que llegan y los detalles de sus procesos. Tampoco alcanza
para conocer absolutamente todas las herramientas tecnoldgicas (incluyendo teoremas y férmulas
matematicas cuya prueba no es conocimiento requerido para su aplicacion) y la razén por la que

funcionan (Kaminski & Schneider, publicacién pendiente).

éQué es diferente en la aplicacion de modelos complejos de ML en la ciencia que da a su
opacidad epistémica un lugar distinto al de la opacidad epistémica que ya es comun en la practica
cientifica? Para responder a esta pregunta, Kaminski y Schneider (publicacién pendiente) proponen
tres tipos aspectualmente distintos de opacidad epistémica: opacidad social, opacidad técnica y
opacidad matematica. La primera tiene que ver con la especializacién de los investigadores y su
subsecuente cooperacion, la segunda se refiere a la aplicacion de herramientas para la observacion,
la medicién o la manipulacién de objetos y la tercera se relaciona con el uso de herramientas

matematicas que, a pesar de ser efectivas, no se comprenden completamente a lo interno. Estas
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formas de opacidad son aspectualmente distintas, no clasificatoriamente distintas, en el sentido de
que su distincion no las reduce a diferentes clases de un fendmeno, sino que considera al fenémeno
desde diferentes aspectos. Esto quiere decir que los distintos tipos de opacidad se relacionan entre
si: la opacidad tecnoldgica es un tipo de opacidad social, asi como la opacidad matematica podria

ser considerada un tipo de opacidad tecnoldgica.

A esto se suma una consideracion mas: la opacidad matematica no se da en el clasico caso
en que se utiliza algln teorema con una funcidon que cumple a cabalidad, pero cuya prueba no es
conocida por la usuaria. Piénsese, por ejemplo, en una cientifica que hace uso de la férmula de la
fuerza gravitacional para determinar alguna cantidad que necesita. Sin embargo, no recuerda cual
es la prueba de la férmula de la fuerza gravitacional: é por qué se multiplican las masas? ¢Por qué se
utiliza el cuadrado de la distancia entre los centros de las masas como denominador? éDe dénde se
obtiene la constante gravitacional? Para sus objetivos, responder a estas preguntas no es necesario.
Lo Unico que se requiere es saber que la férmula funciona, y aplicarla tal y como se expresa. Incluso
puede no conocerla por mero olvido, si conocia su prueba en el pasado?. No obstante, esta prueba
es en principio derivable. Es decir, si la cientifica quisiera, podria estudiar sobre la fuerza
gravitacional mas a fondo y reencontrar y comprender a cabalidad la prueba que la verifica. Esto
seria mas cercano a la opacidad de tipo tecnolégico, entendiendo la tecnologia como lo hace
Husserl: no algo necesariamente material, sino una técnica o herramienta que permite llegar a
resultados sin la necesidad conocer por qué funciona como funciona, sino solo que funciona (know-
how en lugar de know-that). Este no es el caso cuando se aplican modelos complejos de ML
(Kaminski & Schneider, publicacién pendiente)?*. En el caso anterior se conoce a lo interno o se
puede conocer a lo interno el funcionamiento de la tecnologia especifica, sea matematica o de otro
tipo y a pesar de que no sea relevante para su uso. Los modelos complejos de ML tienen una
estructura matemadtica que no se puede conocer completamente a lo interno. Ahi radica la

diferencia.

3 Lo cual contaria como otra clase de opacidad tecnoldgica: su versién del pasado que conocia cdmo se
probaba la férmula fugiria aqui como el colega que conoce por qué funciona como funciona el instrumento
tecnoldgico.
24 , . . i, . s e
En el articulo aqui referido, los autores utilizan estos argumentos para hablar sobre la opacidad epistémica
de la simulacidon computacional en la ciencia. Se incluye aqui ad hoc a los modelos complejos de ML porque
satisfacen criterios muy similares (si no exactamente los mismos) que la simulacién, por lo que el argumento
se adecua completamente.
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Como se dijo anteriormente, es posible tener una comprension técnica de estos modelos:
como funcionan sus algoritmos, las justificaciones estadistico-matematicas por las que se utilizan y
por qué permiten obtener resultados. Pero comprender, una vez entrenado el modelo, por qué
especificamente se configura con los pesos y sesgos que lo hace, es en principio imposible, lo cual
produce la opacidad aqui referida. Esa configuracidn, en un modelo suficientemente complejo, no
es en principio derivable, como si lo era la prueba de la férmula de la fuerza gravitacional. No es
derivable por los limites de la capacidad cognitiva humana, no por la naturaleza misma del modelo.
Esta diferencia permite entender cémo la opacidad epistémica de los modelos de ML complejos es
un fendmeno nuevo y distinto de la opacidad epistémica ya existente en la practica cientifica en

general.

Con lo determinado en los parrafos anteriores sobre la opacidad epistémica, también es
posible ahora delimitar lo que implicaria, en contraste, la transparencia epistémica, la cual, como se
vera en la seccidn siguiente, es la finalidad de la rama de la ciencia de datos conocida como machine
learning interpretable. Si la opacidad epistémica se da cuando un agente cognitivo X no conoce
todos los elementos epistémicamente relevantes en un tiempo t de un proceso, entonces la
transparencia epistémica se daria cuando un agente cognitivo X conoce todos los elementos
epistémicamente relevantes (con respecto a un nivel de abstraccién y finalidad especificos) del
proceso. Ndtese que no se trata de comprender el proceso simpliciter, sino los elementos que son
relevantes para el fin especifico que se busca con él. No estd de mas reforzar la idea de que lo que
se pretende no es comprender los modelos complejos de ML completamente, sino hacerlos
transparentes en este sentido. Esta distincidon es importante, por ejemplo, en discusiones sobre lo
que implica un derecho a la explicacidn para cuerpos internacionales en torno al uso de ML para
tomar decisiones sobre individuos, ya que algunos alegan doble estandar de parte de quienes piden
ese derecho porque no buscan, al mismo tiempo, comprender completamente el aparato cognitivo
humano (Zerilli etal., 2019). El asunto es que no es necesario comprender completamente el

funcionamiento del modelo complejo de ML, sino Unicamente los elementos relevantes.

Se ha presentado el problema de la opacidad epistémica relacionada con MLy BD y se ha
distinguido entre la comprension técnica y la comprension epistémica. También se ha mostrado
superficialmente su relacién con las ciencias naturales. En la siguiente seccién se explorara un
campo de la ciencia de datos que pretende eliminar o, al menos, mitigar ese problema: la

interpretabilidad de modelos. Con esto, se profundizard mucho mas en la naturaleza de esa
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opacidad, en las técnicas que se han disefiado (y que se estan disefiando) para mitigarla o, en el
mejor de los casos, superarla, y en su aplicacidn para cuestiones relacionadas con las ciencias
naturales. Para ello, se propone en esta investigacion dividir el problema de la caja negra en dos
partes que responden a los dos sentidos de “comprensiéon” dados: el problema desde su perspectiva
técnica, y el problema desde su perspectiva epistémica. En la siguiente seccién se comenzara por

profundizar sobre la primera, |la perspectiva técnica.

2.2 Interpretabilidad de modelos: cdmo abrir la caja

El problema de la caja negra no es nuevo, pero la creciente utilidad y aplicacion de modelos
de ML para la toma de decisiones relevantes, tanto para sociedades enteras como para los
individuos que las constituyen, hace urgente la concentracion de mas esfuerzos por aclararlo y
mitigarlo. Tal urgencia se ha visto reflejada en la cantidad de trabajo investigativo sobre el tema de

interpretabilidad de modelos que ha surgido en afios recientes (Doshi-Velez & Kim, 2017, p. 2).

La interpretabilidad de modelos o Machine Learning interpretable (IML por sus siglas en
inglés, en adelante), es un drea de la ciencia de datos que busca encontrar conocimiento relevante
en un modelo (no necesariamente mediante el modelo) de ML respecto de las relaciones entre los
datos que aprendié el modelo (Murdoch et al., 2019, pp. 22071-22072). En otras palabras, se
estudian posibles métodos para hacer comprensibles los modelos de ML para los seres humanos en
diferentes niveles epistémicos. Se habla de diferentes niveles epistémicos, pues las maneras de
interpretar los modelos estdn sujetas al nivel de familiaridad técnica que se tenga con ellos. No se
puede esperar la misma interpretacion del modelo de parte de una bidloga experta en gendmica
que ha pasado afios de su carrera utilizando redes neuronales para el analisis y la secuenciacion de
genomas, que de parte de una persona que no ha tenido mayor relaciéon con la programacion. El

ultimo caso se relaciona con la comprensién técnica presentada en la seccidn pasada.

Estas diferentes formas de interpretacién se abordan de maneras muy distintas vy
respondiendo a diversas finalidades especificas, las cuales se pueden dividir taxonédmicamente para
obtener un panorama mas claro. Una primera division (1) es la de (1a) interpretabilidad inherente
frente a la (1b) interpretabilidad post hoc (Molnar, 2022, p. 21). Los modelos pueden ser
desarrollados como interpretables por si mismos desde el principio —interpretabilidad inherente—

, aungue para hacerlo la clase de modelo de ML que se utiliza se limita mucho mas, dado que solo
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algunos pueden ser en principio interpretables por si mismos. De hecho, algunos autores
encuentran que hay una responsabilidad moral en utilizar modelos de suyo interpretables para

aplicaciones que puedan afectar a la sociedad o sus individuos (Rudin, 2019).

Por otra parte, también es posible disefiar modelos de ML cuya finalidad sea explicar el
funcionamiento de otros modelos que podrian considerarse cajas negras —interpretabilidad post
hoc—. Este suele ser el paradigma utilizado para la explicacién de modelos de suyo complejos, tales
como los DNN. A fin de cuentas, la interpretabilidad inherente funciona en particular cuando la falta
de comprensidn es técnica, pero se queda corta cuando se trata de la epistémica, ya que en muchos
casos esta responde a una falta de interpretabilidad en todo el proceso o en parte del mismo. O, en
otras palabras, si un modelo no necesita de una explicacidn externa para poder ser interpretado,
entonces es en si mismo epistémicamente comprensible. Por este motivo, hablar de interpretacidn
intrinseca como solucion de la falta de comprensidn epistémica de un modelo complejo es

contradictorio.

No obstante, mientras que ambas formas de interpretabilidad son importantes y deben ser
desarrolladas y estudiadas, en la actualidad el uso de interpretabilidad inherente podria ser en
general mas eficiente y efectivo. Los modelos mds complejos de ML suelen ser sobreutilizados
relativos al nivel de precision y confianza que pueden producir hoy en dia (Rudin, 2019), y muchas
de las tareas en que se aplican podrian ser realizadas con significativamente mejores resultados
mediante modelos mas simples y, por lo tanto, mas inherentemente interpretables de ML. Es
importante recordar que la interpretabilidad no es deseable Unicamente por si misma, o para que
los usuarios no expertos logren comprender los resultados de un algoritmo. También es necesaria
para poder depurarlos de forma mas adecuada, de lo cual se obtienen, a su vez, modelos mas

precisos y efectivos.

Existe en la literatura especializada una idea de que hay un intercambio de proporcionalidad
inversa entre la interpretabilidad de un modelo y su precisién: cuanto mas preciso sea, tanto menos
interpretable se convierte. Esto podria tedricamente argumentarse como cierto, pero con algunas
aclaraciones. Como se menciond anteriormente, hay consenso con respecto al hecho de que las
ANN son capaces de modelar cualquier funcidon imaginable (Hornik et al., 1989). Esto implica
I6gicamente que con una ANN se puede idealmente obtener precisién maxima. En la préctica es
mas complejo por los recursos computacionales que consumiria una red con ese nivel de precision,

pero légicamente es posible. Sin embargo, para que una funcién sea maximamente precisa, su nivel
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de complejidad va a ser necesariamente mayor: cuanto mas detalle se deba modelar, tanto mas y
mas variadas especificaciones tendra la red. Asi, el intercambio de proporcionalidad inversa
comentado es légicamente posible. No obstante, en la practica no necesariamente debe ser este el
caso. Podriamos decir que existe un nivel de simpleza de funciones que modelan sistemas en las
que convergen la interpretabilidad y la precisién. Conforme se va complejizando el sistema por
modelar, la precision empieza a bajar para modelos interpretables y a subir para modelos
complejos. Hay un amplio espectro, sin embargo, en el que los modelos interpretables aproximan
su precision a la del modelo complejo, incluso si idealizamos la precision maxima de este ultimo. Es
a este espectro al que se refiere Rudin (2019) cuando propone la ausencia de necesidad de trocar
interpretabilidad por precision, y es ese espectro el que suele ser ignorado en favor de precision,

como se vera mas adelante en los problemas de utilizar modelos complejos en la ciencia.

Una nota sobre el término de “interpretabilidad”. Se habla de que algo es interpretable
cuando es en principio comprensible de manera semdntica. Ya hemos usado este término
anteriormente. Con mas detalle: lo semantico hace referencia a una estructura de lenguaje
proposicional. Aquello que no es proposicional, no tiene una estructura general con un set de
conectivos especificos a ese lenguaje y con un conjunto de formas determinadas en que se formulan
sus proposiciones. Si algo no es interpretable, es porque los datos que lo conforman no estan
estructurados con esa estructura general ni con conectivos especificos ni con un conjunto de formas
determinadas de formulacién. El conjunto de los pesos y sesgos de una red neuronal multicapa no

es semantica justamente por estos motivos.

Otra forma de dividir aclarativamente los métodos de interpretacion es (2) segiin qué tan
generalizable sea su aplicacién entre modelos: el método puede haber sido disefiado (2a) para
aplicarse sobre un modelo en especifico (model-specific), o (2b) puede funcionar con cualquier clase
de modelo?® (model-agnostic) (Molnar, 2022, p.22). Estos Ultimos son necesariamente post hoc vy,
también en consecuencia, necesariamente externos. Es decir, no pueden explorar elementos
internos al modelo, sino solo sus inputs y outputs, ya que, de lo contrario, no podrian ser

generalizables.

% e |es llama “agndsticos de modelo”, ya que no dependen de un tipo especifico de modelo para funcionar.
Por simplicidad, aqui se les llamara también “modelos agndsticos”.
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También podrian dividirse segun (3) la extensidon a lo interno del modelo en que se aplican
(Molnar, 2022, p.22). Es decir, si explican (3a) localmente o (3b) globalmente. Si la interpretacion es
local, significa que el método se concentra en una prediccidn individual, o en un aspecto especifico
de esa prediccidn. Si es global, entonces explica el modelo completo, tomando en cuenta todos sus

pardmetros y posibles predicciones (y no ya una sola en especifico).

Finalmente, la forma mas especifica de dividir los métodos de interpretacidn, es segun (4)
el resultado obtenido una vez aplicado tal método (Molnar, 2022, p. 21). Este puede mostrar (4a)
estadisticas resumidas de caracteristicas —principalmente numeéricas en naturaleza, en
contraposicion a las visuales—, (4b) estadisticas visuales de caracteristicas —tales como los graficos
de dependencia parcial, que funcionan presentando de manera visual, no solo numérica, algun
resultado de las estadisticas resumidas en (4a)—, (4c) elementos internos del modelo —como es el
caso de los mapas de calor o los pesos aprendidos en modelos lineales—, (4d) datos individuales —
que deben ser interpretables por si mismos, como en el caso de predicciones de andlisis de
sentimiento textual, en las que se puede sefialar una palabra (el dato individual) como la causante
principal de la prediccion— o, finalmente, el resultado puede mostrarse como (4e) un modelo
inherentemente interpretable —o sea, se transforma alguna seccidon de un modelo post hoc en, por
ejemplo, una regresion lineal que sea interpretable en si misma, de modo que se puedan ver sus
parametros—. Esta divisién ayuda a distinguir la clase de modelos de interpretacién que se utilizan

comunmente en la actualidad, aunque evidentemente podria (y deberia) estar sujeta a cambios.

Las diferentes formas de clasificar modelos de interpretacién ayudan a formar un
panorama general de los métodos que se tienen hoy en dia para hacer mas transparentes los
modelos de ML. A esto serd oportuno sumar una enumeracion de sus objetivos principales, de modo
gue se condense adecuadamente el fin del sistema que representa el area de IML. Los modelos de
interpretacion en ML tienen, al menos, tres funciones relevantes: (1) validacién de modelos, (2)
depuracion de modelos —mencionado con anterioridad— y (3) descubrimiento de conocimiento

(Duetal., 2019, p. 73).

Incluso siendo muy preciso con los datos de entrenamiento a la hora de hacer predicciones,
es necesario validar un modelo de ML para asegurarse de que no esta permeado por sesgos
ilegitimos, poco éticos o simplemente equivocados. Esto, en el caso de modelos de ML

epistémicamente opacos, solo es posible mediante algin método de interpretacién. Por ejemplo, al



47

aplicar un mapa de calor?® a un clasificador de imagenes que sefiala con alta precisién si en una foto
se encuentra un husky o un lobo, se evidencia que uno de los detalles que mas influyen en la
prediccién del modelo es el fondo de la imagen, ya que en la mayoria de fotografias de lobos el
fondo estaba dominado por nieve y, por lo tanto, por el color blanco (Ribeiro et al., 2016). La
precision del modelo era alta, pero se basaba meramente en una correlacién, y no en una relacion
directa con el objeto que se intenta clasificar. Al mismo tiempo, esa precisién era con respecto al
conjunto limitado de datos con los que habia sido entrenado el modelo y con los que se evalué. El
método de interpretacidon ayuda a validar (o invalidar) el modelo, que puede ser preciso pero
inadecuado: la precisidon siempre va a ser local en tanto que se mide segun ese conjunto de datos
especifico con que se entrend y en tanto que se evalla, al menos inicialmente, también mediante

un conjunto de datos especifico.?”

Lo anterior es importante por dos razones: en primer lugar, se evidencia que la efectividad
y/o precision de un modelo no necesariamente implica su adecuacién —entendiendo adecuacion
como algo que no debe ser relativo Unicamente al conjunto de datos de que se dispone para
evaluarlo, sino a su aplicacién en conjuntos de datos completamente nuevos para el modelo—, ya
que esta es solo accidental y en ciertos escenarios importantes podria resultar en funcionamiento
completamente defectuoso. Por ejemplo, en el caso de que se aplique el clasificador del ejemplo en
imagenes de lobos en zonas de conservacion donde no hay nieve, en cuyo caso seria completamente
inexacto y, por lo tanto, inadecuado. Y, en segundo lugar, porque es un detalle atinente al problema
especifico de esta investigacidn, que tiene que ver con la relacién epistemoldgica que existe entre
los modelos de MLy la produccion cientifica. Los resultados que pueda tener un modelo de ML, una

simulacidn, o cualquier otra herramienta que pueda servir para algun fin cientifico, nunca bastan

26 Método visual de interpretacién que muestra las zonas de una imagen (o las palabras de un texto, en el
caso de un procesador de lenguaje natural) que resultan determinantes para la decision final (output) del
modelo interpretado.

27 Una aclaracién que puede ayudar a dilucidar la aparente contradiccién de algo “preciso pero inadecuado”
es la distincién entre el concepto de precisién y el de exactitud. La ultima se refiere a la cercania de un valor
con respecto de aquello que intenta medir. La precisién se entiende mas bien como el nivel de dispersién de
los valores de medicidn. Por ejemplo, si en las imagenes del caso de los lobos se obtuviera en una ocasion el
valor “canido”, la exactitud de esta prediccion seria absoluta, ya que todas las imagenes muestran un lobo o
un perro (husky), canidos ambos. Sin embargo, si a la siguiente prediccion se obtuviera el valor “lobo” y ain a
la siguiente se obtuviera “husky” y después “animal”, “mamifero”, etc. podriamos decir que se trata de un
modelo impreciso, ya que la dispersién de valores seria mas alta que si solo se limitara a “husky” o “lobo”,
pero seguiria siendo exacto, en tanto que todas las respuestas son certeras respecto de aquello que intenta
determinar. Es facil imaginarse entonces cdmo algo puede ser preciso pero inexacto, y por lo tanto inadecuado
para algun fin en particular. Ya anteriormente se habia hablado del concepto de precisién y sus diferentes
acepciones, en caso de querer profundiza sobre el tema.
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por su cuenta (a menos que se trate de un modelo inherentemente interpretable), sino que siempre
van a requerir de un método de interpretacién que los haga transparentes y que los valide. Esto
evidencia claramente el problema del uso de modelos complejos de ML para fines cientificos, ya
que resultados sin una explicacién no parecen calzar con el concepto de ciencia, incluso siendo muy

precisos?. Sin embargo, al mismo tiempo permite vislumbrar posibles soluciones.

Continuando con los objetivos del IML, la depuracion de los modelos de ML también juega
un papel necesario. Se trata de comprender por qué un modelo estd produciendo resultados que
no son los deseados, lo cual se dificulta en mayor medida cuando es complejo y opaco. Para utilizar
el mismo ejemplo del lobo, se podria buscar entender por qué el modelo se esta enfocando en el
fondo de las imdgenes antes que en los detalles del animal en si mismo que se espera clasificar. Una
buena opcién consistiria en aplicar ejemplos conflictivos (Papernot et al., 2017), que son una clase
de modelo de interpretacién post hoc que consiste en manipular al modelo para obtener el
resultado deseado con imdgenes que para un humano de ninguna forma podrian estar
representando a un lobo en este caso. También lo contrario es posible: manipular la imagen para
que, a pesar de que sea a todas luces (humanas) un lobo, el resultado sea cualquier otra cosa. Esto
permite tener una idea mas clara de qué es lo que se debe arreglar en el modelo original para
producir, ahora si, resultados menos manipulables y mucho mas adecuados. Este es, no obstante,

un objetivo que satisface necesidades mas técnicas.

Por ultimo, el otro objetivo significativo de IML es el del descubrimiento de conocimiento.
Los modelos opacos de ML, como se ha analizado, pueden ser precisos, efectivos y hasta adecuados
por si mismos. Pero si se dejan por su cuenta, se estd pecando de ineficiencia, pues se estaria
ignorando una gran cantidad de valor que se puede extraer solo del hecho de comprenderlos mejor,
de hacerlos mas transparentes. Ya se vio que puede ayudar a convertir los resultados de un modelo
en algo que pueda ser considerado cientifico al ser validados. Pero el beneficio va mas alla: un
modelo transparente puede ser explorado (Cichy & Kaiser, 2019, p. 9) para encontrar nuevos
caminos para la produccidn de conocimiento. Uno opaco, por otra parte, no ofrece mas que sus
outputs. Pero al hacer mds accesible el funcionamiento del modelo, ya sea a lo interno o de forma

post hoc, se puede buscar perspectivas (insights) que no se preveian o que no se presupuestabany

28 |a acepcion aqui utilizada de precision hace referencia al desempefio del modelo. Se basa en (Alpaydin,
2010, p. 492), donde se define como el nUmero de registros recuperados y relevantes dividido entre el
numero total de registros recuperados.
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gue pueden hablar del funcionamiento de algin fendmeno. La investigacion se extendera mas sobre

este tema en secciones posteriores.

Ademas de estas tres finalidades, de naturaleza mas epistémica, seria posible agregar una
mas de corte social y/o ético: la generacidn de confianza en los modelos de ML. Este es un objetivo
de suma importancia en investigaciones recientes (Chatzimparmpas et al., 2020; Rescher &
Kaminski, 2019; Rudin & Ustun, 2018; Schmidt & Biessmann, 2019; Yang et al., 2020; Yin et al., 2019),
que pretenden establecer las condiciones necesarias para lograr esa confianza en los usuarios, tanto
expertos como inexpertos, a la hora de utilizar modelos de ML para la toma de decisiones
relativamente importantes. A pesar de que no se vaya a abordar este tema con mayor detalle, cabe

mencionar que tiene un lugar de importancia en esta drea de estudio.

2.3 LIME y Anclas: dos ejemplos de modelos de interpretacion

Con la categorizacién realizada en la seccién anterior, es posible presentar tres ejemplos de
modelos de interpretacién que muestran las caracteristicas centrales de esta clase de herramientas,
asi como sus capacidades y sus limitaciones. Con ellos, se cumplird la funcidon doble de mostrar el
estado de la cuestidn con respecto a IML y, al mismo tiempo, sefialar el punto de partida para
comprender con mayor detalle y concrecidn la pregunta que se buscara responder en el tercer
capitulo: si las herramientas de analisis de datos opacas eliminan la necesidad de teorizacién y la
busqueda de relaciones causales en la ciencia, o si, mas bien, no pueden ser consideradas cientificas

del todo.

Para empezar, LIME (Local interpretable model-agnostic explanations) es un algoritmo que
genera un modelo sustituto local. Es decir, su método de interpretacién consiste en sustituir el
modelo que interpreta por otro local, lineal, y, por lo tanto, cuya comprension se vuelve asequible.
Se trata de un modelo que aplica a cualquier otro (model-agnostic, o del tipo 2b, segun la
categorizacién de la seccidn anterior), lo cual significa que, por necesidad, es también post hoc y se
centra en datos externos al modelo interpretado (sus inputs y sus outputs, no sus parametros o

estructura).

La interpretacion se da en cinco pasos (Molnar, 2022; ): (1) se selecciona la prediccién
especifica por explicar, (2) se perturba el conjunto de datos —es decir, se modifican los datos

utilizados como inputs cambiando las variables individualmente en alguna medida relevante— y se
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utilizan como inputs nuevos para obtener outputs a partir de ellos, (3) se comparan con los outputs
obtenidos con el conjunto original para dar mayor peso a los resultados cercanos a la prediccién
especifica por explicar, (4) se entrena un modelo ahora de suyo interpretable (por lo general lineal)
con base en el conjunto de datos con sus variaciones y los pesos incrementados respectivos, lo cual
es realizable debido a la localizacién de las predicciones modificadas (no se toma el modelo
globalmente) y (5) finalmente se obtiene la explicaciéon a través del nuevo modelo de suyo

interpretable.

De modo mas conciso: se toma un modelo no-interpretable (probablemente por ser no-
lineal y/o poseer varias capas escondidas) y se simplifica (o reduce) a uno interpretable (lineal, sin
caja negra) utilizando la prediccion especifica que se quiere explicar como eje para la simplificacién.
La explicacién consiste en mostrar las caracteristicas que mas influyeron en la prediccion especifica
revisada, y qué tanto peso tuvieron sobre ella, de modo que se pueda inferir el funcionamiento del
modelo opaco en ese punto local en particular. Entre las ventajas de esta reduccidn, esta el hecho
de que sea agndstica con respecto a distintos modelos: al depender solo de los inputs y los outputs,
y no de lo que sucede al interior de la caja negra, se puede aplicar a cualquier modelo, sea complejo
o simple, sea de datos tabulares, de texto o de imagenes (Ribeiro et al., 2016, 1144). Acompafiado
a lo anterior, estdn las ventajas generales que se producen por poseer una explicacion mas o menos
adecuada de la caja negra: mayor confianza del usuario, la posibilidad de optimizar el modelo

original en caso de un funcionamiento ineficiente o ineficaz, etc.

Sin embargo, las desventajas también son multiples y significativas. Una de las mas
influyentes es la que respecta a las diferentes fuentes de incertidumbre que agrega al proceso que
va desde la prediccion del modelo por interpretar, hasta su intento de comprension por parte de
una persona (Zhang et al., 2019). Si ya existe incertidumbre en la prediccion de un modelo, LIME
agrega aun mas por (i) la aleatoriedad en el procedimiento de muestreo (explicado anteriormente
en (2)), lo cual genera con bastante frecuencia diferentes interpretaciones al utilizar LIME en
repetidas ocasiones sobre un mismo punto de datos. También agrega incertidumbre por (ii) la
variacion de la proximidad de las muestras, que produce diferentes interpretaciones dependiendo
de la cercania o lejania de los datos muestreados entre si (se trata de un parametro modificable y
que depende de si se busca mayor globalidad o localidad en la interpretacion). Y, finalmente, por

(iii) la variacién en la credibilidad asignada al modelo original que producen las interpretaciones de
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LIME: si se utiliza sobre diferentes predicciones de un modelo, en algunas habra explicaciones que

generen confianza, en muchas otras todo lo contrario (Zhang et al., 2019).

Para contrarrestar este influjo adicional de incertidumbre, se ha propuesto el concepto de
“robustez” de las explicaciones como medida cuantificable del nivel de similitud de interpretaciones
obtenidas sobre inputs semejantes (Alvarez-Melis & Jaakkola, 2018). Un modelo de IML deberia
tener como una de sus prioridades el llegar a un nivel aceptable de robustez —que, para inputs
semejantes, las interpretaciones no sean demasiado dispares—. El problema con LIME y otros
modelos agnésticos, basados por lo general en el proceso de perturbacién de datos, es justamente
gue no presentan un nivel aceptable de robustez (Alvarez-Melis & Jaakkola, 2018): mientras que
pequefias perturbaciones no generan cambios en la predicciéon del modelo original, si provocan

modificaciones significativas en la explicacion del modelo que interpreta.

Ademas, para socavar ain mas la confianza producida por modelos agndsticos como LIME,
se ha demostrado la posibilidad de manipular los resultados de un modelo de ML de caja negra
mediante ejemplos conflictivos (Papernot et al., 2017), tal y como se explicé anteriormente (seccion
2.3). Sin embargo, esto significa que también es posible realizar ataques conflictivos a los modelos
que interpretan, no solo a los modelos que son interpretados (Bordt et al., 2022; Slack et al., 2020).
En otras palabras, se puede modificar un modelo para que funcione con sus sesgos normalmente,
pero que, a la hora de perturbar los datos para ser interpretado, funcione sin esos sesgos, de modo
gue se produzca una explicacién inocua a pesar de que tenga sesgos potencialmente perjudiciales.
Esto implica una incapacidad de coordinacidon entre la explicacion y lo que explica, lo cual se torna
mas pernicioso en casos de contextos de conflicto, donde quien explica y quien recibe la explicacion
tienen finalidades opuestas. Mds adelante se aclarara con mayor detalle estos conceptos y

situaciones.

Finalmente, también se ha demostrado que, mientras que las explicaciones de LIME suelen
generar mas entendimiento sobre el modelo que en caso de no haber explicacidn del todo (aunque
no en todos los casos), no generan en el usuario la capacidad de predecir con niveles consistentes
de precision lo que va a hacer el modelo una vez que ha sido explicado (Ribeiro et al., 2018). Esta es
una forma comun de probar la comprensidn de los usuarios sobre el funcionamiento de un modelo:
se muestra una explicacion de su funcionamiento a un grupo de personas (con diferentes grados de
familiarizacion con el area de ML) y sus resultados, y a un grupo de control no se le muestra

explicacion alguna, sino Unicamente los resultados. Luego, se muestran inputs y se les pregunta a
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las mismas personas si se sienten capaces de predecir el output que tendra el modelo. De esta
forma, se miden dos parametros: cuantas veces intentan predecir, y qué tan precisa y correcta es la
prediccién. Con LIME, se hacen mas predicciones que sin explicacién del todo, pero, como se dijo

anteriormente, su precisidn y correccidn es inconsistente (Ribeiro et al., 2018, 1533).

Existe otra herramienta de IML que tiene el resultado inverso con respecto a ese
experimento: las anclas (anchors). Las diferencias en el modo de explicacién que ofrecen tienen
como producto una menor cantidad de intentos de prediccion por parte de los usuarios, pero con
una mayor precision (predicen correctamente lo que el modelo interpretado va a tener como
output). Podria parecer en primera instancia que la menor cantidad de intentos de prediccion es
algo negativo: una herramienta de interpretaciéon ideal tendria una cobertura completa, en el
sentido de que sus explicaciones producirian en los usuarios un entendimiento tal, que siempre se
sentirian confiados a predecir el output. Sin embargo, se puede ver desde una luz positiva: mientras
que la cobertura no es tan amplia como con LIME, el nivel de certidumbre en los casos en que se
intenta si es mayor —o, de otro modo, permiten mayor intension, pero menor extension—, lo que
evita falsos positivos que podrian ser problematicos por generar malinterpretaciones (una confianza

engafiosa sobre cdmo funciona el modelo).

Las explicaciones de anclas son modelos agndsticos que funcionan con el mismo proceso de
cinco pasos de LIME revisado anteriormente, con la diferencia principal en el quinto paso: el modelo
interpretable busca reglas de ‘si/entonces’ que fijen los valores especificos de las caracteristicas de
una instancia que mantengan la prediccidn a pesar de que se cambien todos los demas valores no
fijados. Es decir, en lugar de cuantificar el efecto especifico que tuvieron todas (o muchas de) las
caracteristicas de la instancia en el resultado de la prediccién, tal y como lo hace LIME, se “anclan”
las caracteristicas suficientes (y necesarias) para llegar a ese mismo resultado (Ribeiro et al., 2018,
1527). Por ejemplo, piénsese un algoritmo que predice la funciéon gramatical de las palabras en una
oracién. Para explicar como predice el modelo la palabra “juego”, podria decir: si la palabra previa
es un pronombre, entonces “juego” es un verbo; si la palabra previa es un adjetivo, entonces
“juego” es un sustantivo (se trata de un ejemplo similar al de Ribeiro et al. (2018, tabla 1)). Una
explicacion de LIME, por otra parte, mostraria cuanto influyé cada palabra de la oracidn, y no solo

la previa, en la prediccion final.

Las explicaciones de ancla resultan mas intuitivas que las de LIME, en tanto que utiliza

formulaciones condicionales que le dan una apariencia de causalidad. Como se verd mas adelante,
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la causalidad (no la correlacion o las asociaciones estadisticas) es la forma de explicacidn mas
comprensible para el humano promedio (Miller, 2019, 6). Puede parecer extrafio en primera
instancia, ya que la explicacion de LIME aporta, de suyo, mayor cantidad de informacién. Sin
embargo, muchas veces es justamente ese detalle el que limita la comprensién precisa del
funcionamiento de algln sistema. Ahora bien, por mds intuitivas que resulten las anclas, tienen

también desventajas y debilidades importantes.

En primer lugar, como se insinudé ya con anterioridad, el hecho de que los usuarios se
atrevan en menos oportunidades a hacer predicciones sobre el modelo interpretado podria ser
percibido como positivo desde la perspectiva de minimizacidon de falsos positivos. Los usuarios
muestran una comprension mas intensional del modelo y prefieren responder “no sé” cuando la
extension de la explicacidon no cubre el caso (Ribeiro et al., 2018, 1533), antes que hacer el intento
de responder. Sin embargo, la falta de extension de esta clase de explicacién es, en si misma, un
problema, especialmente cuando la prediccidn esta en los limites de la capacidad del modelo. En
estos casos, el ancla resulta ser excesivamente especifica, ya que los factores necesarios y

suficientes para la decisiéon terminan siendo muy numerosos, de modo que deja de gozar de los

beneficios que se comentaron anteriormente.

Y, en segundo lugar, los problemas que tenia LIME por requerir de un proceso de
perturbacién de datos, tales como el aumento innecesario de la incertidumbre y un potencial
incremento del ruido, asi como la posibilidad de alterar intencionalmente las explicaciones segun
sea necesario, también afectan a la explicacidn de anclas, ya que se basan en ese mismo proceso.
Este ultimo no es un problema menor, tanto para el uso de modelos complejos de ML (como redes
neuronales de multiples capas o bosques aleatorios) en la toma de decisiones que afecte social,
politica o econdmicamente a los individuos, como para su uso en la ciencia, que es el tema de esta

investigacion.

Un contexto de cooperacion es uno en el que todos los involucrados tienen intereses
paralelos. Su contrario, un contexto de conflicto, es uno en el que los involucrados tienen intereses
opuestos (Bordt et al., 2022). En instancias del primer tipo de contexto, la explicacidon que provean
los modelos de interpretacion post hoc tiene una clara utilidad y no genera desconfianza externa.
La desconfianza provendria de qué tan precisos son esos modelos en si mismos, no de si se estan
utilizando con alguna intencién ulterior en mente, mas alld de la compartida por todos los

involucrados. Como ejemplo, se puede considerar el caso de una analista de datos que aplique un
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modelo de interpretacion sobre una caja negra con el fin de depurarla: ella es quien aplica el modelo
para obtener una explicacion y, al mismo tiempo, es quien busca o recibe la misma. Los objetivos
de quien aplica el modelo de IML y de quien recibe su resultado se alinean: “ambos” quieren
depurarlo. En estos casos, los modelos post hoc suelen ser muy utiles y beneficiosos (Bordt et al.,

2022).

No ocurre lo mismo con los contextos de conflicto, en los que los involucrados —quienes
dan la explicacién y quienes la reciben— tienen fines opuestos. En estos casos, los modelos de
interpretacién pueden ser facilmente manipulados para obtener el resultado esperado por quien
los aplica. Varias de sus caracteristicas naturales son responsables de que esto sea el caso. Por
ejemplo, no existe tal cosa como una explicacién real, subyacente y Unica de por qué un input generé
un output especifico, ya que siempre hay un conjunto indeterminado de razones, todas con pesos
distintos. Lo Unico que hay son las meras aproximaciones a esas razones y pesos que los modelos
de interpretacién como LIME, anclas y SHAP ofrecen (Bordt et al., 2022). Esto sera explorado con
mayor detalle en la siguiente seccidn, en la que se considerara esta caracteristica como fundamental
para comprender el rol de los modelos complejos de ML en la ciencia. Y, si se combina este hecho
sobre la inexistencia de una explicacién subyacente, con el otro hecho de que los diferentes modelos
de interpretacién producen distintas explicaciones (como se vio, por ejemplo, en el caso de LIME y
anclas), lo que se obtiene es la posibilidad de quien da la explicacion escoja qué explicacion da segun
sea su conveniencia®®. Después de todo, no existe una explicacion fundamental que sirva de

contraste con el resultado.

Bordt et al. (2022) consideran conflictivos casos como el de la decision de un banco de
otorgar o no una deuda, la decisién de una universidad de si admitir o no a un estudiante y la
decisién sobre si una persona debe permanecer o no en la carcel por peligro de reincidencia. Sin
embargo, coloca el caso del descubrimiento cientifico en el lado de la cooperacién. Esta postura
depende del modo en el que se esté considerando la ciencia: desde una perspectiva tedrico-ideal,
o desde una perspectiva sociolégica. Evidentemente, los autores estan considerando la primera
opcién. La segunda opcién, no obstante, podria resultar en la visién del descubrimiento cientifico

como un ejemplo de contexto conflictivo. Como ha quedado claro en la Ultima década tras la crisis

2% Esta eleccion conlleva, no solo el modelo de interpretacién utilizado para explicar la prediccién, sino los
parametros segun los cuales se ejecuta ese modelo de interpretacion, tal y como se explica con mayor detalle
en (Bordt et al., 2022, 9).
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de replicacidn, los diferentes incentivos y desincentivos®® que tienen las personas que producen
ciencia, han causado un ambiente en el que no es poco comun que se manipule de una u otra forma
una investigacion para que genere los resultados deseados, no necesariamente los verdaderos
(Cockburn et al., 2020; Maxwell et al., 2015; Shrout & Rodgers, 2018; Wiggins & Christopherson,
2019). El uso de un modelo de caja negra cuya explicacién es mediada por un modelo de
interpretacion podria prestarse para estos fines. Después de todo, quienes dan la explicacién y
quienes la reciben tienen fines distintos: unos quieren generar y validar (aunque sea de forma
espuria) un resultado particular que beneficie su investigaciéon en algin sentido, otros quieren

simplemente saber cdmo se llegd al resultado obtenido.

A pesar de lo anterior, el foco de esta investigacion no son los posibles efectos en términos
socioldgicos que tengan los modelos opacos sobre la produccion de conocimiento cientifico. Se trata
mas bien de la ciencia en el sentido tedrico-ideal mencionado mas arriba, o, si se quiere, desde la
perspectiva meramente tedrico-epistemoldgica. La siguiente seccién, por lo tanto, lidia con el
asunto de los limites de los modelos de interpretacion como solucidn a la opacidad de los modelos

complejos, especialmente considerando el campo de la produccidn cientifica.

2.4 Incompletitud y coordinacién: problemas fundamentales de la interpretabilidad de modelos

Hasta el momento se ha descrito el problema de la opacidad epistémica de los modelos
complejos de ML. Aunado a esto, se presentd IML, drea de la ciencia de datos que se dedica a
generar modelos especializados en brindar explicaciones sobre el funcionamiento de esos modelos
opacos. La finalidad de esta Ultima consiste en mitigar esa opacidad epistémica, provocar mayor
transparencia y, consecuentemente, hacerlos mds comprensibles. Esto tiene muchisimas ventajas
de diversos tipos: mayor confianza en modelos de ML que toman decisiones importantes sobre
individuos y sociedades, mayor capacidad de depuracién para quienes trabajan en ellos y, para los
cientificos, mayor entendimiento de los resultados obtenidos para la generacion de hipdtesis y
teorias con base en sus resultados. Sin embargo, estos modelos de IML, de los cuales se dieron dos

ejemplos mas arriba, tienen varios problemas epistemolégicos que ponen en duda si logran su

30 galariales, laborales, de estatus, etc.
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cometido de abrir la caja negra, o no. A continuacidn, se plantearan algunos de esos problemas

epistemoldgicos y se pondran en relacién con la practica cientifica.

Primero, hay que recordar los objetivos que tiene IML como campo: validar, depurar y
descubrir (Du et al., 2019)3L. ¢ Cumplen los actuales modelos de IML con estos objetivos? ¢En qué
medida? Y, é{deberian ser estos los objetivos y no otros? Por lo revisado en la seccidn anterior, se
podria responder a la primera pregunta diciendo que cumplen hasta cierto punto con cada objetivo,
pero que la manera en que lo hacen no es lo suficientemente consistente para tomarlos como

acabados, lo cual supone un problema de confianza ulterior.

Piénsese, por ejemplo, en los problemas que se discutieron en la secciéon anterior al
implementar un modelo como LIME: el incremento de incertidumbre sobre la ya existente en el
modelo por interpretar es demasiado elevado. O, en otras palabras, la robustez de los modelos de
IML que funcionan perturbando los datos no es lo suficientemente alta para que sean realmente
confiables (Zhang et al., 2019; Alvarez-Melis & Jaakkola, 2018). ¢ Cémo es posible validar consistente
y precisamente un modelo si este es el caso? Y se estd hablando solo de un incremento de
incertidumbre, el cual es en principio cuantificable. Es decir, al menos se tiene una idea de la
magnitud de imprecisién3? del modelo de IML. Hay, no obstante, otros problemas que no son
siquiera cuantificables y que también ponen en duda la confiabilidad de los modelos de

interpretacion.

Para comprender lo anterior, cabe hacer uso de una distincidn conceptual que resulta muy
efectiva en este campo de conocimiento: la incertidumbre, por un lado, y la incompletitud, por el
otro (Doshi-Velez & Kim, 2018). La incertidumbre —en su sentido estadistico— se puede entender
como varianza cuantificada. Es decir, se trata de algo sobre lo que se puede razonar y que puede ser
en principio calculado. Los problemas que se acaban de sefalar sobre la perturbacién de datos son
de esta clase. La incompletitud, por otro lado, hace referencia a un sesgo no cuantificable (o no
cuantificado). Doshi-Velez y Kim (2018) utilizan esta distincion para justificar la necesidad de los
métodos de explicacidon post hoc sobre modelos de ML: al padecer muchos modelos de una

incompletitud en la formulacién de los problemas que buscan resolver, las explicaciones producidas

31 Watson y Floridi (2020) hablan de auditar, validar y descubrir, donde auditar toma el papel ético que tiene
“validar” en (Du et al., 2019), y validar toma el papel mas técnico de “depurar”. Sin embargo, las descripciones
son practicamente las mismas.

32 Cabe aclarar que los rangos aceptables o inaceptables de imprecisién o de incertidumbre suelen ser
determinados de manera relativamente arbitraria y no por alguna razén subyacente.
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por IML podrian ayudar, no a resolver, pero si a hacer visibles esas brechas de incompletitud para
gue no pasen desapercibidas. Posteriormente podrian intentar ser resueltas. Sin embargo, se podria
argumentar que la incompletitud no se queda Unicamente en los modelos de ML por interpretar,
sino que varios de los mismos modelos de IML cuya funcidn es reducir esa incompletitud, mas bien
la poseen por su cuenta y la estan incrementando, generando un problema de confianza en la

comunicacion de lo que desean explicar.

Para exponer con mayor detalle este argumento se necesitan tres consideraciones: (1)
exponer la incompletitud en los modelos de ML (no interpretados), (2) exponer la incompletitud en
los modelos de IML y (3) exponer el problema légico de los dos generales como herramienta para

entender la imposibilidad comunicativa de confianza entre los modelos de MLy los de IML.

Sobre (1) la incompletitud en ML: muchos modelos, especialmente los que no son de suyo
interpretables y tienen funciones complejas, no puede abarcar la totalidad de casos en que pueden
fallar (Doshi-Velez & Kim, 2018). Piénsese, por ejemplo, en el caso de algoritmos para la conduccién
automatica de vehiculos de transporte. Estos pueden ser muy precisos, pero siempre en un conjunto
constreiiido de casos similares a aquellos con los que fueron entrenados. Pero son tantos los
eventos posibles que pueden ocurrir cuando se conduce —el sistema en el que se realiza la
conduccidn tiene una cantidad, no infinita, pero si incuantificable de elementos que pueden influir
en una infinidad de maneras—, que no es factible considerarlos todos y cada uno. Se puede aplicar
reglas de generalizacidn, pero estas no van a cubrir la totalidad de desenlaces posibles. Como se
dijo, esos desenlaces y los elementos que los causan no son cuantificables en principio, por lo que
no se puede hablar de ellos como productores de ‘incertidumbre’ en el sentido estadistico. Lo que
producen es, mas bien, incompletitud: el sistema que se intenta modelar es tan complejo, que es

imposible saber qué tanto le falta a este para considerarse ‘completo’.

El anterior es solo un ejemplo, pero muchos tipos de problema relacionados con modelos
de ML tienen su punto de origen en este concepto. Las consideraciones sobre seguridad, ética y los
objetivos mismos del modelo se ven atravesados por él (Doshi-Velez & Kim, 2018), ya que, al ser
asuntos complejos, se introducen errores y sesgos no previstos y no cuantificables que tampoco
permiten garantizar un uso seguro, moral y adecuado de ellos. Sin embargo, aqui interesa un tema

en especifico, y es el de la comprensidn cientifica.

Sobre este tema se profundizard con mas detalle en el siguiente capitulo, pero sirva aqui

como una pequefia introduccion y para contextualizar las deficiencias de IML. Una de las principales
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funciones de los modelos complejos de ML en la ciencia, es la de la exploracién y el descubrimiento
de patrones relevantes (Cichy & Kaiser, 2019; Du et al., 2019; Watson & Floridi, 2020). Es decir, los
modelos de ML no son los que exploran, sino que simplemente presentan un conjunto de patrones
dificiles o imposibles de descubrir para un ser humano. La tarea de este ultimo es explorar esos
patrones y escoger los que sean relevantes —la relevancia es un aspecto en el que el ser humano
es adepto, mientras que las computadoras (todavia) no lo son—. Sin embargo, el conocimiento
cientifico responde a un sistema muy complejo, de modo que la incompletitud es casi parte
fundamental de este. Por ejemplo, cuando se utilizaba el modelo aristotélico de la fisica, no habia
forma de saber que iba a haber otro modelo mas exitoso en el futuro: el sesgo y la magnitud de los
errores que producia eran incuantificables. Actualmente tampoco es posible saber si los modelos
actuales seran reemplazados por otros mejores, pero al menos se tiene una mayor claridad sobre lo
gue constituye una aproximacién y los errores que puede generar. En consecuencia, cuando se
utilizan modelos complejos de ML para hacer ciencia, se esta contribuyendo con la incompletitud
de la comprension cientifica. ¢Se trata de un intercambio beneficioso para el avance cientifico? ¢ Hay

alguna forma de que no sea un intercambio del todo?

(2) La incompletitud en IML es una potencial respuesta a las preguntas anteriores. De hecho,
como se dijo anteriormente, los mismos autores que proponen la distincién entre los conceptos de
‘incompletitud’ e ‘incertidumbre’, lo hacen con la finalidad de sefialar que IML es una solucidon
posible a los problemas de incompletitud producidos por utilizar modelos complejos de ML (Doshi-
Velez & Kim, 2018). Aqui, no obstante, se argumenta que muchos de los modelos de IML que buscan
solucionar ese problema, sufren del mismo, y que esto los hace, en principio, incapaces de
solucionar el problema inicial. Antes de delinear el argumento, sin embargo, es imperativo hacer
una precision: el problema de la incompletitud aplicado a IML, igual que cuando es aplicado a ML,
no es algo de lo que todos los modelos participen. Cuanto mas simples sean, tantos menos factores
pueden influir sobre los resultados. Justamente es esto lo que los hace simples. Lo mismo se puede
decir sobre los modelos de IML. No obstante, los modelos de explicacién post hoc, los cuales son en
su mayoria agnésticos (no solo aplican para un modelo especifico), si son victima de este problema

a pesar de que sean simples y simplificantes. A continuacion, se aclara por qué.

Tal y como admiten Doshi-Velez y Kim (2018), la incompletitud de los problemas puede
provenir de varias fuentes: una incompletitud de los potenciales inputs que alimentan al modelo, la

incompletitud de los potenciales outputs, la incompletitud de problemas éticos que se pueden
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desprender del uso del modelo, la incompletitud en la comprension del funcionamiento del modelo
mismo, la incompletitud de los dominios especificados del modelo, etc. (p. 12). Se puede aceptar
también que los modelos de IML que son agndsticos —es decir, que funcionan solo con los inputs y
los respectivos outputs de un modelo, pero no con su armazén interna—, al utilizar el método de
perturbacién de datos, no logran alcanzar un nivel aceptable de robustez (Alvarez-Melis & Jaakkola,
2018). Esto se debe a que la aleatoriedad de la eleccién de muestras de la que depende ese proceso,
sumada a la aleatoriedad en el nivel proximidad de los inputs que se escogen para generar el modelo
lineal local que permite la explicacién, generan una varianza muy alta (Zhang et al., 2019, pp. 2-3).
Esta varianza al ser cuantificada es incertidumbre, no incompletitud. Y desde cierta perspectiva lo
es, ya que se puede calcular y cuantificar. Pero si pasa a ser un problema incompletamente
especificado cuando se piensa desde la explicacién resultante: mientras que se puede cuantificar la
varianza en factores especificos del proceso de muestreo, no se puede cuantificar cuanto afecta esa

varianza en la adecuacion de la explicacidn, a pesar de que se sabe que si la afecta.

Para ejemplificar el argumento anterior, se ha sefialado que la cuantificacion de
incertidumbre en modelos de DL es problematica debido a cuatro razones principales: (1) la
ausencia de una teoria en dominios especificos que permita fundamentar esas incertidumbres (este
es el caso, por ejemplo, en decisiones asistidas por ML en medicina), (2) debido a la ausencia de
modelos causales (ya que DL se centra en meras correlaciones, las cuales pueden definitivamente
brindar predicciones adecuadas, pero limitan las conclusiones que se puedan sacar de esas
predicciones), (3) debido al altisimo costo computacional de aplicar los modelos de DL, lo cual
implica un costo aln mayor y poco razonable para calcular las incertidumbres en esos modelos, lo
cual requeriria correrlos en miultiples ocasiones, y (4) debido a lo sensibles que son esos modelos a
pequefias imperfecciones en los datos (Begoli et al., 2019). Este ultimo motivo es el que mas interesa
aqui: los enfoques basados en datos, los cuales usualmente se relacionan con Big Data y con DL,
utilizan “sutiles correlaciones multivariantes para mejorar sus predicciones” (Begoli et al., 2019, p.
4). El problema para modelos de DL, es que los datos de entrenamiento suelen ser imperfectos (con
errores y elementos faltantes), lo cual termina confundiendo las predicciones y generando
resultados que no logran cumplir con su finalidad y el nivel de precisién requerido. El problema para
modelos de IML que intentan explicar a estos ultimos, es que sus datos de entrenamiento son
perturbaciones de esos mismos datos que ya daban problemas, las cuales incrementan aiin mas, y

en una cantidad no cuantificable, la incertidumbre (lo cual la transforma en incompletitud).
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Si se acepta la conclusion de este argumento, se acepta que, en su estado actual, los
modelos de IML no son suficientes para superar el problema de incompletitud de los modelos
complejos de ML. Al mismo tiempo, esto significa que sus objetivos no se cumplen a cabalidad. En
el tercer capitulo se profundizara mas especificamente sobre el objetivo relacionado con el
descubrimiento cientifico, y se analizard con mas detalle lo que implica que no se logre cumplir a
cabalidad para la aplicacidon de ML en la practica cientifica. Sin embargo, cabe recordar que este
argumento se refiere especificamente a los modelos complejos de ML y los de IML que buscan dar
la capacidad de interpretarlos a través de explicaciones. Como se dijo en la seccidn 2.3, hay autoras
que plantean como deber moral el hacer uso de modelos simples, interpretables en si mismos, de
ML en contextos en que esté en juego la vida o el sustento de una persona (Rudin, 2019). Pero el
deber podria ser considerado, no solo moral, sino también epistémico —asumiendo que se
considere al menos un drea de lo epistémico como normativa—: si los modelos complejos de ML
producen problemas de incompletitud como los sefialados arriba, y los modelos de IML que intentan
solucionarlo también participan de esos problemas —independientemente de si todavia no son
suficientes para solucionarlos, pero podrian llegar a serlo, o si en principio no son capaces de llegar
aserlo del todo—, entonces no solo se ven afectados los modelos que tienen alguna influencia sobre
la vida de las personas, sino también los que se utilizan para la produccién del conocimiento, ya que
no se podria estar seguro de que se esta produciendo del todo. Los modelos clasicos de estadistica
no se verian enfrentados a este problema, ya que no habria falta de coordinacién entre su
interpretacién (mediante explicacién) y el modelo mismo: los modelos clasicos tienden a ser
interpretables por si mismos. Hay incertidumbre (varianza cuantificada), pero no incompletitud. El

problema surge cuando se pierde el nivel semantico por la complejidad del modelo.

El argumento se ha llevado incluso mas alla (Semenova et al., 2022), y se ha propuesto que,
en la gran mayoria de los casos, es posible encontrar un modelo simple que cumpla adecuadamente
con las funciones requeridas, por lo que es aun mds imperioso buscarlo y aplicarlo en lugar de uno
complejo. Para llegar a esta conclusidn, se ha propuesto la idea de los conjuntos de Rashomon
(Breiman, 2001): es el conjunto de modelos que obtienen funciones significativamente similares y
que obtienen resultados razonablemente adecuados, a pesar de que utilicen algoritmos o
hiperpardmetros completamente distintos. Esta idea sugiere que, en un conjunto de Rashomon lo
suficientemente amplio, siempre va a haber al menos un modelo de ML simple y, por lo tanto, por
si mismo interpretable. Si este es el caso, siempre deberia ser escogido este ultimo por sobre los

demas, tanto por beneficios morales como epistémicos y practicos. De este modo no se estaria
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sacrificando precisidon por interpretabilidad, ya que por definicién son tan precisos como otros
modelos del conjunto mas complejos. Siendo asi, tampoco habria necesidad de la explicacion de
modelos (y del campo de IML en general), siempre que se pueda encontrar ese modelo simple en el

conjunto.

Ahora bien, la suposicion de que siempre se puede encontrar un modelo simple e
interpretable en el conjunto de Rashomon ha sido puesta en duda por la falta de fundamentos
estadisticos o légicos que permitan concluirla (Watson & Floridi, 2020). Lo mas posible es que haya
muchos casos en los que necesariamente se tenga que dar ese sacrificio de interpretabilidad para
garantizar una mayor precisidon o viceversa. Esto es especialmente cierto en un campo como el
cientifico, donde muchas veces son los modelos complejos los que permiten un tipo nuevo de
exploracién que los modelos simples no permiten. Entonces, a pesar de que en muchos casos sea
posible reemplazar modelos complejos por modelos simples sin una pérdida significativa de
precisidon, no se trata de una regla general. Por lo tanto, los esfuerzos de IML siguen siendo

importantes y requeridos.

Pero en el estado actual de IML sigue siendo una preocupacidn el hecho de que no permite
un nivel razonable de confianza, especialmente para el caso del objetivo de descubrimiento
cientifico. Para comprender esta falta de confianza por la comunicacién entre los modelos de ML
complejos y los de IML, piénsese en el problema del ataque coordinado (Floridi, 2011) (también
conocido como el problema de la falta bizantina o el problema de los generales bizantinos): hay dos
generales con sus respectivos ejércitos, cada uno a un lado opuesto de un castillo que se encuentra
en el punto medio entre ambos. Ambos tienen la misma finalidad: conquistar el castillo. Para ello,
deben coordinar su ataque, ya que, si ataca un ejército sin la ayuda del otro, la defensa del castillo
serd inevitablemente superior y moriran todos en el intento, dejando al otro ejército por su cuenta,
el cual también serd, por lo tanto, insuficiente para lograr la meta. Ambos deben ponerse de acuerdo
sobre el momento justo de ataque, para lo que disponen de un Unico medio de comunicacién:
mensajeros que van a caballo. Estos mensajeros, no obstante, solo pueden llegar al campamento
del otro ejército pasando al lado del castillo, el cual vigila su exterior constantemente, ya que se
encuentran en una zona montafiosa, y durarian demasiado si intentaran rodear el paso directo. Asi,
cada vez que un mensajero se dirige al orto ejército, lo hace con una probabilidad significativa de

morir en el intento puesto que los vigilantes del castillo intentaran detenerlo a toda costa.
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El problema con esta situacion es que estructuralmente imposibilita la coordinacién del
ataque. Cuando un mensajero del ejército A sale a informar al general B que la hora de ataque es
tan pronto como salga el sol en el horizonte, el general A no tiene forma de saber si su mensajero
llegd para dar la noticia. El general B, por lo tanto, se ve obligado a enviar otro mensajero en su
nombre que confirme que llegd la noticia de la hora convenida del ataque. Pero el general B no
puede estar nunca seguro de que su mensajero va a llegar al campamento del ejército A, por lo que
necesitard, a su vez, de una nueva confirmacidn sobre la obtencién de la confirmacidn inicial, y asi
ad infinitum. Esta imposibilidad comunicativa incluso se ha demostrado légicamente (Fagin et al.,
2003), y ha sido utilizada ilustrativa y analégicamente en diferentes campos para mostrar problemas

de comunicacién entre partes o conceptos*3.

Un caso como este, de informacién imperfecta y siempre incompleta, calza con el de la
comunicacion entre IML y ML: no se pueden coordinar de manera fidedigna las predicciones del
modelo A con el modelo de explicacion B, ya que siempre habra una posibilidad de incompletitud
en A y en B independientemente. Incompletitud que, por definicién, no es cuantificable. éCémo
saber que el modelo B explica efectivamente el modelo A si, en principio, al presentar problemas
multiples de incompletitud, no se puede conocer la cantidad de ruido en la comunicacién entre By

A?

Se podria objetar este argumento diciendo que IML no busca ajustarse de manera absoluta
al modelo que explica: siempre que se intenta simplificar algo complejo, se pierde cierta cantidad
de informacién. Lo que interesa es incrementar la comprensién del modelo complejo, no entenderlo
de manera completa. Esto es cierto, una explicacion nunca es una presentacién tal cual del
fendmeno que explica. Si fuera el caso, seria indistinguible una explicacién de una mera descripcion.
Pero esta objecidon no apunta al problema fundamental que sefiala el argumento anterior. No es
relevante si la explicaciéon que permite IML conlleva en si misma una pérdida de informacién. Se
acepta, de hecho, que esta pérdida de informacion es inherente a la explicacion. Los elementos del
conjunto de la explicacion no calzan uno a uno con los elementos del conjunto del fendémeno

explicado, por ponerlo en otras palabras, ya que siempre hay mas elementos en el segundo conjunto

33 El mas comUn es en sistemas de computacidn distribuida, en los que los errores de las partes deben
solucionarse de manera coordinada, pero no se puede tener informacidn confiable sobre si cayeron en un
error o no (Lamport et al., 1982). Floridi (2011), por su parte, utiliza el problema del ataque coordinado como
método para mostrar que los conceptos de justificacién y verdad son completamente independientes el uno
del otro, de modo que la definicion tripartita del conocimiento no puede esquivar de ninguna forma los
contraejemplos de Gettier.
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gue en el primero: no es una funcion biyectiva. El problema radica, mas bien, en el hecho de que no
es posible saber si la explicacion B es adecuada con respecto al modelo A. O sea, no afecta el hecho
de que no se trate de una funcion biyectiva (entre la explicacidn y lo explicado), sino el hecho de
qgue no se sabe si se trata de una funcién del todo, ya que no es claro de qué elementos estan

constituidos los conjuntos (problema de incompletitud).

Entonces, ¢ permite IML el descubrimiento en la ciencia, o mas bien lo tergiversa? Es posible
pensar que, al paso al que avanza el campo, se llegue a superar muchos de los problemas aqui
expuestos relativamente pronto. Sin embargo, para eso parece necesario tener en cuenta cuales
son los problemas que causa en primer lugar, cosa que no es comun dentro de la literatura sobre el
tema. Se debe evitar un avance a ciegas y sin considerar criticamente la manera en la que se estd
realizando. Al consistir en un analisis conceptual riguroso, la filosofia puede ayudar a esclarecer en
alguna medida el camino. Por el momento, sin embargo, parece que IML no es la respuesta a los

problemas del uso de MLy grandes conjuntos de datos en la produccidn de conocimiento cientifico.

En este segundo capitulo, se analizé el problema de la opacidad epistémica, conocido
también como el problema de la caja negra, en ML. Se analizé el concepto mismo de aquello que
constituye la opacidad epistémica y las diferentes razones por las que surge (tanto en modelos
complejos de ML como en simulaciones computacionales complejas). Se revisé una solucién
potencial al problema en el campo de IML, para lo que se mostraron sus objetivos y un par de
ejemplos de modelos agndsticos que buscan localizar las razones para el output final de un modelo
original como forma posible de explicacién de este ultimo. Posteriormente, se vieron los problemas
particulares de esos ejemplos, pero también los problemas generales de IML en general como
método de explicacién que permita construir conocimiento cientifico. En el siguiente capitulo se
propondran diversas definiciones de aquello que constituye el conocimiento cientifico, la
explicacion cientifica y la interpretacion en general. Con ello se busca tener las herramientas
conceptuales suficientes para poder determinar, finalmente, si el uso de modelos complejos de ML
y de Big Data para su entrenamiento realmente lleva a conocimiento cientifico, o si simplemente
dan respuestas sin una explicacidn, por lo que no podrian ser llamados esos resultados

conocimiento cientifico (o conocimiento del todo).






Capitulo 3: ¢El fin de la teoria? La investigacion basada en datos y los limites de la ciencia

Entre las multiples utilidades que tienen los modelos complejos de ML, asi como los grandes
conjuntos de datos en formato computable que se poseen para alimentarlos, estd la de la
produccién de conocimiento cientifico. Esto ultimo es comprendido de manera amplia, ya que ML
colabora en esa tarea de multiples formas: no produce en si misma el conocimiento cientifico, pero
otorga a los investigadores un espacio nuevo para hacerlo. Tales herramientas, no obstante, son de
una naturaleza tal, que generan cierto nivel de opacidad epistémica, como se demostré en el
capitulo anterior, el cual podria entenderse como de un tipo novedoso, distinto de la opacidad

epistémica social y técnica que ya ocurria en la ciencia antes de su aparicion.

Como resultado, han surgido muchos cuestionamientos sobre la legitimidad cientifica de la
aplicacion de esas herramientas una vez que incluyen esa opacidad epistémica novedosa: iqué
consecuencias se desprenden de su uso? ¢Significa esa opacidad epistémica una pérdida en la
capacidad explicativa de la ciencia? Y si la respuesta es afirmativa, éno es una parte fundamental de
la ciencia el hecho de ser explicativa? MLy su uso para el andlisis de BD, ademas, han producido un
tipo de método cientifico también novedoso (tal vez no en tipo, pero si en intensidad): el
acercamiento basado en datos (data-driven science). Se trata de una via de produccidon de
conocimiento cientifico que no requiere de teorizacion previa para llegar a resultados concretos,
sino que utiliza el reciente y creciente acceso a datos computables para, a través de ML y/o
simulaciédn computacional, generar modelos que ofrezcan esos resultados de manera “automatica”.
La razén por la que se obtienen esos resultados, sin embargo, puede, o no, ser opaca. ¢Se pueden
considerar como conocimiento (cientifico) estos modelos o las conclusiones obtenidas mediante

ellos cuando la razén es opaca?

Todas las preguntas anteriores requieren de definiciones claras de los elementos que
utilizan. Sera importante determinarlas antes de intentar dar respuesta. Se deberan sentar los
conceptos de conocimiento y conocimiento cientifico, explicacidn y explicacién cientifica y la ciencia
como practica. A partir de ellos, se podra revisar con una estructura epistemoldgica explicita los
problemas que surgen de la aplicaciéon de ML para el andlisis de BD especificamente en la practica
cientifica. Los problemas que se analizardn en las secciones subsiguientes se encuentran en un
espectro que va desde problemas fundamentales y epistemoldgicos (opacidad epistémica), hasta

problemas netamente practicos, pero absolutamente relevantes, como el de la crisis de la
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replicabilidad en la ciencia basada en ML. Todos ellos ponen en cuestién el hacer uso indiscriminado
y poco cuidadoso y riguroso de estos métodos que se ha dado en afios recientes, asi como si eso
que producen es, del todo, ciencia. Cabe aclarar, sin embargo, que no se busca con el presente
capitulo negar activamente la posibilidad de hacer ciencia con ML a partir de BD. Se busca mostrar
una serie de potenciales criterios para determinar cudndo una aplicaciéon de ellas puede ser

considerada adecuada a la ciencia y cuando no.

Para trabajar los problemas sefialados de manera detallada, este capitulo estara dividido en
tres secciones. En primer lugar (3.1) se explorara el tema del conocimiento cientifico en general con
el propésito de definir algunos conceptos centrales que se operacionalizardn en las secciones
siguientes. Es decir, se definird una red conceptual epistemoldgica que otorgara los criterios para el
analisis posterior. Luego (3.2) se hablara sobre el rol de MLy BD en la practica cientifica actual, para
lo que se utilizaran ejemplos de uso en varias disciplinas. Finalmente, (3.3) se utilizara la estructura
comprendida entre la red conceptual de (3.1) y los ejemplos de (3.2) para determinar si la aplicacion
de los métodos basados en datos mediante modelos complejos de ML significa una forma novedosa
de comprender, no solo ya la opacidad epistémica, sino la practica cientifica en general, asi como

sus consecuencias e implicaciones desde una perspectiva epistemoldgico-pragmatica.

3.1 El conocimiento, la explicacidn y la practica de la ciencia

La definicion del concepto de conocimiento, que permanece en constante debate vy
actualizacién, es una de las tareas centrales de la epistemologia. Por este motivo, es imposible dar
una definicién que esté libre a cabalidad de escepticismo y potenciales problematizaciones. De
hecho, ni siquiera hay acuerdo sobre si es posible del todo definir el concepto o no. Sin embargo, se
puede justificar el uso heuristico de una definicién en particular siempre y cuando sea razonable y
funcione dentro de un modelo especifico del sistema. Para ello, en primer lugar y de forma sumaria,

es necesario exponer el método de los niveles de abstraccion (Floridi, 2008).

El método de los niveles de abstraccion permite comprender las perspectivas especificas
desde las que se construye una teoria. Aquello sobre lo que se hacen afirmaciones es un sistema.

Para hacer afirmaciones sobre ese sistema, se construye un modelo34, que es una versién

34 E] uso de la palabra modelo en esta seccidn es distinto del que se ha hecho en las secciones anteriores.
Cuando hablamos de modelos en ML, hablamos de algoritmos entrenados, con parametros ya determinados



67

simplificada de aquel, la cual considera uUnicamente los elementos que son relevantes para la
finalidad con la que se esté utilizando. Esa finalidad es justamente lo que hace necesario definir los
niveles de abstraccion en los que se posiciona quien hace la afirmacién. De esto no se desprende
necesariamente que exista tal cosa como una jerarquia de los niveles de abstraccién, sino que
simplemente hay diferentes finalidades que interactian de maneras diferentes con el modelo
(Floridi, 2008). Por ejemplo, si se quiere investigar el problema de la opacidad epistémica en ML (el
sistema) para proponer soluciones especificamente técnicas, se puede hacer un modelo que deje
de lado cuestiones éticas, politicas o epistemoldgicas, y que solo incluya el ambito técnico. Ese es el
nivel de abstraccion en que se ubica una investigacion de tal naturaleza. Pero las afirmaciones que
yo haga desde ese nivel de abstraccion, no necesariamente funcionaran en un nivel de abstraccion
distinto: una solucién técnica al problema de la opacidad epistémica podria no seguir ciertos
estandares éticos necesarios para que sea satisfactoria. Comprendido asi, el método de los niveles
de abstraccién tiene como consecuencia la implausibilidad de una afirmacién que se haga sin una
finalidad y, por lo tanto, sin un modelo especifico sobre el cual se basa. Cabe aclarar, ademas, que
no es consecuencia de este método un relativismo general: los modelos se construyen sobre la base
de un sistema, y deben responder a este. Al mismo tiempo, aquello que se concluya de un modelo,
debe ir acorde a la finalidad especifica por la que existe: la finalidad y el sistema (el éxito interactivo
entre modelo y sistema) son los factores que constrifien este método y no le permiten llegar a un

relativismo ingenuo o absoluto.

Con el método de los niveles de abstraccién en mente, ahora si se puede justificar una
definicidon de conocimiento como modo heuristico de facilitar el andlisis que aqui se plantea. Como
la finalidad de esta investigacion es determinar cdmo afecta el uso de modelos complejos de MLy
BD a la produccién de conocimiento cientifico, la definicién de ‘conocimiento’ que se ofrece a
continuacion se relaciona con el conocimiento cientifico en particular y no considera caracteristicas
que podrian formar parte del concepto en contextos menos formales y mds cotidianos. Por ejemplo,
el debate sobre si la percepcion o el testimonio pueden ser considerados conocimiento no es aqui
relevante. Qué criterios se deben cumplir para que una proposicién sea considerada conocimiento

cientifico, si es relevante.

para obtener los resultados esperados (ya sea si lo cumplen satisfactoriamente o no). En el contexto de esta
seccion, ‘modelo’ se utiliza en un sentido mas general. Se trata de una representacion simplificada del sistema
o del fendmeno con la que se interactla para deducir informacion sobre estos sin tener que lidiar con su nivel
de complejidad.
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Desde esta perspectiva, entonces, la definicion de conocimiento con la que se trabajar3,

serd la siguiente:
(n S conoce que p si y solo si S tiene una creencia segura de que p, y p es verdadera.

S es un agente cognoscente y p es una proposicidon. Una creencia segura es aquella para obtener la
cual, S no pudo haber sido llevado facilmente a formar una creencia falsa (Khalifa, 2017, p. 12). Se
puede observar de primera entrada que (I) respeta la forma tradicional de la epistemologia. Es una
variacion de la version tripartita originada en Platdn, pero continuada hasta Gettier (1963), del
conocimiento como creencia verdadera y justificada. Notese, ademas, que no incluye una de esas
tres caracteristicas: la justificacidn. Sin embargo, de alguna manera viene incluida como uno de los
potenciales motivos por los que una creencia verdadera podria ser segura. Este Ultimo elemento
funciona como una via para evitar los problemas referentes a la suerte epistémica que surgen del
mismo Gettier (1963): en sus contraejemplos clasicos, mientras que si se puede admitir que se trata
de creencias verdaderas y justificadas (aunque por suerte epistémica), también es facil ver que el
proceso de formacion de esas justificaciones pudo haber llevado muy fdcilmente a Smith —
personaje utilizado junto con Jones en los contraejemplos propuestos por Gettier en el articulo
aludido— a tener una creencia falsa, dado que hubiera bastado con que él mismo no tuviera
exactamente diez monedas en su bolsillo para que “el hombre que va a obtener el trabajo tiene diez
monedas en su bolsillo” hubiera sido falsa, lo cual es muy plausible puesto que no era consciente
de cuantas monedas del todo tenia en su propio bolsillo, mientras que si era muy consciente del

numero de monedas en el bolsillo de Jones.

Se desprenden un par de observaciones de esta definicion. En primer lugar, se podria
considerar una proposicién g sobre la cual S no tiene una creencia segura, pero que no es excluida
por p. En este caso, por definicién, S no conoce que g, pero potencialmente podria deducir el
conocimiento de g del hecho de que p. La certeza de p seria el criterio (o uno de los criterios) de
seguridad de que g es verdadera. En segundo lugar, se podria pensar que el problema de esta
definicidn radica en la ambigliedad de cuando se considera que algo pudo llevar facilmente a S al
error y cuando no. Ante esta duda, se presenta la definicidn como relativa a una finalidad o contexto
especifico: aquello que se considera como que dificilmente lleva al error en un contexto cotidiano
podria muy facilmente llevar al error en un contexto cientifico. La seguridad y la facilidad en esta
definicion se adaptan al contexto para el que se estén aplicando: no es lo mismo cuando se habla

de conocimiento en contextos legales, politicos, religiosos o éticos, que en contextos estrictamente
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cientificos. En cada uno de estos campos, los criterios de “facilidad” serian distintos. Sin embargo,
la utilidad de la definicién dada radica en que al menos provee de un marco general al que solo se
deben ajustar los parametros de la “cercania a la produccién de error” para que funcione

adecuadamente.

Partiendo de esta definicién de conocimiento, el subtipo llamado conocimiento cientifico se

podria determinar de la siguiente manera (Khalifa, 2017)%:

()] S conoce cientificamente que p siy solo si la seguridad de la creencia de que p surge

de una explicacidn cientifica g de p.

El elemento que debe ser aclarado ahora, dada esta definicidn, es el de ‘explicacion cientifica’. Pero
para llegar a este compuesto, debemos dividirlo nuevamente en partes. Empezando por la

definicidn de explicacion (correcta) en general.

() “Se dice que g explica correctamente p siy solo si:
(1) p es (aproximadamente) verdadero
(2) g hace una diferencia parap
(3) g satisface ciertos requerimientos ontolégicos (razonables)
)

(4) g satisface constrefiimientos locales apropiados” (Khalifa, 2017, p. 7).

La condicion (1) evita que se pueda explicar correctamente un hecho falso, lo cual seria
confuso e innecesariamente contraintuitivo. Por ejemplo, una explicacion que muestre por qué la
Tierra es plana. De entrada, la explicacidn no puede ser correcta porque p no seria, ni siquiera
aproximadamente, verdadera. Al mismo tiempo, afiade el término ‘aproximadamente’ de modo que
p no tenga que corresponder de forma absoluta con los hechos —aobjetivo cuya concrecidn parece

poco plausible—, sino que basta con una aproximacion razonable al sistema modelado.

La condicién (2) introduce el elemento de lo contrafactico en la definicion de la explicacion:

g hace una diferencia para p si, de no darse g, tampoco se pudiera dar p. Por ejemplo, para explicar

35 De hecho, Khalifa (2017) no da las definiciones que se plantean en (1) y (I). Aqui se parte de la definicién
que da el autor para el “conocimiento cientifico de que g explica por qué p” (p. 12). Al ser la definicién de un
definiendo mas complejo que los presentados aqui, y al no ofrecer las bases conceptuales (porque no son
necesitadas en el contexto en que escribe el autor), se ha optado por hacer ingenieria inversa para obtener
(1) y (11). De modo que la referencia que se hace a Khalifa (2017) en () y (Il) no implica que él suscriba esas
definiciones necesariamente, nada mas que estas se obtuvieron a partir de su propuesta. Las que se ofrecen
mas adelante si fueron directamente propuestas por él.
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el movimiento de la Luna alrededor de la Tierra (p), utilizo, entre otras, las diferentes leyes relativas
a la fuerza gravitacional (q) —las newtonianas son un buen ejemplo, puesto que muestran la
importancia de la condicién (1): la relatividad general explica ain mejor y con mas detalle el
movimiento de la Luna alrededor de la Tierra, pero las leyes de la gravedad de Newton son una
aproximacién bastante razonable y adecuada—. En este caso, las leyes relativas a la fuerza
gravitacional (newtonianas) hacen una diferencia para el movimiento de la Luna, puesto que, sin
ellas, aquel probablemente seguiria patrones de muy distinta naturaleza. Nuevamente, se podria
decir que ellas no son el caso, y que es la relatividad general la que es verdadera. Mientras que esto
es correcto, hay al menos una correlaciéon importante entre esta y aquellas en el contexto especifico
de la relacidon Tierra-Luna, por lo que sigue siendo verdadero que, de no ser ciertas para este caso
esas leyes newtonianas, el comportamiento seria bastante diferente y, probablemente, la
relatividad general tampoco podria explicarlo. Esto muestra una fortaleza de la definicién dada de
explicacion, y es que responde al hecho de que en la ciencia no se suelen eliminar por completo
modelos que siguen siendo Utiles en la practica. Todavia se siguen efectuando muchos célculos con
las formulas newtonianas de la gravedad porque todavia siguen ofreciendo una aproximacion
bastante certera y con mucho menos consumo de recurso computacional que si se calculara todo a
través de la relatividad general. El intercambio entre una y otra es razonable, y la definicién dada

arriba no excluye esta posibilidad.

El elemento contrafactico introducido en (2) es de suma importancia para el tema que aqui
se desarrolla. De hecho, multiples modelos de IML tienen como premisa particular el uso de
‘explicaciones contrafacticas’ (Aivodji et al., 2020; Dandl et al., 2020; Slack et al., 2021), en lugar de
las ‘explicaciones no-contrafacticas’ que ofrecen otros como LIME, SHAP y el método de Anclas.
Notese que, desde la perspectiva de la definicion dada mas arribay, especificamente, por (2), hablar
de “explicaciones contrafdcticas” es redundante, al mismo tiempo que hablar de “explicaciones no-
contrafacticas” es contradictorio. Es decir, LIME, por ejemplo, no estaria produciendo explicaciones
del todo, a menos que sus resultados pudieran ser interpretados contrafacticamente. Sobre la

importancia de lo contrafactico para las explicaciones, se hablard posteriormente.

El elemento (3) no es tan relevante para esta investigacion. Esta ahi para que la definicidn
sea adaptable tanto a posturas de realismo cientifico, como a posturas de antirrealismo cientifico.
En caso de realismo cientifico, se esperaria que g, del mismo modo que p por (1), sea verdadera

(aproximadamente). En caso de antirrealismo, para aquello que se afirme sobre entidades no
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observables no haria falta que g fuera verdadera para que explique correctamente p (Khalifa, 2017,
p. 7). Tiene la funcidn, por lo tanto, de satisfacer ambas posturas segun criterios requeridos por cada

una.

Por ultimo, el elemento (4) admite cierto nivel de contextualismo similar al que permite el
método de los niveles de abstraccién que se comentd mas arriba: la correccidon de una explicacion
depende en gran medida de la disciplina y el contexto en que se dé. Hay diferentes formas de
explicar, pero no todas aplican para todo caso. (4) es importante porque nos termina de dar la
definicidn general de explicacidn. Es decir, brinda el ultimo criterio mediante el cual se juzga si algo
es una explicacidon correcta o no. Pero ademds permite precisar conceptualmente la pregunta que
se propuso con anterioridad: équé constrefiimientos locales determinan a la explicacidon

especificamente cientifica?

Cabria preguntarse si, por ejemplo, la causalidad (no ya solo lo contrafactico) es una
condicién necesaria para la explicacion cientifica, o si existe también la posibilidad de explicaciones
de otra clase. La posicién mdas comun, sin duda, es aquella segun la cual la causalidad si es uno de
esos constrefiimientos locales, aunque se pueda representar de diferentes formas. Pero también
hay muchas posturas hoy en dia que defienden la existencia de las explicaciones cientificas no-
causales al lado de las causales (Reutlinger, 2016). De hecho, todavia esta activo el debate sobre
este tema desde diversos frentes. Entre quienes admiten la existencia de explicaciones cientificas
causales y de las no causales, se encuentran los que proponen que ambas formas de explicacién
requieren de teorias particulares para cada una de ellas. Es decir, la causal y la no-causal son
explicaciones de naturalezas totalmente distintas. Esta postura se conoce como pluralismo de la
explicacion. Por otra parte, estan quienes defienden lo contrario: las explicaciones causales y las no-
causales son explicativas por uno o varios factores que tienen en comun. A estos Ultimos se les llama
monistas de la explicacion (‘monismo’ aqui no significa que exista un solo tipo de explicacién, sino
que todos los tipos de explicacidén se subsumen bajo uno o varios criterios compartidos) (Reutlinger,

2016, p. 6).

Ambas posturas, tanto la pluralista como la monista, tienen particularidades que cabe
revisar con un poco mas de profundidad para formar un concepto mas claro de explicacion
cientifica. Una de las formas de justificar el pluralismo de la explicacién es aquella segun la cual las
causales y las no-causales se distinguen entre si porque las primeras dependen de cuestiones

“bnticas”, mientras que las segundas dependen de factores “modales” (Lange, 2013; Salmon, 1984).
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La explicacion que se requiere para mostrar por qué una persona no puede repartir 23 fresas enteras
equitativamente entre 3 personas, no es causal en la medida en que es independiente de lo dntico
(y de las leyes naturales causales). Es mas bien no-causal en la medida en que depende de un factor
meramente modal (y matematico): 23 no es divisible entre 3. Es imposible dividir 23 entre 3 con un

resultado entero.

Los monistas, por otro lado, afirman que hay una caracteristica comun entre las
explicaciones causales y las no-causales, incluso si se acepta la diferencia entre la dependencia
4ntica y la modal (Reutlinger, 2016). El concepto no es ajeno a esta investigacion: lo contrafactico®.
Uno de sus mayores promotores, Woodward (2003), lo define asi: “Una explicacién debe ser tal que
nos permita ver qué clase de diferencia hubiera hecho para el explanandum si los factores
explicados en el explanans hubieran sido diferentes de varias maneras posibles.” (p. 11). En la
definicion de lo experimental, también se define la causalidad que se busca en términos de lo

contrafactico.

Para ligar esto al problema incumbente, ya existen varios modelos de IML que consideran
lo contrafactico como factor importante para las explicaciones producidas. Incluso algunas se han
hecho con otros modelos agndsticos como base, a los que se les ha acoplado un mecanismo para
obtener de sus resultados no contrafacticos, ahora si, una explicacién contrafactica. Un ejemplo de
modelo de interpretacidon contrafactico es DiCE (Diverse Counterfactual Explanation) (Mothilal et
al., 2020), que da explicaciones mediante acciones contrafdcticas que sean factibles y diversas. Esto
ultimo se debe a otro factor importante de lo contrafactico: para ser explicativo, debe estar tan
cercano a lo que se pretende explicar como sea posible, y ser algo posible. Es decir, para explicar
por qué en la Tierra una pluma cae mas lento que un ladrillo de 2kg, si utilizaramos como
contrafactico el caso en el que no hubiera aire y, por lo tanto, resistencia aérea del todo,
entenderiamos por qué ambas caen a distintas velocidades: es la resistencia de ese aire que si existe
lo que las hace caer a velocidades distintas. Por otro lado, si en lugar de eso utilizdramos como
contrafactico el caso de que la Tierra ejerciera una fuerza gravitacional sobre todas las cosas dentro

de su atmdsfera tal que la resistencia del aire produjera una diferencia en la velocidad apenas

36 | a postura de Khalifa (2017) parece ser, en este sentido, monista, aunque en el articulo citado se considera
a si mismo pluralista (p. 8). Podria ser que, cuando lo hace, se refiere Unicamente a la condicidn (4) de las que
revisamos anteriormente, y no a su postura en general. O, tal vez, aunque considere que se comparte lo
contrafactico, puede que también considere que eso no es suficiente para explicar ambas, sino que son
distintas por otras caracteristicas esencialmente distintas.
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significativa, al estar mas alejado del caso que nos interesa (por ser mas improbable y por requerir
de mas asunciones) podria resultar mucho menos explicativo: ¢ Entonces es por la cantidad de fuerza
gravitacional que caen a velocidades distintas? No es el caso, pero no se podria culpar a alguien por
asumirlo con esa explicacién. Entonces, cuanto mas factible y cercano al explanans esté el caso
contrafactico, tanto mas explicativo es. Aqui, algo estd mds cercano al explanans cuanto menos y
menores sean las cosas que se deban asumir. En el caso de IML, una explicacion contrafactica
seguiria estos mismos criterios: cuanto mads cercano al modelo que busca hacer interpretable, tanto
mas explicativo sera. Por ejemplo: si no estuvieran los pixeles en los que se encuentran la colay la

forma del hocico de un perro, no se habria clasificado la imagen como de un perro.

Existe una postura mas, que es aquella segun la cual realmente solo existe un tipo de
explicacion, y es la causal (Reutlinger, 2016). Las explicaciones pueden ser no-causales solo en
apariencia: si se analizan lo suficiente, van a revelar algun elemento causal del que dependen. Esta
postura, no obstante, requiere cada vez de mas formas de racionalizar explicaciones “en apariencia”
no causales conforme van apareciendo o analizandose nuevos potenciales contraejemplos, por lo

gue se asumira aqui como poco plausible.

En lo que sigue, se asumird la postura monista sobre la explicacidn especificamente
cientifica. La definicidn de explicacion en general (lll) es, de suyo, monista también, en tanto que
requiere de lo contrafactico por la condicion (2) y, al ser la cientifica un subconjunto de (ll1), donde
los constrefiimientos locales apropiados son los cientificos, entonces también debe participar de
esa condicion. Notese que esto no significa necesariamente que la explicacion cientifica pueda ser
no-causal. La contrafactualidad es necesaria por (2), pero los subconjutos de causalidad y de no-
causalidad estan separados dentro del conjunto de contrafactualidad. Sin embargo, por la cantidad
de ejemplos de explicaciones cientificas no-causales (Reutlinger, 2016, p. 4), parece razonable

aceptar que la causalidad no es esencial a estas?.

Cabe preguntarse aqui qué lugar ocuparian las explicaciones que se basan en relevancia
estadistica, si son causales o no-causales. Esta pregunta es de importancia para la presente
investigacion por el simple hecho de que muchos de los modelos de ML explican mediante
relevancia estadistica y, al mismo tiempo, muchos modelos de IML que buscan explicar a aquellos,

lo hacen también mediante relevancia estadistica (véanse los modelos agndsticos presentados en

37 Por ejemplo, explicaciones mateméticas, topoldgicas, teoréticas de grafos, geométricas, abstractas,
estructurales y estadisticas.
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el capitulo precedente). Inicialmente estas explicaciones eran concebidas como estrictamente
causales (Salmon, 1984), ya que asumian que las explicaciones en general debian todas ser causales
y que las relaciones causales podian ser capturadas en su totalidad por la relevancia estadistica
(Woodward & Ross, 2021). Lo primero no calzaria con la posicidn que se acaba de adoptar en esta
investigacion (hay explicaciones cientificas no-causales), y lo segundo ha sido probado como falso.
La prueba de esta falsedad funcionard como premisa para determinar que las explicaciones de
relevancia causal pueden en principio ser cientificas, pero que muchas veces no lo son en la practica

porque no satisfacen con claridad el requerimiento (2) de contrafactualidad.

Piénsese en la definicion estadistica de causalidad que propuso Reichenbach (1956),
conocida como el principio de causa comun: Al haber dos variables estadisticamente dependientes
entre si, X e Y, debe existir una tercera variable Z que funge como influencia causal sobre ambas. De
este modo, si estan condicionadas X e Y por Z, se vuelven independientes (lo que las hacia
dependientes era Z) (Scholkopf, 2019, pp. 3-4). Existe el caso en el que la variable Z puede ser igual
a una de las otras dos. Es decir, donde el factor comun de X e Y es, por ejemplo, X como tal, lo que

significa que Y depende de X porque esta ultima ejerce causalidad sobre aquella.
La relevancia estadistica se puede expresar de la siguiente manera:

(V) Una variable C es relevante estadisticamente cuando P(B | A.C) # P(B/ A » ~C)

(Woodward y Ross, 2021)

Es decir, C es relevante cuando la probabilidad de que se dé el evento B, dado el evento A,
acompafiado de la variable C, no es igual a la probabilidad de que se dé el evento B, dado el evento
Assin la variable C. Por ejemplo, la probabilidad de que una persona esté embarazada, dado el hecho
de que es un hombre, y este acompafiado de que toma pastillas anticonceptivas, es exactamente la
misma que la probabilidad de que una persona esté embarazada, dado el hecho de que esa persona
es un hombre (y la probabilidad es 0). El hecho de tomar anticonceptivos no es relevante
estadisticamente. Por otro lado, la probabilidad de que una persona esté embarazada, dado el
hecho de que es mujer, y este acompafiado de que toma anticonceptivos, es significativamente
distinta de la probabilidad de que una persona esté embarazada, dado el hecho de que sea mujer
(por si mismo, sin acompafamiento). Es decir, para este segundo caso el hecho de tomar

anticonceptivos si es relevante estadisticamente (Woodward & Ross, 2021):

P(Embarazo | Hombre.Toma pastillas anticonceptivas) = P(Embarazo | Hombre)
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P(Embarazo | Mujer.Toma pastillas anticonceptivas) # P(Embarazo | Mujer)

Una definicidn de este tipo permite unir los dmbitos de la causalidad y la informacién estadistica. El
problema radica en que las relaciones causales son subdeterminadas (underdetermined) por las

relaciones de relevancia estadistica.

Otro ejemplo que aporta Schélkopf (2019, p. 3) resulta muy aclarador: piénsese en la
correlacién existente entre la frecuencia de cigliefias, X, y la tasa de natalidad de humanos fuera de
hospitales, Y, que se ha encontrado en Brandenburgo recientemente (Hofer et al., 2004). Se podria
asumir que la dependencia de la frecuencia de cigliefias y la cantidad de nifios nacidos fuera de
hospitales se debe a que las primeras causan la segunda, tal y como cuentan muchos padres a sus
hijos (X=>Y, donde X=Z). Pero también seria legitimo pensar que son los nifios los que atraen a las
cigliefias, incrementando su frecuencia (Y->X, donde Y=Z). El ultimo caso posible es el de que haya
otro factor que influencie tanto la frecuencia de cigliefias, como a la tasa de natalidad humana fuera
de hospitales, como podria ser el desarrollo econémico, o algo relativo al clima (X&Z-Y). El
problema es que, teniendo solo los datos de la correlacién entre Xy Y, sin asumir otros factores, es
imposible distinguir entre los casos XY, Y->X y X&Z->Y: no hay ninguna razén que nos compela a
escoger entre las tres posibilidades si dependemos uUnicamente de la relevancia estadistica.
Podemos asumir que hay una causa de la correlacidn, pero nada determina cudl sea especificamente
la causa. Por ello, se habla de que las relaciones causales estan subdeterminadas por la relevancia

estadistica: la Ultima no logra determinar a las primeras.

De lo anterior se puede concluir varias cuestiones. En primer lugar, que la informacién que
provee un modelo de relevancia estadistica es siempre menor que la informacién que provee uno
causal (Scholkopf, 2019, p. 4). Esto no es menor, ya que muchos de los modelos de ML resultan en
instancias de lo primero. Valga destacar que la conclusién no implica que la relevancia estadistica
no produzca informacién del todo, pero si que hay otros modelos preferibles que optimizan esa
cantidad de informacidn, lo cual los hace mas explicativos o explicativos del todo. En segundo lugar,
se puede concluir que, del hecho de que haya explicaciones no-causales en la ciencia, no se
desprende necesariamente que todas sean igual de informativas. En los casos del ejemplo, y como
se indicd un poco antes, la relevancia estadistica entre X e Y no permitié formular un caso
contrafactico, donde la falta de X, la falta de Y o la falta de Z pudiera jugar un rol. Finalmente, que
las explicaciones cientificas que se obtienen mediante el uso de modelos de ML, asi como las

explicaciones de esos modelos ofrecidas por los de IML, deben ser abordadas y utilizadas con
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prudencia, puesto que los limites de la informacidn que realmente confieren son difusos y podrian
degenerar en errores importantes —como evidencia la creciente cantidad de casos de fuga de datos
por uso innecesario de modelos de ML en diferentes disciplinas (Kapoor & Narayanan, 2022), sobre

lo cual se discutira en la siguiente seccién—.

Antes de terminar de hablar del concepto de explicacidon cientifica, se cometeria un error de
omisidn si no se incluyera dentro de las posibilidades la que defiende Van Fraassen (1980): la teoria
pragmatica de la explicacion. Lo particular de esta teoria es que, a diferencia de las otras que se han
comentado, incluye dentro de su nucleo dos factores que son esenciales para las explicaciones: (1)
los hechos sobre las creencias, los intereses y otros factores psicoldgicos de quienes dan y reciben
las explicaciones y (2) el contexto en el que se da la explicacion. Las otras teorias monistas,
pluralistas y reduccionistas no niegan que los factores (1) y (2) tengan un peso sobre las
explicaciones, pero si consideran que son adicionales (o accidentales) a un nucleo diferente que es
el que se quiere representar realmente (Woodward & Ross, 2021). Como resultado de la teoria
pragmatica, se puede inferir que no hay criterios objetivos que determinen una buena o mala,

adecuada o inadecuada explicacién: o la audiencia entiende (explicativa) o no (no explicativa).

Ademds, y tal vez mas importante, el fin de la ciencia segin Van Fraassen (1980) es producir
teorias empiricamente adecuadas, entendidas como descripciones correctas de observables (no
como verdades sobre no observables). Esta postura es antirrealista, segun lo que se distinguio al
respecto anteriormente en esta seccion. Pero si este es el fin de la ciencia, entonces la explicacion
cientifica no es necesaria para cumplirlo. De hecho, el autor habla de esta como una virtud
pragmatica de la ciencia, en lugar de ser su meta. Es decir, la explicaciéon es adicional, pero no
necesaria. Esto no calza con la definicion de conocimiento cientifico dada en (ll), para la que la

explicacion es parte esencial de lo que hace al conocimiento cientifico.

Lo anterior hace necesario argumentar que Van Fraassen confunde el concepto de
explicacion con el de interpretacion y el de entendimiento (understanding). Una explicacion es
necesaria para que el conocimiento sea cientifico, pero que esta sea interpretable y, por lo tanto,
entendible, es otro asunto que si se podria afirmar que depende esencialmente de los factores
pragmaticos (1) y (2). La interpretacion es, desde esta perspectiva, el medio por el que se adquiere
el entendimiento —dependiendo de la interpretacion que se haga de la explicacidn, esta se entiende
0 no se entiende: la interpretacion es un proceso, mientras que el entendimiento es un estado—.

Es importante considerar estos niveles de abstraccidon para lograr una buena interfaz entre los
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modelos de ML y sus usuarios, cuyos contextos, creencias e intereses definitivamente van a jugar
un papel sobre cémo interpretan la explicacion que se les ofrece. Sin embargo, el nivel de
abstraccién que incumbe a esta investigacidn es especificamente el de la ciencia, en el que se asume
un contexto constante y en el que la explicacién es necesaria, pero su entendimiento no (Khalifa,
2017). No obstante, la explicacidn cientifica si debe ser en principio entendible, hecho que se podria
incluir dentro de los constrefiimientos locales apropiados para su correctitud. Habria, ademas,

niveles distintos de interpretabilidad y de constreiiimientos locales segun la disciplina cientifica.

Dada esta base conceptual epistemoldgica, se puede pasar a la siguiente seccién, en la que
se utilizaran estas herramientas para analizar el papel de MLy los acercamientos basados en datos
y BD en la ciencia: sus ventajas, desventajas, fines y problemas, asi como varios ejemplos de uso en

la actualidad en disciplinas especificas.

3.2 Machine Learning y Big Data en las ciencias: promesas y problemas

Como se mencioné en el primer capitulo de esta investigacidn, la capacidad de recoleccion
y manipulacién de diferentes tipos de datos que se tiene hoy en dia es inédita. No es poco comun
escuchar hablar de los datos como un recurso: no como un producto o como entes individuales y
discretos, sino como algo continuo y que se obtiene, se procesa y se manipula como conjuntos.
Hablar de “un dato” por si mismo, es como hablar de “un atomo” al pensar en termodinamica. Tiene
sus caracteristicas propias, pero lo que interesa realmente es como interactua con el resto de partes
y las caracteristicas que exhibe el todo en consecuencia, no simplemente como la suma discreta de
sus partes. Aunado a ese creciente acceso a datos manipulables y utilizables, se encuentra la
produccién constante de herramientas que permiten procesar y refinar este relativamente

novedoso recurso.

Estos dos factores han dado paso a un replanteamiento tedrico de lo que es posible conocer
cientificamente. Hace dos milenios y medio, ya Aristoteles detectaba la diferencia entre las
disciplinas que podian ser precisas, como la matematica, la geometria y la ldgica, y las que, por su
naturaleza compleja, llena de “diferencias e incertidumbres” no podian ser precisas, sino que solo
podian aspirar a “explicar la verdad grosso modo y en bosquejo” (Etica a Nicémaco, 1, Ill, 1094b11-
26). Ahora, sin embargo, las ciencias sociales, a las cuales incluia entre esas cuestiones por

naturaleza imprecisas, han encontrado una via que les permite adoptar la complejidad sin el costo
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de la precision. A lo mejor ya no sea necesario hablar de la verdad “grosso modo y en bosquejo”,
sino que se pueda determinar verdades especificas y precisas, basadas en la recién adquirida
capacidad de recolectar, procesar y analizar cantidades enormes de datos. Esto ultimo es lo que
promete el uso de MLy BD en las diferentes ciencias, no solo las sociales: hacer cognoscible lo que,

sin ellas, era practicamente incognoscible. Desai et al. lo ponen de la siguiente manera:

Cuando se pone [la calidad de los datos] junto a las descripciones de su andlisis y
presentacién, se revela una concepcion de limitaciones humanas cuando se confronta a los
datos, y con la ciencia de datos vista como /a tarea epistémica para exceder esas

limitaciones. (2022, p. 6)

Entendida la ciencia de datos como una disciplina que esencialmente conlleva el uso de
herramientas computacionales. No obstante, esta nueva prdctica no viene sin una cantidad
considerable de problemas que, o ya se han presentado, o potencialmente podrian presentarse. A
continuacién, se presentardn las utilidades que se le atribuyen a ML y BD en la produccién de

conocimiento cientifico y posteriormente se evidencian algunas limitaciones.

Una utilidad para la ciencia de los modelos de ML, creados muchas veces gracias a BD, es
gue permiten la exploraciéon y el descubrimiento cientifico mediante los patrones que evidencian.
En general, se pueden pensar los datos como una muestra finita del mundo en la que, mediante ML,
se pueden encontrar estructuras generalizables (“que se destilan en informacion”) y aplicables a
contextos distintos del original (Desai et al., 2022, p. 10). Dentro de esas estructuras y patrones, se
puede buscar (explorar) y encontrar (descubrir) informacién que antes no se poseia. Algunos de los
descubrimientos son posibles con un modelo de ML (Cichy & Kaiser, 2019), mientras que otros
requieren de la explicacién del modelo de ML que produzca otro de IML (Du et al., 2019; Watson &

Floridi, 2020; Zednik & Boelsen, 2021).

La exploracién en la ciencia es el paso que se da cuando no existe una teoria convincente
que englobe el fenédmeno que se quiere estudiar de la cual se puedan extraer hipotesis (Cichy &
Kaiser, 2019, p. 9). Se distingue, por lo tanto, de una funcién mas obvia de ML como lo es la
prediccién. Un ejemplo particular es el de las DNN en las ciencias cognitivas como modelo de
distintas funciones. En este caso lo importante no son los resultados especificos uno y otro modelo
de DNN, sino la estructura de los modelos de DNN en si misma, ya que podria ofrecer intuiciones
que después podrian evolucionar en teorias completas sobre alguna funcién cognitiva. La ventaja

de los modelos de DNN para este fin radica justamente en su complejidad inherente, lo cual permite
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un amplio espacio de exploracidn. Para ello es necesario “jugar con los modelos, explorando como
se comportan y familiarizandose con ellos” (Cichy & Kaiser, 2019, p. 9). De ello se obtiene la
posibilidad de generar nuevas hipodtesis, la posibilidad de realizar pruebas de concepto para
potenciales soluciones a problemas practicos y la posibilidad de cambiar, precisar o crear nuevos
conceptos para comprender el fendmeno estudiado. Siempre es importante tener claro que, al no
tratarse de teorias maduras, sino de una etapa incluso previa a ser teoria del todo, el uso de estos
medios para la exploracion cientifica no puede ser demasiado preciso, al mismo tiempo que hay que
evitar llevar demasiado lejos la analogia del modelo con el sistema que modela: las caracteristicas

de unay otra muchas veces no son compartidas.

El caso particular de DNN en ciencias cognitivas no es sino una instancia de algo mas general:
el uso de modelos para la exploracidn, el descubrimiento y la explicacion en la ciencia.
Coincidentemente, en esta investigacion han convergido tres sentidos distintos de la palabra
‘modelo’ (como se advirtio en la nota 1 del primer capitulo). Mientras que es comprensible que esto
haya generado y vaya a generar algo de confusidn, no hay mas alternativa que aclarar cada uno de
ellos y, cada vez que se utilice uno nuevo, distinguirlo de los otros. El mencionado en este caso tiene
un sentido distinto del del contexto de ML que aparece mayoritariamente en la investigacion.
Tampoco es exactamente el sentido ofrecido al hablar del método de los niveles de abstraccidn en
la seccidon anterior, sino una version mas especifica y tangible de este. Entiéndase un modelo (en su
tercer sentido) de algo como un ejemplo hipotético de ese algo, donde lo hipotético significa que es
una descripcién de un tipo de caso, no de una instancia de ese caso (Williamson, 2017). Por ejemplo,
el modelo del ciclo del agua es un ejemplo hipotético del ciclo del agua en tanto que no representa
una instancia localizada de ese ciclo del agua, sino el tipo de caso que es el ciclo del agua. Estos
ejemplos hipotéticos son valiosos en tanto que eliminan una gran cantidad del ruido que se presenta
en las instancias en que se dan esos casos (los fendmenos mismos que se modelan), lo cual hace
mas facil su exploracion y realizar inferencias partiendo de su descripcién. La construccién de
modelos debe ser cuidadosa, no obstante, ya que no es trivial el saber cudndo una abstraccién o
simplificacion elegida para la representacion del fenémeno estd removiendo una caracteristica que
es significativa o hasta esencial, al tiempo que debe haber consciencia sobre si una conclusién
obtenida del modelo se debe a un factor que esta en él por conveniencia matematica o de algin

otro tipo, pero no en el fendmeno modelado (Williamson, 2017).
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La estructura de DNN como modelo no es el Unico caso en el que se ha utilizado para
obtener conclusiones o intuiciones sobre un fenédmeno que se le asemeja. Incluso en fisica tedrica
se ha utilizado DNN, no como herramienta para predecir, sino como modelo para comprender mejor
diferentes objetos de estudio mediante la exploracién que aporta (Tanaka et al., 2021). Por ejemplo,
para entender la evolucion del tiempo de sistemas dindmicos hamiltonianos, en lugar de pensar en
las DNNs como una forma de expresar una variedad de funciones no lineales, se puede pensar en
ellas como ondas de informacidn que se propagan entre las capas de la red. Pensado de esta forma,
su comportamiento es andlogo al de los sistemas dindmicos que se quieren explorar y los modela.
De la misma forma, se han utilizado los diagramas de redes neuronales para explorar con mayor
detalle los sistemas cudnticos de muchos cuerpos, debido a que estos se teorizan mediante el uso
de una red de tensores para aproximarse a una funcién de onda que, en estructura, es muy similar

a aquellos diagramas (Tanaka et al., 2021).

Ademas del uso que muestran estos ejemplos de las estructuras complejas ML como
modelo —en el sentido de Williamson (2017)— para la exploracién y el descubrimiento, también es
posible utilizar los resultados de IML con los mismos fines. Ya se habia comentado con mas detalle
en el capitulo anterior otras de las finalidades de IML: la depuracién y la validacion. La primera hace
referencia a la capacidad que brindan de localizar problemas en modelos complejos y, por lo tanto,
de solucionarlos. La segunda se refiere a la cuestion ética, en tanto que permiten revisar si, a pesar
de que el modelo funcione bien en términos técnicos, esta fallando por depender de sesgos externos
gue pueden provenir de quien lo entrend, o de los datos mismos con que se entrend sin que la
encargada lo notara en primera instancia. Pero se habia mencionado también una tercera finalidad

que no se desarrollé en detalle para hacerlo aqui: el descubrimiento cientifico.

A través de las explicaciones que se derivan de IML, se pueden obtener intuiciones que
antes no eran posibles por la opacidad epistémica del modelo explicado (Du et al., 2019; Watson &
Floridi, 2020; Zednik & Boelsen, 2021). Se podria argumentar que esto también es posible
Unicamente sobre la base de las predicciones mismas que se hacen mediante ML complejo, y no
seria incorrecto. Sin embargo, estas hipdtesis estarian sujetas a la duda que produce lo opaco del
funcionamiento del modelo, mientras que las que dependen de la explicacidn de IML parecerian
(inicialmente) exentas de este problema. En otras palabras, con IML se podria extraer informacion
de los datos que no estaria presente en los outputs de los modelos de ML, sino en la configuracién

y el funcionamiento mismo del modelo que produce esos outputs.
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La aplicacién de IML en quimica ilustra lo dicho muy bien. En esta disciplina, al igual que en
practicamente todas las ramas de la ciencia en la actualidad, ha ido en crecimiento el uso de las
herramientas que provee ML, las cuales han vuelto plausible hacer predicciones muy precisas sobre
ciertos fendmenos que antes no lo permitian (Dybowski, 2020). Por ejemplo, para acelerar el
proceso de descubrimiento de drogas, se utilizan ANN para predecir si un compuesto quimico
interactuaria con cierta particula objetivo (alguna biomolécula asociada con una enfermedad). En
particular, se utiliza una red neuronal convolucional llamada AtomNet, que ha sido entrenada con
un rango enorme de interacciones entre compuestos proteinicos, para llegar a esas predicciones
con alta precisién. Esto acelera muy significativamente el proceso de crear drogas comerciales y

utiles, al tiempo que reduce su costo.

El problema es que, si se contentaran con esas predicciones, el uso de datos y de recursos
para el entrenamiento de la red neuronal seria sumamente ineficiente, ademas de que
desaprovecharia la oportunidad de obtener intuiciones mas significativas y que podrian ahorrar
trabajo y formacién de hipdtesis a futuro. Por ello, se han utilizado diversos métodos de IML —tanto
agnosticos, como especificos para el modelo—, entre los cuales esta LIME, para obtener resultados
mas alld de las predicciones. Se pudo descubrir mediante graficos de dependencia parcial, por
ejemplo, las subestructuras quimicas que permiten diferenciar entre compuestos téxicos y no
téxicos (Dybowski, 2020, p. 20916). Esta informacidn no era explicita partiendo Unicamente de las
predicciones, sin utilizar IML sobre ellas, pero constituye una instancia de conocimiento cientifico
adquirido (descubierto) gracias a las explicaciones del modelo. Situaciones analogas se han
presentado también en el desarrollo de hipdtesis en fisica (Greitemann et al., 2019; lwasaki et al.,

2019; Kapteyn & Willcox, 2020).

Por casos como el anterior, se ha argumentado que la importancia de IML en el contexto de
exploracién cientifica es mayor que la de los modelos predictivos de ML (Zednik & Boelsen, 2021).
Sin estas explicaciones la extraccion de informacién desde los conjuntos de datos seria muy
ineficiente, permitiria menos intuiciones y, en general, reduciria el alcance cientifico de la
investigacion basada en datos. Un concepto util en este marco es el de “incertidumbre de vinculo”
(Sullivan, 2019). Esta aparece cuando no hay evidencia empirica que vincule las causas posibles que
se identifican en un modelo, con las causas reales. Esta situacién, en la que el modelo no provee

mediante sus meras predicciones clara certidumbre sobre el vinculo entre él y el fendémeno real,



82

evidencia la necesidad de reducir esa incertidumbre, lo cual es justamente uno de los propdsitos de

IML.

Se puede abstraer alin mas lo anterior: de hecho vincular las causas posibles en los modelos
(en el sentido de Williamson (2017)) con las causas reales del fendmeno es exactamente una de las
funciones de las explicaciones cientificas causales en general. Las explicaciones cientificas no-
causales, al ser modales en lugar de dnticas, como se habia determinado anteriormente, no sufren
del problema de la incertidumbre de vinculo, ya que no hay contraste con algo empirico, sino que
dependen de constrefiimientos modales légico-matematicos. Esta abstraccién es significativa, ya
que apoya el argumento de la importancia de IML al utilizar ML en la practica cientifica al mostrar
que, al aportar una explicaciéon aproximadamente correcta del funcionamiento del modelo de ML,
estd reduciendo no trivialmente la incertidumbre de vinculo entre él y el fendmeno que esta
modelando. O, en otras palabras mds directas, IML da a los modelos epistémicamente opacos el

estatuto de “cientificos”.

Hay quienes defienden que, ademas del poder exploratorio y generador de hipdtesis o
inferencias, los modelos pueden brindar explicaciones cientificas por si mismos (Bokulich, 2011). Si
volvemos a las consideraciones sobre la explicacién cientifica que se dieron con anterioridad,
recordaremos que lo contrafactico —aquello que, de estar ausente, produciria una diferencia— es
parte esencial de esta. Un modelo adecuado permite interactuar con las partes que lo conformany
visualizar con mayor claridad la diferencia que hacen segin cambios cuantificables, lo cual se puede

extender (teniendo en cuenta las limitaciones expresadas mas arriba) al fendmeno que se modela.

No obstante, si llevamos este argumento a la particularidad de los modelos de ML,
podriamos diferenciar entre los casos en que es verdadero —los modelos de ML que son de suyo
interpretables, como un arbol de decisiones simple o una regresion lineal—, de aquellos en los que
no se cumple —cuando los modelos de ML son opacos por su complejidad—. Estos ultimos son
modelos con los que no se puede jugar, explorar cdmo se comportan y familiarizarse con ellos (para
retomar la cita de Cichy & Kaiser (2019, p. 9) ofrecida mas arriba) en la misma medida que con
modelos transparentes. Después de todo, la ventaja que muchos autores coinciden en darle a los
modelos (en el sentido de Williamson (2017)) como herramienta para exploracion cientifica, es el
hecho de que son simplificaciones del sistema que modelan. Pero lo que caracteriza a los modelos

opacos es que son tales por su complejidad.
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Por lo anterior, no se puede negar que la ciencia de datos ha abierto una nueva via a las
diferentes disciplinas cientificas para realizar sus practicas de manera mas eficiente. Eso si, debe ir
acompafiada del conocimiento de sus limitaciones epistemoldgicas y de las herramientas necesarias
para que no se confunda el método con la teoria. Podria parecer como una advertencia
condescendiente e innecesaria, de no ser porque esta confusidn y ese uso imprudente de los
modelos complejos de ML es lo que esta ocurriendo de manera acritica en la practica actualmente,
al punto que incluso se habla de una crisis de la replicacién en la ciencia basada en ML (Kapoor &
Narayanan, 2022). Después de analizar 20 articulos en 17 campos distintos en los que se han
encontrado errores debidos al fenédmeno conocido como fuga de datos, Kapoor y Narayanan (2022)
determinaron que 329 articulos que dependian de esos 20 iniciales fueron afectados por los errores.
Esto se puede categorizar como una crisis de la replicacién. Especialmente preocupante es el hecho
de que las publicaciones no replicables tienden a ser citadas con mayor frecuencia que las
replicables (Serra-Garcia & Gneezy, 2021), del mismo modo que la informacién falsa tiende a
propagarse con mayor velocidad que la informacién verdadera en redes sociales (Vosoughi et al.,
2018). Lo que ocurre es que muchas disciplinas cientificas estan adoptando la modelaciéon predictiva
que ofrece ML por ser un método novedoso y que promete muchas nuevas rutas de exploracién.
Sin embargo, al utilizar estos métodos acriticamente, no son conscientes de sus limitaciones y

potenciales problemas, como la mencionada fuga de datos.

La fuga de datos se da cuando el conjunto de datos utilizados para entrenar un modelo de
ML contiene informacion sobre aquello que se quiere predecir, la cual no estara disponible cuando
se hagan predicciones realmente. Esto lleva, por lo general, a resultados demasiado optimistas
sobre la precisién del modelo entrenado, lo cual, a su vez, tiene como resultado reacciones
demasiado optimistas de quien los lee y hace mdas pronta su propagacién, como evidencia la

investigacion de Kapoor y Narayanan (2022).

La verdad es que en muchos casos en que se presentan errores de replicacion, el uso de un
modelo de suyo interpretable de ML, uno que no introduzca los problemas que conlleva la opacidad
epistémica, es la alternativa mas razonable y epistémicamente virtuosa (Rudin, 2019). Ya se habia
expresado esta idea en el capitulo anterior cuando se concluyé que los modelos de IML no eran
suficientes para solucionar el problema de la incompletitud de los modelos de ML complejos. Puede
ser que los mencionados conjuntos de Rashomon no se sigan légicamente, pero en la practica

(cientifica) son muchas veces el caso: para lograr las predicciones que se desean en las diferentes
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disciplinas cientificas, es comun que no exista ese intercambio entre precision e interpretabilidad
de que tanto se habla, de modo que suele ser posible encontrar un modelo de suyo interpretable
de ML que funcione con una precision aproximadamente igual a la de otro modelo mas complejo.
Esta objecidn no aplica para aquellos usos sefialados en diferentes campos en los que lo importante
no son las predicciones de un modelo complejo de ML, sino su misma estructura, su arquitectura
(como se vio en los casos de fisica en los que se analogan fenédmenos con los comportamientos de

una red neuronal multicapa, o funciones similares).

Se han revisado varios usos que se le da en la préctica a los modelos complejos de ML. Junto
a esto, se ha mostrado que esos usos, en tanto que herramientas cientificas para llegar a
conclusiones particulares, son legitimos, pero que son potencialmente ineficientes si no consideran
un acercamiento explicativo que haga mas transparente el modelo. Pero, ademas de ineficientes,
muchas veces pecan de complejizar mucho mds de lo necesario la forma de alcanzar sus fines, lo
cual puede tener repercusiones que afecten a las disciplinas en las que se encuentran a través de
una crisis de replicacién que surge por la aplicacidon falente y, peor aun, innecesaria de tales
modelos. Armada la investigacién de los ejemplos que se vieron en esta seccion, se puede pasar a
la siguiente (y ultima), en la que se concluira si el uso de ML complejo y BD han cambiado los

fundamentos de la produccion de conocimiento cientifico.

3.3 Sin teoria, sin explicacion, sin ciencia

La ciencia basada en datos es la contraparte de la ciencia basada en hipdtesis. No son
conjuntos excluyentes, no obstante, en tanto que la Ultima no implica que no se utilicen datos, y la
primera no implica la imposibilidad de formar hipoétesis. Esta relacién entre contrarios significa el
énfasis distinto de cada una. Por varias décadas, practicamente desde los aportes mas significativos
de Popper a la filosofia de la ciencia, la imagen principal que se tiene del método de produccion de
conocimiento cientifico ha sido el del planteamiento de una hipdtesis, seguida de su puesta en
prueba (Elliott et al., 2016). BD y ML han dado paso a un cambio en esta imagen, de modo que se
podria hablar de que la ciencia, al tender a estar basada en datos actualmente, no depende de ya
de las hipdtesis que se puedan extraer de una teoria previa, sino que son los datos empiricos

recolectados y procesados los que van a determinar la direccién de la investigacion (Leonelli, 2020).
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No es extrano encontrar en la literatura sobre el apogeo de BD en la ciencia la postura de
que este conlleva un “fin de la teoria” (Tansley & Tolle, 2009; Mazzocchi, 2015). Los datos dejan de
ser un medio para alcanzar aquella, y se tornan en el objetivo mismo de la ciencia, como si se tratara
de una nueva y radical versidon del empirismo resurgiendo. Parece implausible negar que la ciencia
ha sufrido algin cambio en la practica debido al acceso a este recurso que hasta recientemente se
pudo empezar a aprovechar. Pero, ées este cambio fundamental? ¢Podria hablarse de un cambio

de paradigma completo de la practica cientifica?

A lo largo de esta investigacidon se ha mostrado cdmo los modelos complejos de ML, BD e
incluso IML pueden contribuir a la ya establecida practica de la ciencia. Sin embargo, ha quedado
claro que ellos no comprenden una excepcidn a los criterios de la produccién de conocimiento. En
otras palabras, seria iluso negar que estas herramientas han provocado un cambio cuantitativo y
cualitativo en la ciencia. De hecho, han posibilitado investigaciones que antes, al modo aristotélico,
no tenian manera de dar fruto razonable por su complejidad. Pero el salto de aceptar esto a
proponer un fin de la ciencia como la conocemos no parece justificado del todo. Dicho de otro modo,
la revolucién que proveen las herramientas aqui analizadas, no afectan a la estructura de la ciencia
como un todo, sino solo parte (pequefia) de ella, debido a que posibilita andlisis que antes eran
técnicamente imposibles: ya no debe restringirse a relaciones lineales, sino que se pueden modelar

relaciones no-lineales, mas complejas y que permiten mayor detalle interpretativo y explicativo.

Existen nuevos problemas, aparecen nuevos métodos para resolverlos, y nada de esto
elimina la necesidad de que las proposiciones cientificas —o incluso los modelos cientificos, en caso
de que no se asuma que todo conocimiento cientifico deba ser proposicional— deban ser
explicativas de aquello sobre lo que teorizan. Si se entiende el conocimiento cientifico como se hizo
aqui en (Il), la capacidad de explicar no es, como queria Van Fraassen (1980), una virtud epistémica
adicional de la ciencia, sino que es una caracteristica fundamental de la misma. Asi, por mas que al
pasar cantidades ingentes de datos por algoritmos de ML complejos se obtengan resultados muy
precisos sobre algln objetivo, en ese proceso no hay produccion de conocimiento cientifico del

todo: de nuevo, se confunde el método (y sus herramientas) con la teoria.

Este punto se demostré con claridad en la seccidn anterior: depender Unicamente de la
precision de los resultados de un modelo complejo de ML es hacer ciencia ineficiente, que
desperdicia toda la informacion tedrica que podriamos obtener del recurso de los datos al no

intentar hacer un poco mas transparente su caja negra. Los modelos de DL encuentran
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correlaciones, no lineales, pero que no estan determinadas desde una perspectiva explicativa. Por
eso, si se depende solo de la precision de los resultados, se ponen en peligro numerosisimas
situaciones: usar un modelo sobreajustado, de lo cual no se da cuenta el investigador por no
interpretar y depurar el modelo; usar un modelo sesgado, tanto por preferencias personales de la
investigadora, como por simples sesgos estadisticos no visibles para la misma; haber utilizado un
modelo con fuga de datos; causar una crisis de replicacion por todas las razones anteriores; y, en
general, dejar olvidadas intuiciones importantes para poder llegar a nuevas hipdtesis y nuevos
descubrimientos cientificos por no hacer transparente por qué el modelo obtiene los resultados que

obtiene.

De nuevo, se tiene conocimiento cientifico cuando estd acompafiado de una explicacién
cientifica, y la ciencia de datos tiene todo un campo dedicado a poder producir esas explicaciones
para hacer mucho mas eficientes y confiables los modelos complejos de MLy su procesamiento de
BD. Para quien teme que vaya a ocurrir el fin de la teoria, se ofrece el siguiente experimento mental:
asimase que en efecto la ciencia llegue a ese empirismo extremo del que se hablé mas arriba, donde
la teorizacién y la explicacidon ya solo tienen un papel secundario y poco significativo. Piénsese que
la ciencia ahora consiste en procesar cantidades gigantescas de datos recolectados
automaticamente mediante modelos cada vez mas complejos y, por ende, mas opacos de ML. En
este mundo una cientifica podria cumplir roles limitados, en la medida en que solo podria aportar a
elegir la arquitectura correcta de ML, etiquetar los datos recolectados, en caso de que no sea una
arquitectura no-supervisada, y poco mas que ello: los resultados de las predicciones de los modelos
son todo lo que se necesita. Las maquinas estarian practicamente haciendo ciencia por nosotros. En
este escenario tenebroso, esa cientifica no seria realmente tal, sino que seria alguien con
competencias técnicas: ése podria decir que ella conoce cientificamente algo? ¢Se podria decir que
la sociedad humana estd constante y automaticamente adquiriendo conocimiento gracias a esas

maquinas?

La respuesta a la que se llega si se considera todo lo que se ha analizado en los capitulos y
secciones anteriores de esta investigacion es negativa en ambas preguntas. ¢ Cémo se diferenciaria
la situacion de ese mundo de ciencia automatica del mundo de los seres humanos del paleolitico?
A fin de cuentas, los humanos de hace mas de 15000 afos encontraban una cantidad ingente de
datos empiricos mediante sus percepciones e interacciones con el entorno. No tenian forma de

recopilarlos masivamente, y mucho menos de procesarlos en el nivel en que lo podemos hacer
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ahora, en el que juegan el rol de recursos continuos, casi como la electricidad. Pero, aunque
hubieran podido recolectarlos, ¢qué hubieran podido haber hecho con ellos? Poco o nada. ¢No se
encuentra nuestra cientifica-técnica en exactamente el mismo lugar? Si no tiene ella acceso a la caja
negra de los modelos de ML que utiliza, no tiene una forma de comprender por qué las maquinas
llegan a las predicciones que llegan, y estas son cada vez mas complejas y los datos son cada vez
mas, mas variados, mas detallados y mas especificos, al punto que convergen con la realidad misma,
con los fendmenos que “modelan”. Cada vez la distincién entre modelo y realidad seria menor, de
modo que cada vez mas la cientifica se encontraria mas cerca de la posicidén en la que se encontraba
el humano paleolitico. Evidentemente, no se podria llamar a este modelo convergente a realidad
“ciencia”. El punto de la ciencia es justamente generalizar a partir de lo particular, no converger
hacia lo particular (el sistema que intenta modelar), y mientras que los modelos complejos de ML
no permitan esas generalizaciones, esa teorizacidn y esas explicaciones, no se puede llamar a su

producto ciencia.

Aqui influye un problema al que se aludié en el primer capitulo (nota 3), pero para el que
no se contaba aun con las herramientas conceptuales necesarias para trabajarlo: la relacion entre
cantidad y calidad desde la perspectiva de la ciencia. El concepto de sobreajuste sera de gran ayuda.
Hay dos formas en las que se puede entender la relacién entre la cantidad y la calidad. Se asume
gue con cantidad se hace referencia a los datos: cuantos datos se poseen. Este factor ha ido en
exponencial aumento en los ultimos afios. Sin embargo, la calidad puede hacer referencia a dos
cosas: a los mismos datos o a la ciencia producto de esos datos. Cuando se piensan de la primera
forma, es decir, cuando se hace referencia a la cantidad y calidad de los datos mismos, es mas facil
separar las dos categorias. Por un lado, esta el nimero de datos. Por otro, su calidad general. En
este caso, parece ser cierto que, cuanto mas indiscriminadamente se recojan datos, tanto menor
serd su calidad. No hay criterio de seleccidn ya que se suele realizar de manera automatica. La
calidad aumenta en la medida en que aumenta también la calidad de las herramientas que los
recogen. Especialmente en el contexto de la ciencia de datos, estructurar un conjunto de datos util
y adecuado no es siempre una tarea facil. Por otro lado, la calidad de la ciencia realizada con esos
datos depende en buena medida de la calidad de los datos mismos, pero también depende de su
cantidad. Es decir, la calidad de la ciencia basada en datos es una funcién de la cantidad y la calidad
de los datos mismos. Esto implica necesariamente que la cantidad de los datos puede repercutir
directamente también sobre la calidad de la ciencia, tanto para bien como para mal. Hay limites

para lo anterior: si la cantidad es excesiva, puede darse el fenédmeno explicado de sobreajuste,
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disminuyendo la calidad de la ciencia. Si la cantidad es muy reducida, la ciencia puede no ser

representativa del todo. Asi, se prueba lo dicho en la nota referida.

Como evidencia la creciente crisis de replicacion en las ciencias que utilizan ML
erroneamente (Kapoor & Narayanan, 2022), probablemente por la emocién que generan métodos
novedosos y sus potenciales resultados, pero también por negligencia e incomprensidn, tanto
epistémica como técnica, de cdmo deben ser puestos en practica, estas no son herramientas que se
puedan utilizar indiscriminadamente. Si se sigue actuando de esa forma al intentar producir
conocimiento cientifico, se esta peligrando no cumplir con tal fin del todo. Este punto ha necesitado
ser aclarado en cada dominio en particular en que se aplica. Por ejemplo, al recolectar datos no
estructurados sobre biodiversidad en cantidades que se pueden etiquetar con el nombre de BD con
la finalidad de producir conocimiento cientifico sobre los comportamientos poblacionales de
especies para actuar de manera mas efectiva en su conservacidon, muchos expertos en la materia
han dejado de lado la calidad de esos datos (Bayraktarov et al., 2019). Asi, a pesar de que sus
intenciones son buenas en términos epistémicos y éticos, estdn afectando negativamente su propio
objetivo. Una gran cantidad de datos y un modelo de ML preciso no implican, por si mismos,
conocimiento cientifico, y mas bien podrian generar desinformacion en la que se podrian basar

acciones que perjudiquen aquello mismo que se quiere ayudar (Bayraktarov et al., 2019).

En parte contrario a lo dicho, existen quienes defienden, no solo que no es posible dar una
explicacion que haga significativamente transparente ciertos modelos con un nivel de complejidad
alto, sino que ademas no es deseable, tanto en términos del progreso mismo de ML como campo,
como del progreso de la ciencia en general gracias al beneficio que ML aporta (Zerilli et al., 2019).
El argumento no establece que IML sea una tarea inutil, o que la transparencia y la interpretabilidad
no sean aspectos importantes de considerar en la aplicacién de estos modelos. Pero afirma que el
estandar de explicacion y transparencia que se le estd pidiendo a los modelos complejos de ML para
ser viables es implausible y poco realista. La premisa principal es que muchas de las decisiones
humanas estan cargadas de opacidad. A pesar de que sean justificadas, la justificacion suele ser post
hoc y no muy adecuada en muchos casos. Por tanto, exigir a los modelos de ML que no sean del
todo opacos para poder ser utilizados es poner una barra demasiado alta e innecesaria, ya que ni

los humanos la satisfacen (Zerilli et al., 2019).

En el segundo capitulo se habld del posible problema de coordinacién entre IML y ML que

evita una comunicacién certeray sin ruido, el cual implica que, en efecto, la transparencia de ciertos
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modelos complejos de ML nunca va a ser absoluta. Sin embargo, a lo largo del presente capitulo se
ha visto que no es necesaria una transparencia absoluta para que puedan aportar en términos
cientificos. Similar a lo que argumentan Zerilli et al. (2019), aqui se defiende que el problema para
la ciencia es la opacidad absoluta, pero que la transparencia absoluta no es requerida para adquirir
todas las ventajas que brindan los modelos de ML a la practica. Después de todo, lo que se requiere
en la ciencia es el nivel de transparencia necesario para poder formar una teoria, explorar el modelo
o explicar un fendmeno. Cudnta transparencia sea, dependerd del fin para el que se utiliza en primer
lugar. Entonces, aunque se plantea como requisito que el modelo sea interpretable, ya sea por si

mismo o por IML, no se estd pidiendo en un grado poco realista o implausible.

Dicho lo anterior, es importante resaltar que los cambios en la practica cientifica hacia un
método cada vez mds basado en datos, aunque no son fundamentales y no implican el “fin de la
teoria”, si conllevan un gran proceso de transicidn lleno de problemas nuevos e imprevistos, tanto
técnicos, como epistemoldgicos, cientificos, legales y éticos, muchos de los cuales se han sefialado
en secciones anteriores. Estos deben ir acompafiados de teorizacion en todos los campos
mencionados para garantizar eficiencia, utilidad y ética en esa transicion. Mas alld de estas
observaciones, no existe tal cosa como ciencia sin teoria o sin explicacion. Lo que existe ahora es
ciencia con nuevos métodos de andlisis para producir mejores teorias y mejores explicaciones, los
cuales requieren, a su vez, teorias y explicaciones para ser utilizados efectivamente. El peligro del
uso de ML opaco en la ciencia es cuando es indiscriminado, acritico e innecesario, pero no es su uso
en si mismo. Como recomendacidn general, eso si, se debe reforzar la investigacion en IML con una
claridad epistemoldgica mayor, donde las explicaciones que se produzcan sean, en efecto,

explicaciones, y no un conjunto mas de datos que podrian estar descoordinados con la fuente.
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CONCLUSION

Los cambios que ha permitido la ciencia de datos en la manera de producir conocimiento
cientifico han sido profundos, y apuntan hacia un mundo en el que el conjunto de lo cognoscible es
mayor que nunca. No obstante, la transicion hacia ese mundo no debe ser precipitada, pues los
errores éticos, epistémicos y politicos que ya se han cometido muestran la gravedad de los que

potencialmente podrian seguir.

La ciencia como conjunto de disciplinas con diferentes métodos para la reduccién de sesgos,
como productora del conocimiento mas certero, preciso y objetivo que existe sobre lo natural —en
un sentido amplio—, tiene como uno de sus fines el reducir la opacidad epistémica: conocer aquello
que no se conocia; mejorar el nivel de conocimiento sobre aquello que apenas era cognoscible; vy,
no en menor medida, hacer mas comprensible el mundo para la sociedad humana y para los
individuos que la conforman. Desde esta perspectiva, una ciencia que sea tan opaca como aquello
que intenta hacer transparente, no tendria cabida. Este seria el caso de una ciencia centrada en los
resultados, en la precisién de las predicciones y que deje de lado la teorizacidon y la explicabilidad.
Como se mostro en los capitulos anteriores, esta es la nocidon que muchos investigadores dedicados
al tema manejan: no importa la transparencia (relativa) de la prediccidn, solo importa si es correcta
o no. Pero detras de una creencia tal, se esconden multiples malinterpretaciones de lo que significa
hacer ciencia y una ingenuidad y credulidad sobre la importancia de la prediccidn particular en si
misma. Esta ingenuidad deberia servir de alerta sobre el uso inadecuado de las herramientas de ML.
El problema es que la sociedad en general todavia no se aclimata epistemoldgicamente a los
modelos de ML. Muchas personas —expertos en ML incluidos— creen, por ejemplo, que los grandes
modelos lingliisticos recientes se acercan preocupantemente a la inteligencia y comprension
humanas (Mitchell y Krakauer, 2023). Mas alla de que esos datos muestren posibles deficiencias en
los marcos epistemolégicos de los expertos en el tema, el resultado sobre el uso de modelos
complejos es el mismo: si se considera que tienen una inteligencia que se aproxima a la humana,
tampoco habria razén para que estén exentos de las mismas exigencias de justificacion epistémica

gue un humano.

La explicacion es, como se definid anteriormente, parte esencial del concepto de
conocimiento cientifico. La ciencia debe ser, por lo tanto, en principio interpretable. Mientras que

algunos proponen la era venidera de una ciencia sin teoria, esta investigacidon se posiciona en contra
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de ese vaticinio. Aquello que permite hacer cognoscible la ciencia de datos y las herramientas que
de ella se derivan es mucho y de mucha importancia como para minimizarlo. No obstante, siempre
serd requerida la teorizacidén. Las maquinas son excelentes, en muchos casos significativamente
mejores que los humanos, detectando patrones en los datos —patrones que son invisibles a los
humanos—. Sin embargo, esos patrones, mientras no sean interpretados, no pasan de seguir siendo
datos de los que ahora sabemos caracteristicas estructurales y de relacion. Para poder pasar a ser
informacién, deben ser comprendidos, se debe teorizar sobre ellos, se deben incluir en una red
conceptual que sea coherente. A los patrones se les debe asignar un significado. Esta es la labor del
cientifico que hace ciencia basada en datos: debe saber extraer informacion tedrica de los patrones,
pero antes también debe saber hacer las preguntas adecuadas a esos datos para extraer patrones

relevantes (Floridi, 2014).

Se definieron, entonces, la ciencia de datos y el concepto de ML. Se vieron algunos ejemplos
de modelos con complejidades distintas, desde regresiones lineales hasta redes neuronales
multicapa, y se planted una definicién precisa de BD. Luego, se determind el problema de la
opacidad epistémica y se consideraron sus limites. Se examinaron algunos modelos de IML que
buscan hacer mas transparentes a los modelos complejos y después se mostraron algunos
problemas fundamentales de IML en general como solucion a la opacidad epistémica desde la
perspectiva de la ciencia. Finalmente, después de definir un marco epistemoldgico con los
conceptos de conocimiento cientifico, explicacion cientifica y explicacién en general, se mostré que
la ciencia debe ser explicativa por esencia y que el uso de ML adecuado que se hace en la ciencia no
pierde esa caracteristica de suyo, aunque para ello es necesario aplicar IML o hacer uso de modelos
mas simples e interpretables por si mismos. Finalmente, se concluyé que hablar de un cambio de
paradigma en la ciencia por la ciencia basada en datos y el uso de las herramientas de la ciencia de
datos, no estad realmente justificado. Sin embargo, no por ello se debe ignorar la importancia de
utilizar estos nuevos métodos sin considerar cdmo afectan en la practica y qué es necesario para

hacer un uso epistémicamente adecuado de ellos.

Después de examinar las razones meramente epistemoldgicas que causan lo que se conoce
como el problema de la opacidad epistémica, tan pronunciado en el uso de modelos complejos de
ML, se puede concluir que esa opacidad no es absoluta: no se trata de un problema binario en el
que, o se comprende todo el modelo, o no se comprende el modelo del todo. Querer comprender

cada uno de los pardmetros, cada uno de los pesos y sesgos que conforman un modelo y su razén
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de ser, es muy poco razonable e innecesario para poder dar una explicacidn cientifica coherente de
la razén por la que ese mismo modelo produjo cierto output, cierta respuesta especifica. Es como
si, para dar una justificacion epistémica de una teoria cientifica, fuera requisito explicar el estado de
inhibicién de cada sinapsis en nuestro sistema nervioso. Tal requerimiento epistémico es, no so lo
imposible en la practica, sino también poco razonable y poco util. No obstante, como quedd claro a
lo largo del escrito, la tarea de explicar y comprender las decisiones de un modelo opaco, asumida
principalmente por quienes desarrollan modelos IML, es de suma importancia en la actualidad y
para el futuro de estas tecnologias, asi como para los usuarios, los desarrolladores y la sociedad en
general. Es importante tener en cuenta sus limites, pero hacerlo no implica rechazar completamente

su uso en la ciencia o para otras tareas que posibilitan.
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