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Introduccion

El aprendizaje automatico augura un procesamiento de la informacion mas preciso, eficiente y coherente
en una amplia gama de campos'. Desde las finanzas y los seguros hasta la sanidad, la publicidad o
el sistema de justicia penal, esta tecnologia podria mejorar los procesos de toma de decisiones y
suponerimportantes beneficios para los usuarios, las empresas y la sociedad en general. Sin embargo,
para cumplir esta promesa, los sistemas basados en el aprendizaje automatico deben superar ciertas

barreras que obstaculizan su uso y adopcion.

Las arquitecturas tradicionales de aprendizaje automatico, como los arboles de decisién y los sistemas
basados en reglas, se adaptan bien a los procesos de representacion del conocimiento humano y pueden
descomponerse en reglas sencillas e identificables. Tienen, ademas, un tamafio acotado y su niumero
de variables es limitado. Por el contrario, las tendencias actuales en el disefio y la aplicacion de modelos

favorecen las arquitecturas grandes de ajuste preciso y relativamente generales.

Los recientes avances en vision artificial y procesamiento del lenguaje natural han introducido
mecanismos de autoatencion y autosupervision como, por ejemplo, los de los transformadores. Los
modelos hibridos también han ganado popularidad gracias a su capacidad de combinar diferentes
estructuras de aprendizaje profundo y medidas probabilisticas para modelar la incertidumbre. Estas
arquitecturas son capaces de explotar las nolinealidades de los datos gracias a capas de abstraccion muy
recursivas. Los artefactos matematicos necesarios para describir las relaciones entre estas capas son
cada vez mas complejos. En consecuencia, los resultados son mas dificiles de entender. La comprension
suele serincompatible con el tamafio y la complejidad. La tendencia a aumentar el niimero y el tamaro
de las capas, la complejidad y la recursividad de las transformaciones no lineales, o el numero de

aprendices, derivara naturalmente en una mayor opacidad.

En este articulo se definen y evaltan los problemas resultantes de la creciente opacidad que, en el
futuro inmediato, caracterizara las tendencias del aprendizaje automatico. En el primer apartado, se
abordara la cuestiéon del rendimiento. A continuacion, en el segundo, se evaluardn las soluciones
existentes, entre ellas la explicabilidad. En el tercer apartado, se presenta la interpretabilidad como una
posible alternativa, y se defiende como la via mas prometedora para avanzar. Ademas, se identifican
las principales oportunidades que ofrecen los modelos interpretables. Luego se analizan los retos para
conseguir deliberadamente la interpretabilidad en la practica y se indican los ambitos y los sectores

clave en los que estos modelos pueden suponer una ventaja.

1. Los modelos de aprendizaje automatico entran en la categoria de métodos actuariales de toma de
decisiones, que se establecen a partir de relaciones establecidas empiricamente y codificadas en

férmulas matematicas que producen resultados automatizados. Como tales, estan pensados para evitar

los sesgos, las distorsiones y las creencias relacionados con el método clinico, que se basa por completo

en el procesamiento humano de la informacion [Dawes et al., 1989].
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El reto que plantean la complejidad
y la opacidad

Los modelos de aprendizaje automdtico pueden resultar dificiles de comprender para los humanos, con
independencia de cudl sea su arquitectura concreta. Los usuarios no suelen entender bien la légica
que permite a los modelos producir un resultado a partir de la introduccién de datos, y los consideran
opacos. Esta opacidad puede ser intencionada?. Los modelos industriales de aprendizaje automatico
pueden estar sujetos al secreto corporativo o estatal debido alinterés legitimo de las empresas, que asi
consiguen y mantienen una ventaja competitiva. La opacidad también puede deberse al analfabetismo
técnico. La poblacion carece, en general, de las competencias necesarias para leer codigo* o seguir
las complejas derivaciones matematicas que hay detras de la mayoria de los algoritmos. En muchos
casos, sin embargo, la opacidad es inherente al aprendizaje automadtico. Muchas veces, los modelos,
para extraer conocimiento a partir de grandes volumenes de datos, entrafian un grado de complejidad
que no es compatible con las exigencias del razonamiento a escala humana®. Ocurre asi sobre todo
en el caso de los modelos basados en el aprendizaje profundo y, en menor medida, también en los

métodos de conjunto. Las razones que hay tras esto son multiples.

En primer lugar, los modelos de aprendizaje profundo son grandes y constan de multiples capas de neuronas
ocultas. Esto supone un problema para interpretar su funcionamiento. En el mejor de los casos, las personas
pueden entender cdmo funcionan las distintas capas por separado. Sin embargo, su capacidad para retener
informacion en la memoria es limitada. Por eso, cuando hay un niumero creciente de capas, la intuicién
humana falla en dimensiones considerables. Ademas, la comprension de cada uno de los componentes o
capas de un modelo puede no ser suficiente para entenderlo en su conjunto. A este efecto se le suele llamar
“mas es diferente"®: el conjunto tiene caracteristicas adicionales y nuevas que no pueden entenderse
mediante la simple observacion de las partes por separado. Por lo tanto, la estructura agregada, el modelo,

sigue siendo opaca.

2. Paraun analisis mas profundo de las diferentes formas de opacidad en el aprendizaje automatico, véase [Burrel, 2016].

3. Ademas de la competitividad, los aspectos internos de los modelos pueden mantenerse en secreto en aras de la seguridad,
como se expone en [Sandvig et al., 2014].

4. Incluso cuando se cuenta con las capacidades adecuadas, leer codigo, ya sea comercial o de otro tipo, puede resultar dificil
si no existen unas practicas y unos estandares bien definidos [Matteas et al., 2005].

5. Cabe destacar que se trata de una forma de opacidad que no esta relacionada con la capacidad técnica y que afecta
indistintamente a disefiadores, programadores y usuarios [Seaver, 2013].

6. Este es un efecto bien conocido en los estudios de sistemas complejos. Fue descrito por primera vez en [Anderson, 1974].
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En segundo lugar, una caracteristica fundamental de los modelos de aprendizaje profundo es su alta
recursividad: las capas subsiguientes se alimentan y conectan entre si. Se trata de un mecanismo
que afade otra capa de complejidad. Esto ocurre sobre todo en el caso de los transformadores, que
permiten asignar memoria a las neuronas y hacen que las capas individuales dejen de ser simples. Otra
consecuencia de la recursividad es que el nivel de abstraccion de las representaciones del conocimiento
aprendido deja de ser diacrénico. Los modelos tradicionales proyectaban los datos en estados que se
volvian mas abstractos con la profundidad. En las capas altamente recursivas, en las que la informacién

va de un lado a otro a través de las distintas capas, eso ya no es asi.

En tercer lugar, con la llegada de los modelos de conjunto hibridos y profundos que combinan diferentes
arquitecturas surge la cuestion adicional de cdmo se combinan estas arquitecturas en un sistema Unico.
Los modelos de conjunto tradicionales combinaban los resultados de aprendices de arbol multiples
o potenciados por gradiente. Entenderlos requeria, en primer lugar, inspeccionar los aprendices
individuales y luego centrarse en la manera en que se agregaban sus resultados. Los modelos hibridos
actuales combinan diferentes arquitecturas de aprendizaje profundo, entre ellas las redes neuronales
recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés), las redes de memoria a corto-largo plazo (LSTM), las
redes neuronales convolucionales (CNN) o las redes generativas antagénicas (GAN) con otros tipos de
modelos, como las maquinas de vectores de soporte (SVM) o los modelos bayesianos. La agregacion de
multiples aprendices de arbolsupone un reto para la comprensién. Entender los sistemas que combinan

estas arquitecturas enseguida se vuelve inviable.

Por ultimo, incluso en caso de que los modelos sean sencillos, los sistemas predictivos resultantes
pueden seguir siendo opacos. Como se tratard mas adelante con mayor detalle, el entrenamiento y
la aplicacién del aprendizaje automatico son un proceso complicado con varias fases. Durante la fase
de preprocesamiento de datos, con frecuencia se combinan variables brutas para obtener un conjunto
reducido de atributos altamente predictivos que capturen las nolinealidades de los datos. Este proceso
ofusca los atributos originales y da lugar a caracteristicas dificilmente comprensibles para el ciudadano
normal. Por eso los modelos basados en estas caracteristicas, aunque sean sencillos por naturaleza,

deben sequir considerandose opacos.

La opacidad, pues, puede emanar del tamaro de los modelos, que pueden tener multiples capas, o de los
patrones que surgen de las intrincadas relaciones entre estas capas, asi como de la agregacién de varias

estructuras multicapa.

Sea cual sea su origen, la opacidad, y en consecuencia la complejidad, representan una barrera para la
adopcion del aprendizaje automatico a gran escala. Esta barrera no solo se define como los problemas
derivados de la propia opacidad, sino también (y, quiza, de manera mas importante) como un interrogante

sobre si la complejidad aporta mejoras significativas al rendimiento, la eficiencia y la sostenibilidad.
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Figura 1: Problemas derivados de los modelos complejos y opacos
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Fuente: creado por el autor.

El rendimiento

Buena parte del éxito actual de los modelos complejos se debe a la creencia de que existe un trade-
off entre precision e interpretabilidad. Cuanto mas complejo es un modelo, se supone, mejor es su
rendimiento. Sin embargo, esta aparente relacion no se basa en pruebas experimentales sélidas y sigue
siendo, a dia de hoy, una mera percepcion’. Por el contrario, en los escenarios reales el aparente trade-

off entre precision e interpretabilidad suele invertirse®.

7. Uno de los primeros articulos que denunci6 la falta de pruebas que respalden esta afirmacion fue [Rudin, 2019].

8. Cada vez son mas las voces que advierten de que apenas existen pruebas experimentales —si es que las hay— del
trade-offentre precision e interpretabilidad desde la perspectiva del usuario final. Como se expone en [Herm et al.,
2021], este trade-offes muy circunstancial y depende, entre otras cosas, de la aplicacion considerada y los datos de

entrenamiento
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En muchas aplicaciones relevantes no se observan diferencias de rendimiento significativas entre los modelos
complejos y otros mucho mas sencillos®. Por ejemplo, las evidencias demuestran que, cuando se evaltian
sobre el terreno en ambitos como la sanidad, la justicia penal o la visidn artificial, los modelos simples no
son menos precisos que las soluciones complejas de caja negra™. A fin de cuentas, los modelos complejos, al
parecer, no son siempre la mejor opcion cuando se trata de desarrollar herramientas automatizadas de ayuda

al proceso de toma de decisiones en contextos de alto riesgo.

9. Aun asi, se trata de una creencia muy arraigada en la comunidad del aprendizaje automatico, que ha determinado el
programa de investigacion y desarrollo en este campo durante las ultimas décadas. Un ejemplo ilustrativo es que cada
semana se publican cientos de articulos que mejoran unos pocos decimales los estandares de rendimiento del aprendizaje
profundo, introduciendo pequefios ajustes en los métodos existentes. Por el contrario, la mayoria de los modelos de arboles
de decision que se entrenan ahora, tanto en el mundo académico como en la industria, se basan en CART, un algoritmo que
se remonta a 1984. Desde entonces se han propuesto otros algoritmos, entre ellos ID3, MARS o CHAID. Sin embargo, CART
sigue siendo el estandar general cuando se trata de entrenar arboles de decision. Véase la publicacion original en [Breiman
et al., 1984] Suponiendo que exista una diferencia de rendimiento entre los modelos mas complejos y los mas sencillos, no

se ha hecho demasiado por reducirla.

10. [Angelino et al., 2018] demuestra que sus modelos sencillos, basados en reglas, son tan eficaces como el modelo de caja
negra COMPAS a la hora de predecir detenciones de reincidentes en el sistema judicial estadounidense. [Caruana et al,
2015] analiza dos estudios de caso en los que modelos inteligibles proporcionan una precision puntera para la prediccion

del riesgo de neumonia en readmisiones hospitalarias a 30 dias.
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Razones adicionales

La percepcion sesgada delrendimiento de los modelos complejos puede atribuirse a las practicas

actuales en la investigacion y el desarrollo del aprendizaje automatico.

- Las mejoras atribuidas a los modelos complejos suelen basarse en comparaciones de
datos estaticos. Esta practica ignora aspectos relevantes de algunos problemas reales.
El proceso de extraer conocimiento a partir de datos puede requerir varias iteraciones.
Rara vez se basa en una evaluacién Unica y estatica. Ademas, los experimentos no
suelen indicar el rendimiento dentro del contexto ampliado en el que operaran los
modelos en la vida real, olvidando cuestiones fundamentales relacionadas con la
manera en que se utiliza el aprendizaje automatico en la mayoria de las empresas. En
general, el trade-off 6ptimo entre coste y beneficio de un problema suele estar sujeto
a cambios y, por lo tanto, no deberia asumirse que es estatico. Asi pues, es posible que
hayamos sobrestimado colectivamente la ventaja competitiva que ofrecen los modelos

complejos en las aplicaciones reales.

- El rendimiento del modelo suele evaluarse asumiendo que los costes son iguales. En
muchos casos, los modelos se evaltian calculando directamente la tasa de error de
todas las muestras sin establecer ninguna distincion. Aladoptar este enfoque, podemos
estar comparando modelos en escenarios que son sustancialmente diferentes de
aquellos en los que seran productivizados. En los entornos de identificacion de fraudes
es bien sabido que no se puede suponer que el coste de los falsos positivos es igual al
de los falsos negativos. Asimismo, en los de calificacién crediticia el coste de estimar
incorrectamente el riesgo de impago puede ser muy diferente en funcion del importe

de los préstamos considerados.
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- Esta tendencia tiene un profundo efecto en la manera de concebir y llevar a cabo la
investigacion. Por dltimo, no se debe subestimar la influencia de esta tendencia
actual, la del aprendizaje profundo, en las publicaciones cientificas. Cada semana se
publican en las principales revistas cientos de articulos sobre aprendizaje automatico
que proponen nuevas arquitecturas cada vez mas complejas que ofrecen una ventaja
predictiva sobre los métodos existentes. Esta ventaja se demuestra comparando las
arquitecturas propuestas con otras mas sencillas. Curiosamente, estas Ultimas siempre
obtienen peores resultados. Queda por ver si los esfuerzos dedicados a entrenar esas
soluciones mas sencillas son comparables a los invertidos en desarrollar las alternativas
propuestas. De no ser asi, puede que los avances teoricos no se traduzcan en un progreso

real que respalde la utilizacion de modelos complejos en aplicaciones reales.

La complejidad

La sostenibilidad. Los modelos complejos hacen un uso intensivo de los recursos informaticos, lo que
puede dar lugar a rendimientos decrecientes. Con el auge del aprendizaje profundo, los modelos han
experimentado un aumento espectacular del nUmero de parametros. Las arquitecturas que constan de
miles e incluso millones de parametros son habituales en campos como el procesamiento del lenguaje
natural o la vision artificial'. EL entrenamiento de estas arquitecturas puede llevar horas e incluso
semanas. A veces mas, porque el entrenamiento, por sisolo, no es garantia de rendimiento. Los modelos
de aprendizaje automatico se entrenan mediante un proceso de prueba y error. Por lo tanto, una sola
iteracion de entrenamiento puede no ser suficiente para obtener el rendimiento deseado. Encontrar la
configuracion optima de los parametros puede implicar varios ciclos e incluso cuando el proceso ha
terminado, la solucién obtenida puede ser incorrecta. El entrenamiento y la resolucion de problemas
en los modelos complejos de aprendizaje automatico puede ser una tarea larga, tediosa y que conlleve
muchos célculos. Una tarea que, ademas, puede tener importantes costes medioambientales. En los
proximos afios, cada vez mas, la huella de carbono de los modelos de caja negra formara parte del

debate publico.

11. Los modelos BERT-large y T5-11B de Google tienen alrededor de 350 millones y 1.000 millones de
parametros, respectivamente. El revolucionario modelo de lenguaje autorregresivo GPT-3, de OpenAl,

contiene 175.000 millones de parametros. Megatron-LM, de NVIDIA, incluye 8.000 millones de parametros.

En [Schwarz et al., 2018]. puede encontrarse un resumen mas completo del coste computacional de la

mayoria de los modelos comerciales de aprendizaje automatico.
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La eficiencia. ELentrenamiento de transformadores, modelos hibridos y otras redes grandes y complejas
puede suponer un coste elevado para las empresas’. Pero este no se limita al entrenamiento. Dado
el tamafo de los modelos, realizar inferencias sobre muestras individuales puede requerir muchos
calculos adicionales, un coste que se suma al del entrenamiento. En algunos casos, estos costes pueden

volverse excesivos.

AlphaGo

El problema de la eficiencia no es nuevo. En el afio 2016, Deep Mind lanzé AlphaGo, un
software parajugaraljuego Go basado en el aprendizaje por refuerzo. Para jugar una partida,
el experimento necesité 1.920 CPU y 280 GPU, y su coste estimado fue de 35 millones
de délares™. Entrenar modelos cada vez mas complejos es cada vez mas insostenible y
costoso. Mas aun si se tienen en cuenta las recientes subidas del precio de la electricidad.
Este tipo de modelos, que en la mayoria de los sectores ya se consideran un bien basico,
podrian quedar rapidamente fuera del alcance de muchas empresas. Si ocurriera asi, cabria
plantearse si la promesa de un mayor rendimiento universal es razén suficiente para seguir

invirtiendo Ginicamente en estos modelos.

12. Una sola iteracion de entrenamiento de BERT-large requiere el uso de 64 chips TPU durante cuatro dias y

tiene un coste estimado de 7.000 délares.

13. Ultimamente, este modelo ha sido objeto de mucha controversia. La publicacion original se puede
consultar en [Silver et al.,, 2016]. En respuesta a la indignacién publica que despierta el impacto del
entrenamiento de este tipo de modelos, Google ha publicado hace poco una serie de buenas practicas
destinadas a reducir la huella de carbono de la inteligencia artificial. EL informe completo sigue en fase

de revision. Se puede acceder a una prepublicacién en https://arxiv.org/abs/2204.05149. Obsérvese que el

articulo no plantea la que quiza sea la pregunta mas relevante: ;son realmente necesarios estos modelos

o existen otras alternativas viables?
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La opacidad

Los modelos de negocio. La opacidad supone, por si sola, un riesgo para las empresas, que sin darse
cuenta puedenimplementar soluciones defectuosas’. Porejemplo, los modelos pueden estar sesgados
y desfavorecer a ciertos colectivos o minorias, basarse en suposiciones erroneas o llevar a predicciones
inexactas. La opacidad puede impedir que las empresas identifiquen y resuelvan estos problemas antes
de poner sus modelos en produccion. Lo cual puede causar importantes perjuicios financieros y/o de

reputacion’.

Los usuarios/clientes. La opacidad también supone un riesgo evidente para los usuarios, que tal vez
tengan que enfrentarse a decisiones que no entienden o no son capaces de analizar'®. En el peor de los

casos, esto puede impedirles hacer valer sus derechos frente a una toma de decisiones automatizada.

El cumplimiento de la normativa. La cuestién anterior ha llevado a muchos Gobiernos a apoyar la
regulacion de las herramientas artificiales de apoyo a la toma de decisiones. Desde el 25 de mayo de
2018, la toma de decisiones exclusivamente automatizada esta prohibida de manera estricta en todos
los Estados miembros de la Union Europea'. En los casos en que los ciudadanos se hallan sujetos
a decisiones de alto riesgo basadas, en parte, en sistemas de ayuda de aprendizaje automatico, el
Reglamento General de Proteccion de Datos (RGPD) establece que tienen derecho a recibir informacion
comprensible sobre la légica que subyace en esas decisiones. Entre los campos afectados estan, entre
otros, la calificacion crediticia, la elaboracién de perfiles de candidatos o la identificacion de fraudes,
cuyo impacto, en todos los casos, es significativo en la vida de las personas. Elincumplimiento de este
reglamento puede causar importantes pérdidas econdmicas a las empresas que implementen estos

sistemas en Europa.

14. Los modelos de aprendizaje automatico son tan buenos como los datos con los que han sido entrenados
[Crawford, 2013]. Cuando estos datos son incorrectos, la opacidad impide que las empresas sean capaces
de identificary corregir los errores.

15. En los ultimos afios, muchas voces han denunciado las posibles consecuencias negativas del hecho
de que las empresas y las instituciones publicas deleguen la toma de decisiones en modelos cuyo
funcionamiento interno no se comprende del todo. Véanse, por ejemplo, [Eubanks, 2018] y [O'Neil, 2016].

16. El aprendizaje automatico se utiliza cada vez mas para fundamentar decisiones de alto riesgo, por lo
que se ha dicho y escrito mucho sobre como estas practicas pueden afectar al derecho de las personas
a obtener informacion comprensible sobre el mecanismo que hay detras de la toma de decisiones
automatizada [Selbst, 2017].

17. Siestereglamento reconoce de verdad un derecho a la explicaciéon queda fuera del ambito de este trabajo.
En esto, me alinearé con [Selbst & Powles, 2017] para afirmar que puede interpretarse que el reglamento

reconoce al menos el derecho de los usuarios a recibir la informacién minima necesaria que les permita

impugnar las decisiones a las que estan sometidos y, en Gltima instancia, reivindicar sus derechos si se

toman decisiones erréneas o injustas.
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De la toma de decisiones de bajo riesgo a la de alto riesgo

La utilizacién del aprendizaje automatico se popularizd primero para aplicaciones como la
publicidad, la recomendacién de productos o la busqueda en la web. Las decisiones tomadas
en estos ambitos se denominan de bajo riesgo. Pueden ser una fuente de ingresos para las
empresas, pero no afectan de manera importante a la vida de las personas. En cambio, las que
se adoptan en ambitos como la deteccion de fraudes, la calificacion crediticia o la prediccién del
resultado de las audiencias de libertad condicional si afectan de una manera directa. Estas se
denominan de alto riesgo. El aprendizaje automatico surgié como una herramienta de ayuda en
el proceso de toma de decisiones para aplicaciones de bajo riesgo y ha ido aumentado poco a
poco su presencia en contextos de alto riesgo, donde el aprendizaje profundo se ha convertido
en algo habitual en muchos sectores. Sin embargo, los contextos de bajo riesgo y de alto riesgo
tienen necesidades diferentes y requieren practicas distintas. Al no proporcionar informacion
sobre como se combinan los atributos de entrada para realizar predicciones, los modelos opacos
impiden que las personas entiendan cdmo se realizan las predicciones individuales. Esta falta
de comprension, que puede resultar aceptable en las decisiones de bajo riesgo, puede tener
graves consecuencias en la toma de decisiones de alto riesgo, en la medida en que disuade a los

usuarios de impugnar decisiones que tienen un efecto directo en su vida cotidiana.
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¢Es la explicabilidad una solucion?

La ultima década ha sido testigo del auge de la investigacion destinada a obtener explicaciones post hoc
que puedan proporcionar esa informacién significativa abordando, al menos en parte, la logica aprendida
por un modelo entrenado. Este planteamiento toma como punto de partida la existencia de un modelo
complejo que necesita ser explicado. Los intentos de aclarar como funciona suelen consistir en replicar
su comportamiento, bien a escala local o global, utilizando otro modelo distinto que sea mas facil de
entender'®, Este enfoque permite desvelar en parte los mecanismos internos de los modelos complejos.

Sin embargo, solo ofrece una solucion parcial e incompleta que no puede considerarse definitiva.

La explicabilidad no mejorara el rendimiento. Las técnicas orientadas a explicar post hoc los modelos
complejos pueden ayudar a desvelar la logica aprendida pero no pueden aumentar su rendimiento.
Estos métodos pueden describir un modelo, pero no modificarlo. En este sentido, la explicabilidad no

soluciona la falta de relacién entre complejidad y rendimiento descrita antes.

La imprecision. Estas explicaciones son aproximaciones a lo que pretenden describir. Como tales,
incurren en alguna pérdida de informacion. Las explicaciones obtenidas de modelos complejos siempre
estan en cierta medida equivocadas. Si estas pudieran reproducir el funcionamiento de un modelo con
una fidelidad perfecta, este dejaria de ser necesario. En el mejor de los casos, las explicaciones pueden
aspirar a recuperar la mayor parte de la logica del modelo. Pero incluso en los casos en que lo consiguen,
no pueden ser completas: un método explicativo con un 95% de fidelidad se equivoca un 5% de las veces.
Por lo tanto, las explicaciones post hoc nunca pueden ser del todo fieles a los modelos que pretenden

explicar™.

La relevancia. Ademas, esta la cuestion de hasta qué punto las explicaciones post hoc son relevantes.
Un método que pretende aclarar como funciona un sistema determinado deberia identificar los factores
que este tiene en cuenta a la hora de tomar decisiones. También deberia describir como se utilizan esos
factores y cual es su contribucion individual al resultado. Las actuales formas de explicacion no suelen

ofrecer esa descripcion.

18. Algunos ejemplos de estas técnicas son LIME [Ribeiro et al., 2016] y su version mas reciente, Anchors
[Ribeiro et al., 2018], asi como SHAP [Lundberg et al., 2017].

19. Las explicaciones pueden ser imprecisas o validas solo para determinadas partes del espacio de

caracteristicas. Remito al lector a [Mittelstadt et al., 2019] para una descripcion mas detallada de esta

cuestion y sus consecuencias.
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La incompletitud. Para estar completas, las explicaciones tendrian que describir los distintos elementos
que intervienen en el disefio de una solucion de aprendizaje automatico. Cuando se implementan
en escenarios reales, los modelos de aprendizaje automatico casi nunca existen de forma aislada.
Constituyen, mas bien, una pequena parte de una estructura mayor que implica un sistemade inteligencia
artificial®. Este sistema lo forman el propio modelo y también los datos de entrenamiento, la estrategia
de preprocesamiento de datos, la infraestructura de produccion o cualquier dependencia de software
de terceros. Explicar un sistema de aprendizaje automatico exige comprender como interactian entre si
estos distintos elementos. Por ejemplo, los modelos suelen combinar conocimientos externos con los
datos de entrenamiento. Este conocimiento puede estar relacionado con la estrategia de negocio de una
empresa: esta puede optar por excluir ciertos casos o asociar un mayor valor a otros. Entender como el
modelo utiliza este conocimiento es relevante para explicar sus predicciones. Sin embargo, los métodos
de aprendizaje profundo nos impiden acceder a esta informacién. Por lo tanto, las explicaciones que se

obtengan de ellos no podran dar una visién completa.

Los mapas de saliencia

Los mapas de saliencia suelen utilizarse para explicar modelos complejos de aprendizaje
profundo basados en datos de imagen o de video. Destacan las regiones de la imagen en
las que se centra el modelo. Esto puede utilizarse para determinar el grado de importancia
de los diferentes pixeles. Sin embargo, los mapas de saliencia no nos dicen nada acerca
de como utiliza el modelo estos pixeles. Pueden identificar en qué se fija el modelo, pero
no aportan ninguna informacion sobre como el modelo procesa lo que ve. Si no se cuenta
con esta informacion, las explicaciones basadas en técnicas como los mapas de saliencia

dificilmente pueden considerarse relevantes o completas.

20. Algunos actores importantes de la comunidad del aprendizaje automatico han impulsado la
utilizacion del sistema mas general cuando se refieren alaprendizaje automatico, con el objetivo
de destacar los muchos elementos que intervienen en la concepcion de una herramienta
automatizada de toma de decisiones. Véase, por ejemplo, la Declaracion de Montreal para

un desarrollo responsable de la inteligencia artificial en: https://www.montrealdeclaration-

responsibleai.com/ files/ugd/ebc3a3_5c89e007e0de440097cef36dcd69c7b0.pdf
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Las soluciones interpretables:
un enfoque alternativo

La creacion de modelos que sean interpretables desde el principio es otro planteamiento que ha
recibido menos atencion. Las llamadas cajas blancas o transparentes son modelos inherentemente
comprensibles, que se han entrenado teniendo en cuenta la interpretabilidad. Entre ellos estan los
arboles de decision y los sistemas basados en reglas, como ya se ha explicado. Pero también otros
métodos de representacion del conocimiento que se adaptan mejor a la comprension humana. Como
se aborda a continuacion, la utilizacién de estos modelos interpretables puede tener varias ventajas

respecto a la explicabilidad post hoc.

La rentabilidad a largo plazo. Desarrollar modelos interpretables puede resultar costoso. Pero en la
mayoria de los casos, el coste de un errores mucho mayor que el de dedicartiempoy recursos a desarrollar
una solucion interpretable. Las ventajas a este respecto son multiples. Los modelos interpretables
permiten inspeccionar su interior. Lo cual hace que el proceso de localizar y corregir errores a tiempo sea

mucho mas agil.

La flexibilidad. Los modelos interpretables también son mas adecuados para trabajar en distintos
entornos. Al entender como funcionan, pueden adaptarse facilmente a nuevos contextos, modificando
determinadas piezas. Por el contrario, los modelos opacos pueden resultar muy fragiles. Cuando se
enfrentan a escenarios distintos de aquellos para los que fueron disefiados pueden generar pérdidas de
rendimiento significativas, aunque las diferencias entre las configuraciones no sean importantes. Esto
hace que la construccion de sistemas de prediccion solidos basados en cajas negras sea dificil. Dado el
elevado coste reputacional y economico que tienen las predicciones incorrectas o deficientes, a largo
plazo los modelos interpretables son mas rentables. Mas aun si se tiene en cuenta que, al comprender
sus mecanismos, los elementos de los modelos interpretables se pueden reutilizar, evitando asi los

elevados costes del reentrenamiento.

Sin embargo, este cambio en la manera de concebir y utilizar los modelos de aprendizaje automatico en
contextos de alto riesgo como los descritos no solo estard motivado por la regulacién. A medida que se
extienda el uso de esta tecnologia, los usuarios exigiran una mayor transparencia para confiar en ella.
Investigaciones recientes sugieren que la interpretabilidad desempefia un papel clave en la aceptacion de
los productos y servicios basados en el aprendizaje automatico?’. De ser asi, es probable que la adopcion

de modelos interpretables vaya mds alld del rendimiento y los costes.

21. Elpapelde lainterpretabilidad en la percepcion del consumidor se estudia en [Shin, 2021] y [Wanner et al., 2020]
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Anticiparse a los riesgos normativos y evitarlos

Invertir en modelos de aprendizaje automatico cuyo disefio los haga interpretables también
deberia ayudar a las empresas a adelantarse a las posibles tendencias y anticiparse a futuros
problemas. En abril de 2021, la Comisién Europea publicé la propuesta de Ley de 1A??, que fue
adoptada por el Parlamento Europeo en junio de 2023, iniciandose las conversaciones con los
paises miembros sobre la forma final de la ley. La Ley de IA se basa en el RGPD y sera el primer
intento de legislar sobre IA en todo el mundo. Clasifica la IA en tres categorias de riesgo: riesgo
inaceptable, riesgo alto y riesgo bajo o minimo. Se entendera que plantean un riesgo inaceptable
los usos que supongan una amenaza grave para el bienestar o la privacidad de los usuarios.
Aplicaciones como el reconocimiento facial en espacios publicos, los sistemas de crédito social o

las técnicas subliminales, que entran en esta categoria, estaran prohibidas.

Las aplicaciones de aprendizaje automatico que tengan un efecto considerable en la vida de las
personas se consideraran de alto riesgo. Esto podria incluir la identificacién y la categorizacion
biométricas; la gestion del empleo; la aplicacion de la ley; el desarrollo de componentes de
seguridad; el acceso y disfrute de servicios privados esenciales y de servicios y prestaciones
publicas; el acceso a la educacion y la formacién profesional, asi como sus tareas y evaluacion;
el asilo de migrantes y la gestion del control de fronteras; y la administracion de justicia y los
procesos democraticos, asi como otros muchos ambitos de alto riesgo. En todos los casos, las
aplicaciones incluidas en la categoria de alto riesgo estaran sujetas a leyes y prohibiciones
estrictas. A los sistemas de IA de alto riesgo se les exigird, entre otras cosas, que sean
transparentes y permitan a los usuarios interpretar sus resultados y utilizarlos de manera
adecuada. Las empresas tendran que adaptar su tecnologia para cumplir estas nuevas normas

si quieren seguir siendo competitivas en el mercado europeo de la |A en el futuro proximo.

22. La propuesta completa puede consultarse en: https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/ALL/?uri=celex:52021PC0206
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Como buscar la interpretabilidad en la practica

En la prdctica, conseguir la interpretabilidad de manera deliberada exigira avances en el entrenamiento
y el disefio de modelos como los arboles de decisién o los sistemas basados en reglas. Estos avances
deben tener en cuenta la investigacion sobre los criterios de optimizacion y las estrategias de poda para
los arboles, asi como el desarrollo de nuevas técnicas para el disefio de reglas binarias y multinarias.
Otras alternativas, como los modelos lineales, y entre ellos la regresion logistica, también podrian ser
de interés. Con independencia de su estructura concreta, los modelos interpretables deben tener un
tamano limitado o, cuando no sea asi, proporcionar una segmentacion clara de los casos. Deben basarse
en atributos brutos, que sigan siendo inteligibles para un publico amplio. A este respecto, un reto
importante sera disefiar técnicas para captar los efectos no lineales sin obstaculizar la comprensibilidad

general.

Esto no significa que deban dejar de utilizarse los modelos de caja negra. Al contrario, existen multiples
ambitos de aplicacion, por ejemplo los relacionados con el procesamiento de textos e imagenes, en los
que suponen una ventaja cualitativa. En aquellos en los que presumiblemente no es asi, la exploracion
de nuevos métodos y técnicas para entrenar modelos inherentemente interpretables puede ofrecer

oportunidades sustanciales.

Probablemente sea en los ambitos calificados de alto riesgo, como el empleo, el acceso a servicios
esenciales privados y publicos, incluidos el crédito y los seguros, la educacion, la fisica nuclear o el sistema
judicial, en los que los modelos interpretables aportaran mayores beneficios, al garantizar el cumplimiento
de la futura regulacion. Estos beneficios también se haran extensivos a las decisiones de alto riesgo en
otros sectores, sobre todo en aquellos casos en que los usuarios puedan interactuar directamente con los

resultados de los modelos.

En los entornos de bajo riesgo, las ventajas de los modelos complejos posiblemente superen a las
desventajas. Por ejemplo, en la optimizacion de los procesos de produccion, la publicidad online o la
recomendacion de productos, donde las decisiones adoptadas por los sistemas de aprendizaje automatico
no tienen un impacto directo en la vida de las personas. En estos casos, la comprensibilidad del modelo
puede no ser un imperativo, y las explicaciones incompletas pueden satisfacer las necesidades de

transparencia.

En este sentido, hay que distinguir entre la perspectiva de los usuarios y de las empresas respecto a los
entornos de alto y bajo riesgo. Las decisiones que se toman para publicitar un producto en lugar de otro, o
para recomendar la inversion en un servicio y no en otro, pueden ser cruciales para una empresa, aunque
no sean de alto riesgo para el usuario. En casos como este, el marco regulador no influird en la eleccion

del enfoque de modelizacion adecuado. Sin embargo, es posible que las empresas deseen entender bien

por qué se estan tomando esas decisiones.
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Conclusiones

El auge de unos modelos de aprendizaje profundo cada vez mds complejos plantea un reto en términos de
complejidad y opacidad, en muchas aplicaciones. Un reto que aun no se ha resuelto del todo. Solucionar
este problema optando ahora por un rumbo claro ayudara, al mismo tiempo, a crear valor y a evitar

costes imprevistos a medio plazo.

La utilizacion de modelos complejos surge de una creencia muy arraigada seguin la cual la mayoria
de los problemas son inherentemente complicados y, por lo tanto, se necesitan modelos intrincados
para resolverlos. Muchos de estos problemas, probablemente la mayoria, si son complejos. Aun asi, los
problemas complicados no necesitan por fuerza soluciones complicadas®. Con frecuencia, la complejidad

reside en la busqueda de una solucién sencilla.

Siguiendo con los argumentos ya expuestos, exigir que la eleccion de un modelo de caja negra frente
a una solucion interpretable se base en la oportunidad y no en ideas preconcebidas parece que conduce
a un rendimiento y una eficacia mayores. Los modelos que por su disefio son interpretables pueden
resultar insuficientes para alcanzar determinado rendimiento o satisfacer los requisitos de uso de ciertas
aplicaciones. En casos asi, los modelos de caja negra pueden ofrecer una ventaja competitiva, siempre
que las afirmaciones que se hagan al respecto estén suficientemente respaldadas por pruebas empiricas

sélidas. En los demas casos, debe considerarse en primer lugar la inversion en soluciones sencillas.

Avanzar hacia un escenario en el que los modelos interpretables ocupen un lugar mas relevante puede
tener un coste de transicién. Sin embargo, hacerlo a tiempo brindara a las partes interesadas del sector
privado una oportunidad Gnica de prepararse para un escenario futuro en el que es probable que los costes
de entrenamiento y de evaluacion aumenten, en el que los nuevos avances en la regulacion exigiran que
las decisiones de alto riesgo sean transparentes y en el que los usuarios no confiaran en productos y
servicios que no puedan comprender suficientemente bien. Dejar atras a corto plazo la situacién actual
contribuird a una adopcion masiva del aprendizaje automatico y, por lo tanto, tendra un impacto positivo

a medio y largo plazo.

23. Se podria hacer un argumento similar al de la navaja de Ockham para afirmar que, en muchos ambitos, existen
soluciones sencillas para resolver problemas complejos. Algunos investigadores han presentado argumentos
parecidos. Véase, por ejemplo [Rudin, 2019], que introduce el argumento del efecto Rashomon, o [Hand, 2006]

que expone el efecto flat minima para demostrar que en la mayoria de los casos deben existir soluciones simples

y precisas
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Apéndice | Los retos futuros de los modelos de
caja transparente y como afrontarlos

Figura 2. Retos de los modelos de caja transparente y c6mo abordarlos

Falta de capacidades y herramientas para Reorientacion, pasar de la
desarrollar soluciones mas sencillas competencia técnica al pensamiento
analitico

+ |nversion en ciencia basica
+ |nversion en ciencia aplicada

+ Adaptacion de las estrategias de
seleccion de candidatos al nuevo

objetivo
No se puede garantizar el secreto en las Enfasis en la ventaja competitiva de las
soluciones patentadas empresas a medio plazo, gracias a

- Preferencia de los usuarios por la
interpretabilidad

- Mejoras en el rendimiento y la
eficiencia

- Minimizacion de los errores
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El cambio de paradigma hacia modelos mas interpretables plantea problemas especificos. Los modelos
interpretables pueden requerir un esfuerzo considerable en cuanto a conocimiento del dominio. En la
actualidad, la educacion y la formacién en |A se centran sobre todo en los métodos. La comprension
tedrica de los problemas y sus implicaciones suele dejarse de lado en favor de la accion. Asi, son escasas
las competencias orientadas al desarrollo de soluciones mas sencillas que planteen un reto tedrico. Las
herramientas disponibles para desarrollar tales soluciones también son limitadas, y a menudo se han
quedado obsoletas. La adopcion de estas herramientas pasa por dirigir los esfuerzos al desarrollo de
software que sea muy accesible, para utilizarlas y devolverlas al centro del debate. Como ocurre en tantas
ramas de la ciencia, el conocimiento sobre los sistemas interpretables se ampliara a medida que lo haga

la comunidad dedicada a su estudio y aplicacion practica.

Para que esto ocurra, la inversion debe dirigirse a la ciencia basica. Entender mejor lo que implica el
proceso de aprendizaje revertird positivamente en como se disefian los modelos. Por ejemplo, una
creencia habitual es que los modelos de caja negra pueden identificar mejor los patrones relevantes en
los datos. Sin embargo, si esos patrones son de verdad relevantes, puede que, con las técnicas adecuadas,

un modelo interpretable también sea capaz de encontrarlos.

La inversion también debe dirigirse a la ciencia aplicada. Para que los investigadores disefien modelos
interpretables, debe existir la tecnologia que permita hacerlo. Esto puede suponer un reto en cuanto a
contratacion. Las estrategias de seleccion de candidatos quiza tengan que adaptarse al nuevo conjunto
de competencias que se necesitan. La mayoria de los profesionales que trabajan ahora en inteligencia
artificial conocen bien programas como Tensorflow o Pytorch, que permiten entrenar arquitecturas de
aprendizaje profundo. Como se ha mencionado antes, tratar con modelos interpretables puede requerir
un conjunto de capacidades completamente diferente, menos centrado en la competencia técnica y mas

orientado al pensamiento analitico.

Octubre 2023 - La interpretabilidad desde
el disefio: oportunidades futuras

21




Santander X ;?;:r‘égtion By & Santander

Ademas, esta la cuestion de como garantizar el secreto y los derechos de las soluciones patentadas si
se quiere que estas sean interpretables. En la actualidad, muchas empresas obtienen beneficios de la
propiedad intelectual conferida a los modelos de caja negra. Si se optara por los modelos interpretables,
esos beneficios desaparecerian y las empresas tendrian que adaptar sus modelos de negocio al nuevo
escenario®*. Lo cual puede ser un problema para aquellas que aspiran a establecer su propia cuota de
mercado en el sector del aprendizaje automatico. Si los elementos internos de los modelos utilizados
para fundamentar la toma de decisiones de alto riesgo se hacen publicos y son accesibles, esto puede
impedir que las empresas obtengan beneficios legitimos de ellos. Por lo tanto, hay que insistiren que las
empresas seguirdn obteniendo ventajas competitivas con el desarrollo de modelos interpretables que los
usuarios entiendan mejor, o cuyos resultados sean mejores que los de los modelos existentes, y que esto

tendra presumiblemente un impacto positivo en su balance.

24. En la actualidad, la expresion de un algoritmo en un archivo de codigo fuente o un script de
programacion puede tener derechos de autor, aunque los algoritmos en si no los tienen. Las
empresas pueden impedir la reproduccion no autorizada de su codigo fuente o proteger productos
y servicios especificos basados en ese codigo, pero los algoritmos que hay detras de ese codigo

no pueden patentarse.
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