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INTRODUCCION

Esta es una tesis filoséfica sobre inteligencia artificial (IA). Actualmente, la
IA participa en muchos procesos de toma de decisiones: en el campo de la
medicina hay sistemas de IA que ayudan a los médicos a realizar diagndsticos;
en algunas empresas se utiliza inteligencias artificiales al momento de
decretar una contratacion; muchas companias de seguros usan programas de
IA para decidir qué clientes son candidatos ideales para recibir sus servicios.
En estos casos, diferentes tipos de usuarios, la mayoria de ellos sin un
conocimiento alguno sobre ciencias de la computacién, interactian
directamente con inteligencias artificiales. Y, en muchos de estos escenarios,
las decisiones tomadas por los sistemas de Al pueden cambiar la vida de los
usuarios. Es por esta razén que los usuarios necesitan entender, verificar y
confiar en las decisiones en las que los programas intervienen.
Desafortunadamente, muchos de estos sistemas funcionan como cajas negras,
esto es, ni siquiera los desarrolladores saben como es que llegan de un input a
un output.

Dado que los usuarios necesitan saber cémo es que los sistemas
producen X o Y decisién, cientificos y desarrolladores de IA han hecho un
esfuerzo por crear sistemas explicables: programas de inteligencia artificial
que puedan explicar por qué toman cierta decisiéon. Este fenémeno es similar
al que se produjo en los anos ochenta con la popularizacion de los ordenadores
[Sears & Jacko, 2009]. Cuando los ordenadores empezaron a producirse de
forma masiva y a dirigirse a usuarios no expertos, surgié la necesidad de
mejorar la interaccion entre personas y computadoras. Del mismo modo, ahora
esta surgiendo la necesidad de hacer que la IA sea comprensible y fiable para
los usuarios que no tienen los mismos conocimientos que un computélogo o un
ingeniero en computaciéon. La linea de investigacion dedicada a crear
programas que puedan explicar sus propias decisiones recibe el nombre de
inteligencia artificial explicable o, por sus siglas en inglés, XAI [Villone y

Lungo, 2020; Barredo Arrieta, et. al., 2019]



Ahora bien, a pesar de que una de las intenciones centrales de la XAl
es la de crear sistemas que el usuario pueda entender, basicamente todos los
programas de inteligencia artificial explicable que existen actualmente
producen explicaciones altamente técnicas, en un lenguaje especializado y que
presuponen una formacién matematica. Esto no quiere decir que el proyecto
de la XAI en su totalidad sea un fracaso: hay inteligencias artificiales
explicables exitosas, pero las explicaciones que generan no son para todos.
Este es un problema al que he denominado como "el problema comunicativo
de la XAT".

La pregunta que guia esta investigacién es la de si existe un modelo
sobre la comunicacién de explicaciones del que se pueda partir para resolver
el problema comunicativo de la XAI. Mi hipétesis es que si, y que el modelo en
cuestion es el propuesto por el psicoélogo Denis Hilton en su articulo
"Conversational Processes and Causal Explanation" [1990]. La defensa de
esta hipotesis se divide en tres capitulos. En el primer capitulo presento una
serie de conceptos que me resultan indispensables para delinear
cuidadosamente el problema comunicativo de la XAl. Estos conceptos son

"inteligencia artificial", "aprendizaje de maquinas" e "inteligencia artificial
explicable".

Luego de presentar el problema comunicativo de la XAI, en el segundo
capitulo expongo el modelo conversacional de Denis Hilton. Como mencioné
en el parrafo anterior, Hilton es un psicologo, especificamente un psicélogo
social, sin embargo, su teoria se basa fuertemente en la filosofia del lenguaje
de Paul Grice [1975]. Por lo tanto, la segunda secciéon de esta tesis estara
dedicada a hablar, primero, de las maximas conversacionales de Grice, y
después, de la manera en la que Hilton retoma las maximas griceanas para
construir un modelo descriptivo sobre la manera en la que los humanos
comunicamos nuestras explicaciones.

En el ultimo capitulo hago una revision exhaustiva sobre la literatura

que hay disponible actualmente en el area de la XAI. Esta revisién me permite

llegar a la conclusion de que, para resolver el problema comunicativo de la



XAI es necesario partir de un modelo: 1) que tome en consideracion el contexto
(v el estado epistémico) en el que tiene lugar el intercambio de explicaciones;
2) que proponga maximas que indican cémo reaccionar ante la situacion
epistémica del interlocutor; y 3) que entienda que las explicaciones se hacen
en respuesta a una pregunta. Explico como el modelo conversacional de Hilton
cumple con estos tres incisos y concluyo que al adoptarlo estariamos
resolviendo el problema comunicativo de la XAI.

Antes de proceder con el resto del escrito, necesito dejar en claro que
esta tesis es puramente tedrica y normativa. No pretendo —ni puedo— ofrecer
una explicacion de como es que el modelo de Hilton podria tomarse de lo
tedrico y aplicarse directamente en la creaciéon de inteligencia artificiales
explicables. Me limitaré a construir un argumento sobre cuales son las
condiciones necesarias que un modelo deberia de cumplir para resolver el
problema comunicativo de la XAI. No voy a mostrar en lo mas minimo cémo
es que un tedrico de la inteligencia artificial podria tomar la propuesta de

Hilton y usarla para construir una inteligencia artificial explicable.



I. EL PROBLEMA COMUNICATIVO DE LA XAI:
TRES CONCEPTOS

Esta es una tesis sobre una cuestion que surge desde una parte muy especifica
de la Inteligencia Artificial. Existen muchas discusiones filoséficas en torno a
la IA y, ciertamente, en este trabajo no puedo cubrirlas todas. No hablaré, por
ejemplo, de las consecuencias que podrian tener los avances mas recientes en
IA para el debate entre el empirismo y el racionalismo [Buckner 2018].
Asimismo, pasaré por alto las —claramente importantes— controversias
respecto al uso y desarrollo de vehiculos auto-conducidos y armas letales
autonomas [Nyholm & Smids, 2016; Lin et al., 2017]. Ahora bien, si me
enfocaré —quizas de manera superficial— en las preocupaciones éticas y
epistemologicas que emergen ante la existencia de inteligencias artificiales
cuyo comportamiento refleja sesgos racistas o sexistas. En los tltimos afnos se
han desarrollado una serie de técnicas computacionales que, supuestamente,
sirven para explicar el comportamiento de una IA y asi justificar sus
decisiones, mejorar su desempeno y, desde luego, verificar que no exhiba un
sesgo. Este conjunto de técnicas computacionales conforman una linea de
Iinvestigacion nombrada Inteligencia Artificial Explicable o XAI. Es de la
XAI de donde nace la pregunta central de mi escrito, y es en este capitulo
donde explicaré como emerge dicha pregunta y cual es la hipotesis con la que
pretendo responder.

En la XAI se busca explicar por qué una inteligencia artificial se
comporta de cierta forma. Tengo que resaltar que no todas las inteligencias
artificiales son entidades enigmaticas, cuyo funcionamiento supera incluso a
aquellos que tienen una formacion técnica altamente sofisticada. Los métodos
existentes de XAI se aplican especificamente a inteligencias artificiales
"opacas". Eventualmente aclararé qué es lo que se quiere decir cuando se
afirma que un sistema de Al es opaco, pero por ahora solo diré que una
inteligencia artificial opaca es aquella cuyo comportamiento no puede ser

entendido en su totalidad, ni siquiera por una persona educada en las ciencias



de la computacion. Argumentaré que, si las técnicas desarrolladas dentro de
la XAI son exitosas, lo son solo de manera parcial. Quiero decir: tal vez es el
caso que los métodos de XAl actuales si nos permiten obtener explicaciones
sobre el funcionamiento de algunos sistemas opacos, pero las explicaciones
resultantes s6lo pueden ser interpretadas por un grupo sumamente limitado
de personas, un conjunto compuesto Unicamente por computdlogos e
informaticos. En este contexto, la pregunta a la que me enfrento es la de si
existe algiin modelo en el cual la XAl deberia basarse para poder producir
explicaciones que puedan ser entendidas por una audiencia mucho mas
amplia. Mi respuesta —o mas bien, mi hipétesis— es que si, y que el modelo
en cuestiéon es el "modelo conversacional de la explicaciéon" propuesto por
Denis Hilton.

A continuacion presento una exposicion mas organica y refinada sobre
el problema que recién describi. Sin embargo, para dar cuenta de esta

pregunta es necesario definir tres conceptos que no he precisado hasta ahora:

1. Inteligencia Artificial,

2. Aprendizaje de Maquinas;
3. Inteligencia Artificial Explicable.

Estos tres conceptos tienen mas de un significado y, para prevenir alguna
confusién, me es obligatorio explicitar el sentido que le atribuiré a cada uno.
Iniciaré exponiendo como entenderé la frase "inteligencia artificial". Luego de
describir algunos ejemplos historicos de inteligencias artificiales, pasaré a
concretar el concepto de aprendizaje profundo que adoptaré. Posteriormente,
traeré a cuenta un problema propio del aprendizaje profundo: el problema de
la opacidad. Hablar de la opacidad en el aprendizaje profundo me permitira
introducir la nocién de inteligencia artificial explicable. Una vez expuestos
estos tres conceptos podré expresar, con mucho mas cuidado, como surge el

problema al que me quiero enfrentar a lo largo del escrito.



CONCEPTO 1: INTELIGENCIA ARTIFICIAL

El término "inteligencia artificial" o "IA" tiene, por lo menos, dos significados:
1) uno especifico, que se refiere a un sistema al que se le atribuye la cualidad
de ser inteligente; y 2) uno genérico, que denota un campo de investigacion. El
primer significado de "inteligencia artificial" puede resultar metafisicamente
problematico. Por un lado, cuando hablamos de un sistema en inteligencia
artificial podemos estarnos refiriendo a una entidad matematica, una
estructura abstracta que —dependiendo de qué tan nominalista sea nuestra
ontologia— existe fuera del espacio y el tiempo (sin ubicacion geografica, sin
peso, etc.). Por otro lado, la frase "inteligencia artificial" también puede
referirse a un objeto fisico, especificamente a una maquina o computadora, un
conjunto de cables y chips de silicio donde una estructura matematica ha sido
implementada. La distincion entre la entidad matematica y su
1mplementaciéon fisica es filosoficamente interesante, pero no es relevante
para esta tesis. A lo largo del texto, usaré las frases "inteligencia artificial",
"sistema'", "algoritmo" y 'programa'" para referirme, de manera
indiscriminada, tanto a objetos fisicos como a algoritmos y programas
matematicos.

Existe una literatura filosofica sobre la inteligencia artificial de la que
me gustaria distanciarme. En un trabajo influyente, John Searle [1980]
distinguié entre dos proyectos de la inteligencia artificial: la "IA fuerte" y la
"IA débil". La inteligencia artificial fuerte tiene como meta crear agentes que
realmente puedan poseer los mismos estados mentales que tienen los
humanos. En el proyecto débil el objetivo es el de disenar maquinas con la
capacidad de emular algunos aspectos del pensamiento humano. Searle
asevera que el proyecto de la inteligencia artificial fuerte es imposible y, para
sostener esta afirmacion, recurre a un experimento mental conocido como "el
cuarto chino'": John Searle se encuentra encerrado dentro de un cuarto; afuera
hay hablantes nativos de chino que no estan enterados de la presencia de
Searle. Los hablantes de chino introducen tarjetas a la habitaciéon mediante

una ranura; en dichas tarjetas hay preguntas escritas en chino. Searle no sabe



chino, pero a su alcance hay un libro: el texto, formado por una serie de reglas
semanticas, le indica como responder a las preguntas de las tarjetas con

precision. A partir del experimento se argumenta que:

1. Las computadoras usan reglas sintacticas para manipular cadenas
de simbolos sin comprender su significado.

2. De lo anterior, los estados internos de una computadora son
puramente sintacticos. En contraste, los estados mentales de los
humanos cuentan, ademas, con un caracter semantico. Dicho de otro
modo, nuestros pensamientos no son mera sintaxis, sino que tienen
significados.

3. La habitaciéon del experimento posee una sintaxis —porque hay
unas reglas sobre como operar los simbolos—; la habitacién no
dispone de una semantica —porque no hay nadie en ella que
entienda lo que significan los simbolos. Por lo tanto, contar con una

sintaxis no es una condicion suficiente para tener una semantica.

4. Los programas computacionales no tienen semantica. Los
programas son solo sintaxis, pero la sintaxis es insuficiente para la
semantica. La mente humana cuenta con una semantica. Y luego,
contra los deseos y expectativas de los adeptos al programa fuerte
de la IA, ningin programa podria poseer los estados mentales de los

humanos.

Luego de la publicaciéon del texto de Searle han aparecido centenares de
criticas y de defensas al experimento de la habitaciéon china. Sin embargo,
estas discusiones —asi como las distinciones entre Al fuerte y débil— no seran
retomadas dentro de esta tesis. Si fuese imprescindible dar una clasificacion,
los sistemas que me interesa abordar se catalogarian como parte del proyecto
débil de la inteligencia artificial. Los programas de los que hablaré fueron
creados con la intencion de ayudar a los humanos en la resoluciéon de
problemas. Esto es, se disearon como herramientas de apoyo, instrumentos

para asistir a un agente humano en una tarea especifica. De ahora en adelante
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daré por sentado que toda inteligencia artificial de la que hable es un producto
del proyecto débil. Por ejemplo, si hablo de una IA usada en medicina, daré
por sentado que su propoésito no es el de sustituir a los médicos, sino el
auxiliarlos en su labor.

Los primeros programas exitosos en inteligencia artificial tomaban
como base a la légica deductiva. En 1956, Allen Newell y Herbert Simon
desarrollaron un programa llamado Logic Theorist, un sistema pretendia
1imitar la capacidad de resolucién de problemas de un ser humano y que se
considera el primer programa de inteligencia artificial. E1 Logic Theorist fue
capaz de demostrar 38 de los primeros 52 teoremas de los Principia
Mathematica de Whitehead y Russell, ademas de encontrar pruebas mas
cortas para algunos de ellos [McCorduck, 2004]. En 1959, Newell y Simon
presentaron el General Problem Solver, un programa destinado a funcionar
como una maquina universal de resolucion de problemas [Newell & Simon,
1959].

Los programas de IA que recién mencioné funcionaban en dominios
limitados y uUnicamente podian resolver problemas relativamente simples.
Esto llevé a muchos investigadores a centrar sus esfuerzos en desarrollar
sistemas que solucionaran problemas mas dificiles en dominios
especializados. La mayoria de estos sistemas se cred con la intencién de
emular la capacidad de resolucién de problemas que tendria un humano
experto en un area de conocimiento especifica. Por esta razon estos programas
se conocen como sistemas expertos. Los sistemas expertos tienen dos
componentes basicos: una base de conocimientos y un motor de inferencia. La
informacién de la base de conocimientos se obtiene entrevistando a personas
expertas en el area en cuestion. El entrevistador organiza la informacién
obtenida de los expertos en una coleccion de reglas, tipicamente estructuradas
como condicionales de la forma "si a — entonces 8". El motor de inferencia
permite al sistema experto hacer deducciones con las reglas de la base de
conocimientos. Por ejemplo, si la base de conocimientos contiene reglas "si X

entonces Y" y "s1 Y entonces Z", el motor de inferencia puede deducir "si1 X
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entonces Z". El sistema experto podria entonces preguntar a su usuario "jes X
verdadero en la situaciéon que estamos considerando?" y, si la respuesta es
afirmativa, el sistema procedera a inferir Z.

Algunos sistemas expertos exitosos son: DENDRAL [Lindsay et al.,
1980], un sistema para analizar espectrogramas de masas en quimica; XCON
[McDermott, 1982], un sistema para configurar computadoras; y ACRONYM
[Brooks, 1981], un sistema de apoyo visual. MYCIN, uno de los sistemas
expertos mas estudiados, se desarroll6 en la Universidad de Stanford, como la
tesis doctoral de Edward Shortliffe [1975]. Este sistema fue disenado para
recomendar diagnosticos y terapias a pacientes con enfermedades sanguineas
infecciosas. En Expert Systems: Design and Development, John Durkin [1995,
pp. 131-62] dedica un capitulo completo a MYCIN y proporciona algunas ideas
muy interesantes sobre los antecedentes, métodos y desempeno del sistema.
Durkin senala que en ese momento —la década de 1970— habia un uso
indebido y excesivo de antibidticos dentro de la practica médica, y que "el 66%
de las terapias seleccionadas por los médicos eran desaconsejables y, de éstas,
mas del 62% utilizaba combinaciones inapropiadas de antibidticos" (p.132).
Ademas, habia una escasez de conocimientos especializados en el ambito de
las enfermedades sanguineas. La creaciéon de un programa como MYCIN, en
este contexto, resulté ser una gran idea. Segun Durkin, [pp. 134-140], los
siguientes son algunos rasgos que caracterizan a MYCIN y que lo hacen

resaltar sobre otros sistemas expertos:

e Recuerda las sesiones que ha tenido con sus pacientes, como lo haria
cualquier experto humano en el area de la medicina.

e Incorpora meta-reglas —es decir, reglas a cerca de otras reglas—: estas
meta-reglas le permitian a MYCIN saber cuando romper ciertas reglas
para casos o situaciones especiales.

e Se adapta al usuario: es facil de usar y transparente para el
usuario/médico.

e Interactua usando lenguaje natural.

12



e Proporciona explicaciones: MYCIN puede explicar cOMO y POR QUE

ha llegado a una determinada conclusion.

e Puede ofrecer recomendaciones alternativas: MYCIN trata de ofrecer
alternativas para que el médico elija por su cuenta. De este modo, el
programa coopera y auxilia al médico, en lugar de dirigir sus decisiones;

esto evita que el médico sienta que el programa se le esta imponiendo.

Ahora bien, aunque programas como MYCIN tuvieron bastante éxito durante
su momento, los sistemas expertos tienen una limitacién importante: carecen
de "sentido comun". No saben para qué sirven, ni cuales son los limites de su
aplicabilidad, ni como encajan sus recomendaciones en un contexto mas
amplio. Si se le dijera a MYCIN que un paciente que ha recibido una herida
de bala se esta desangrando, el programa intentaria diagnosticar una causa
bacteriana para los sintomas del paciente [Durkin, op. cit., p. 140].

En 1984, Douglas Lenat, un informatico afincado en Texas, empezd a
trabajar en un sistema llamado CYC. El objetivo de Lenat era construir una
base de conocimientos que contuviera un porcentaje significativo de los
conocimientos que conforman el sentido comin de los seres humanos. La
esperanza era que el proyecto CYC culminara en una base de conocimientos
que sirviera de apoyo para futuras generaciones de sistemas expertos. Tras
seis anos de desarrollo se introdujeron mas de un millon de afirmaciones
enciclopédicas en la base de conocimientos de CYC. Los creadores de CYC
también introdujeron varias afirmaciones sobre hechos que considerariamos
evidentes. Sin embargo, incluso con una base de conocimientos tan enorme,
se demostré finalmente que CYC carecia de la capacidad de entender ciertos
conceptos. Por ejemplo, CYC no entendié una historia sobre una persona
llamada Fred que se afeitaba la cara [Linde, 1992]. Su motor de inferencia
detecté una incoherencia en la historia: sabia que las personas no tienen
partes eléctricas, pero como Fred sostenia una maquinilla de afeitar eléctrica,

creia que la entidad "Fred" contenia partes eléctricas.

13



Las dificultades a las que se enfrentan programas como CYC sugieren
que los sistemas de IA necesitan la capacidad de entender conceptos. Crear
un sistema con capacidad de comprensién es, por supuesto, todo un reto,
sobre todo porque no sabemos qué tipo de reglas deben implementarse en la
base de conocimientos de un programa para que podamos decir que es capaz
de entender los conceptos que se le suministran. Hay otros problemas que
entran en esta categoria: no sabemos como escribir las reglas que necesitara
un programa para reconocer objetos o comprender el habla. Esto llevd a
algunos informaticos a proponer que, en lugar de crear programas que
utilicen reglas y motores de inferencia, deberiamos intentar desarrollar
programas con la capacidad de adquirir su propio conocimiento. Esta
capacidad se conoce como aprendizaje de maquinas —machine learning—.

Este es el segundo concepto del que hablaré en este capitulo.

CONCEPTO 2: APRENDIZAJE DE MAQUINAS.

Al igual que "inteligencia artificial", el término "aprendizaje de maquinas" es
ambiguo y tiene mas de un significado. En este escrito voy a definir el
aprendizaje de maquinas como la parte de la inteligencia artificial en la que
los investigadores desarrollan algoritmos que las computadoras pueden
utilizar para analizar grandes cantidades de datos y luego utilizar esa
experiencia para resolver problemas. En esencia, el objetivo del aprendizaje
de maquinas es ensenar a las computadoras a resolver problemas mediante
instancias.

Uno de los grandes retos de los modelos tradicionales de aprendizaje
automatico es un proceso llamado extraccion de caracteristicas. En concreto,
el programador tiene que decirle a la computadora qué tipo de cosas debe
buscar en un conjunto de datos para tomar una decision. Proveer al algoritmo
con datos sin especificar las caracteristicas relevantes rara vez funciona, por
lo que la extraccion de caracteristicas es una parte critica del aprendizaje de
maquinas tradicional. Esto supone una enorme carga para el programador.

El aprendizaje profundo es una forma de aprendizaje de maquinas con la que
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podemos sortear los retos de la extraccion de caracteristicas. Los algoritmos
de aprendizaje profundo son capaces de aprender a centrarse en las
caracteristicas correctas por si mismos, requiriendo poca orientacion por
parte del programador.

Los modelos utilizados en el aprendizaje profundo estan muy
mspirados en la estructura neuronal humana: los cientificos crean una red
de neuronas artificiales organizadas en capas, con cada capa interconectada
a la siguiente. A la red neuronal se le entrena proporcionandole datos como,
por ejemplo, imagenes de objetos. La computadora toma los datos e intenta
adivinar qué es cada objeto. Las conjeturas iniciales tienden a fallar, pero, a
medida que los programadores proporcionan informacion, la red ajusta la
forma en que sus neuronas estan conectadas hasta que produce conjeturas
muy precisas.

Merece la pena destacar las diferencias entre programas como MYCIN
y los algoritmos de aprendizaje profundo contemporaneos porque, al igual
que otras formas de IA que se han descrito en este texto, el aprendizaje
profundo no estd exento de problemas. Hay dos rasgos notorios que
caracterizaban a MYCIN: 1) era capaz de explicar al programador por qué y
cémo llegaba a una determinada conclusion; y 2) interactuaba con el médico
utilizando un lenguaje natural. Los algoritmos de aprendizaje profundo
carecen de estos dos rasgos. Debido a la estructura de sus redes neuronales,
los algoritmos de aprendizaje profundo suelen ser descritos como cajas
negras: podemos observar los inputs y los outputs, pero no sabemos con
claridad qué ocurre dentro de la red neuronal. En otras palabras, conocemos
los datos que recibe el algoritmo, pero no sabemos por qué o como llegd a una
determinada conclusion. Al igual que las neuronas no artificiales de nuestros
cerebros, las redes neuronales artificiales funcionan de formas que no
podemos comprender del todo. Esta cualidad suele conocerse como opacidad.
Cuando un algoritmo es opaco, su comportamiento no puede ser descifrado ni

por sus usuarios ni por los programadores que lo desarrollaron.
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Hay varias razones por las que la opacidad en el aprendizaje profundo
es problematica. Si no entendemos por qué un algoritmo genera ciertos
resultados, puede ser dificil saber si la conclusiéon a la que esta llegando es
erronea o no [Tutt, 2016]. Ademas, si no sabemos como funciona cierto
algoritmo, no podemos regularlo para garantizar que no codifique
comportamientos discriminatorios. Un articulo publicado en 2019 describe el
sesgo racial en un algoritmo utilizado por el sistema sanitario de los Estados
Unidos [Obermeyer, et al.]. El algoritmo fue disefnado para decidir qué
pacientes deben participar en programas de "atenciéon de alto riesgo". Los
programas de atenciéon de alto riesgo buscan mejorar la atencién de los
pacientes con necesidades sanitarias complejas. El articulo presenta pruebas
de como el algoritmo reproducia un sesgo racial: le daba preferencia a los
pacientes blancos sobre los negros como participantes en los programas de
atencion de alto riesgo, incluso cuando los pacientes negros que intentaban
recibir el tratamiento estaban considerablemente mas enfermos que los
blancos. El algoritmo, por supuesto, no fue creado con esta intencién y, como
los procesos internos del algoritmo eran opacos, los programadores que lo
desarrollaron no se dieron cuenta —al menos no inmediatamente— de que
reproducia un sesgo.

Estos problemas practicos no son los tnicos derivados de la opacidad
del aprendizaje profundo. Algunos filésofos han argumentado que debemos
ser criticos con el uso de ciertas inteligencias artificiales en la investigacién
cientifica. Una de las muchas razones que motivan esta actitud critica es
precisamente la opacidad que caracteriza a algunos algoritmos: sila opacidad
no nos permite identificar las relaciones causales que existen entre las
entradas y las salidas, entonces los algoritmos opacos no nos sirven para
producir explicaciones causales sobre del mundo [Ratti y Lopez Rubio, 2018].

El problema de la opacidad cobra especial importancia dentro de areas
como la medicina porque los médicos tienen la responsabilidad ética y
epistémica de justificar las decisiones que toman y de fundamentar los

diagnosticos que les presentan a sus pacientes. En el contexto clinico, apelar
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a la autoridad o a la experiencia no es suficiente. Si no entendemos cémo
funcionan los algoritmos de diagnoéstico, no podemos evaluar sus decisiones
ni afirmar que estan justificadas. Thomas Ploug y Seren Holm senalan que
los pacientes deberian poder ejercer el derecho a rechazar los diagndsticos
realizados por inteligencias artificiales opacas [Ploug y Holm, 2019].
Asimismo, Christian Bjerring & Jacob Busch sostienen que la "medicina de
cajas negras" o el uso de sistemas de diagndstico opacos impide que el
profesional y sus pacientes compartan informacion y tomen decisiones juntos
[Bjerring & Busch, 2020].

En respuesta a los problemas producidos por la opacidad ha surgido
una linea de investigacion conocida como inteligencia artificial explicable.

Este es el tercer y ultimo concepto que abordaré en este capitulo.

CONCEPTO 3: INTELIGENCIA ARTIFICIAL EXPLICABLE.

En 2020, una revision sistematica de la literatura sobre aprendizaje profundo
mostré que la investigacion acerca de la opacidad ha experimentado un
crecimiento significativo en los ultimos anos [Vilone & Longo, 2020]. En
concreto, muchos trabajos sobre aprendizaje profundo se han centrado en
crear algoritmos que puedan producir explicaciones de su propio
comportamiento. El trabajo que surge de cualquiera de esta linea de
investigacion se conoce como inteligencia artificial explicable o XAl La
inteligencia artificial explicable se ha investigado en muchos sectores, como
los vehiculos auténomos [Shen, et. al., 2020], la visién artificial [Jair
Escalante, et. al., 2018] y, por supuesto, el diagnéstico médico [Weng, et. al.,
2017; Holzinger, et. al., 2017].

Al examinar el trabajo de los cientificos que tratan de hacer explicable
el aprendizaje profundo, uno no puede evitar preguntarse: ;jqué tipo de
explicaciones podemos esperar de la XAI? Después de hacer una revisién
exhaustiva de la literatura disponible en XAI, Tim Miller, un informatico de
la Universidad de Melbourne, afirma que es justo decir que la mayoria de los

trabajos en inteligencia artificial explicable utilizan solo la intuicién de los
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investigadores sobre lo que constituye una "buena" explicacion [Miller, et. al.,
2017]. El tipo de explicaciones que puede ofrecer la XAI son descripciones
altamente técnicas de los procesos que sigue un algoritmo para pasar de un
input a un output. Aunque sin duda pueden ser interpretadas por
programadores e informaticos, estas explicaciones no son faciles de entender
para el usuario promedio.

Hay, al menos, cuatro grupos de personas que se ven afectadas por la

opacidad del aprendizaje profundo:

1. Los desarrolladores de algoritmos de aprendizaje profundo.
2. Organismos y entidades encargados de regular los programas de IA.

3. Usuarios de los algoritmos —agentes de seguros, médicos, etc.

4. Individuos afectados por la decision tomada por los algoritmos —

pacientes, personas que quieren adquirir un seguro, etc.

Las explicaciones altamente técnicas que existen actualmente en la XAI
pueden ser comprendidas por los miembros de los primeros dos grupos. Este
no es el caso de los usuarios y las personas afectadas por la decision de los
algoritmos. Los médicos, los pacientes y otras personas relacionadas con los
programas de aprendizaje profundo no tienen —necesariamente— la
formacién técnica requerida para entender las explicaciones que puede
ofrecer la XAI. Esto es lo que denomino como el problema comunicativo
de la XAI

Alguien podria argumentar que no es necesario que estas personas
entiendan las explicaciones de la inteligencia artificial explicable porque,
después de todo, quienes corrigen los sesgos y errores de los algoritmos de
aprendizaje profundo son los programadores, no los usuarios. Sin embargo,
este argumento ignora que si bien los usuarios no van a reparar las fallas del
algoritmo, alin asi necesitan saber como es que el programa funciona para
decidir si confian en su capacidad para tomar decisiones. Si las personas que
se dedican a desarrollar inteligencias artificiales transparentes de verdad

quieren atender a toda su audiencia, entonces deberian hacer un esfuerzo por
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crear sistemas que ofrezcan explicaciones que puedan ser interpretadas sin
la necesidad de una formacién especializada.

En lo que queda de estas tesis presentaré un modelo sobre como los
humanos comunicamos las explicaciones que hacemos acerca de nuestro
comportamiento o el comportamiento de otros agentes. Argumentaré que si
fuese el caso que la inteligencia artificial explicable comenzase a basarse en
este modelo, entonces podrian producirse algoritmos capaces de comunicarse
con una audiencia que no se componga unicamente de programadores y otros
expertos en el area. Dicho de otro modo, argumentaré que adoptar el modelo

que tengo en mente servira para resolver el problema comunicativo de la XAI.
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2. UN MODELO CONVERSACIONAL DE LA
EXPLICACION

Como mencioné en el capitulo anterior, esta parte de mi tesis esta dedicada a
exponer una teoria que pretende capturar la manera en la que los humanos
comunicamos las explicaciones que hacemos acerca de nuestro
comportamiento o acerca del comportamiento de otros agentes. La teoria que
tengo en mente es conocida como el "modelo conversacional de la explicacion"
y es desarrollada por Denis Hilton [1990]. De nuevo, mi hipdtesis es que
incorporar tal modelo en la XAI permitiria desarrollar sistemas que sean
capaces de comunicarse con una audiencia que no se componga unicamente de
programadores y otros expertos en el area.

En lo que sigue voy a exponer las caracteristicas principales del modelo
de Hilton. Esta exposicion esta dividida en dos apartados:

1. La propuesta de Hilton se basa fuertemente en la teoria de las maximas
conversacionales que Paul Grice propuso en 1975. La primera seccion de
este capitulo se titula "Grice y las Maximas Conversacionales", y en ella
expongo algunos rasgos principales de la teoria de las maximas
griceanas, asi como algunos estudios empiricos que sirven para
respaldarla.

2. La segunda seccion se llama "El Modelo Conversacional de la
Explicacion" y esta dividida en tres partes. Cada parte esta enfocada en
algin aspecto importante del modelo de Hilton: 1) el concepto de
explicacién que adopta Hilton; 2) su supuesto de que las explicaciones
son actos del habla; y 3) su tesis de que el intercambio de explicaciones

se adhiere a las maximas griceanas.

1. GRICE Y LAS MAXIMAS CONVERSACIONALES

En Logic and Conversation [1975], Paul Grice presenta una teoria que
describe como las personas logran una comunicacién conversacional exitosa.

Grice observa que los enunciados de una conversacion no se producen de forma
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aislada, sino que estan orientados hacia algin objetivo: compartir
informacion, crear un vinculo entre los hablantes, etc. Grice senala que para
que el intercambio de enunciados conversacionales sea efectivo (es decir, para
que se puedan alcanzar los objetivos de los agentes que estan conversando) los
participantes de la conversacion se adhieren a un principio denominado el
principio de cooperacion: "Haga usted su contribucién a la conversacion tal
y como lo exige, en el estadio en que tenga lugar, el propésito o la direcciéon del
intercambio que usted sostenga." [1975, p. 45]. Los hablantes obedecen una
serie de maximas y reglas para hacer cumplir este principio de cooperacion.

De acuerdo a Grice, estas maximas son:

1. Maxima de cantidad. De acuerdo a esta maxima, al tener una
conversacion, el hablante debe de proporcionarle a su interlocutor tanta
informaciéon como sea suficiente y necesaria para cumplir con los
propoésitos del intercambio. La maxima de cantidad se resume en las
siguientes reglas: (a) haga su contribucion tan informativa como se
requiera; y (b) no la haga mas informativa de lo que se requiere.

2. Maxima de calidad. Los hablantes deben asegurarse de que la
informaciéon que comuniquen es verdadera. Esta maxima contiene dos
reglas: (a) no diga cosas que crea que son falsas; y (b) no diga cosas para
las que no tenga suficientes pruebas.

3. Maxima de relacion!l. La regla descrita por Grice en relacién a esta
maxima es: (a) sea relevante. Lo que esto quiere decir es que, para lograr
sus objetivos, los hablantes deben de abstenerse de proporcionar

informacién que no esté relacionada con la conversacion.

4. Maxima de manera. Quienes participan en una conversaciéon deben de
comunicarse con claridad. Esto se condensa en tres reglas: (a) evite usar
términos oscuros o ambiguos; (b) sea breve (evitar la prolijidad

Innecesaria); y (c) exprese sus ideas en orden.

! En algunas traducciones de Légica y Conversacién la maxima de relacién se llama “méaxima de
relevancia” [Miranda Ubilla y Guzmdan Munita, 2012; Garachana Camarero, 2014]
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Grice [1975] asevera que para sostener una conversaciéon hay que obedecer
estas maximas, y que las personas aprenden dichas maximas a lo largo de su
vida. Ahora bien, es posible dejar de cumplir algunas maximas sin dejar de ser
cooperativos, ya sea para no romper otra de las otras maximas o para lograr
algin objetivo especifico, como implicar algo sin decirlo. La ironia y las
metaforas, por ejemplo, son formas en las que los hablantes rompen algunas
de las maximas conversacionales. Considérese el siguiente caso: P y Q han
sido amigos cercanos por un largo tiempo. Un dia, Q traiciona a P al revelar
uno de sus secretos. Posteriormente, Q tiene una conversacion donde él y sus
interlocutores son conscientes de la traiciéon de P. En cierto punto, Q comenta:
"P es una persona muy confiable". En este caso Q esta violando la maxima de
calidad porque esta afirmando algo que cree que es falso (P no es una persona
confiable), pero lo hace con el objetivo especifico de ser sarcastico, por lo que,
segun Grice [1975, p. 53], Q no deja de ser cooperativo con respecto a la
conversacion.

A continuacién hay otro ejemplo de como uno de los agentes viola las

maximas para implicar algo durante un intercambio conversacional:

En una reunién de buen tono, A dice "la Sra. X es una vieja bruja".
Por un momento el silencio puede oirse, y entonces B dice "Ha hecho

un magnifico tiempo este verano, jverdad?". [Grice, Op. Cit., 54]

B esta violando la maxima de relacién porque su comentario no es relevante
dentro de la conversaciéon ni esta conectado con la afirmacién de A. Sin
embargo, Grice dice que la intervencion de B no deja de ser cooperativa porque
su intencién al romper la maxima es la de implicar que la observaciéon hecha
por A no es cosa que haya que discutirse, y quizas, que A ha cometido un desliz
social.

Es importante enfatizar que si bien el principio de cooperacién y las
maximas conversacionales estan formuladas de manera prescriptiva, la teoria
de Grice pretende ser descriptiva. En otras palabras, las maximas griceanas

no fueron formuladas como una guia para que el hablante logre que su
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conversacion sea exitosa, sino que se disenaron como un modelo que pretende
reflejar la manera en la que funciona el intercambio conversacional exitoso
entre agentes. En este sentido, son especialmente relevantes dentro de esta
tesis las investigaciones empiricas que apoyan estas maximas griceanas. Una
de estas investigaciones es la de Ben R. Slugoski quien, junto a sus coautores
[Slugoski, et. al., 1993], realiz6 el siguiente experimento: un grupo de
participantes recibi6 informacién a través de un informe policial sobre un
individuo llamado George, quien habia sido acusado de agresion tras una pelea
escolar. Esta informacion contenia datos sobre el propio George y sobre las
circunstancias de la pelea. A continuaciéon se formaron tres equipos de dos
personas. Cada equipo estaba formado por: A) un participante que ya habia
leido el informe policiaco acerca de George; B) un interlocutor. A cada
participante se le dijo que el interlocutor con el que acaba de ser reunido tenia

cierta informacion especifica:

1. Al participante 1 se le dijo que su interlocutor tenia informacién sobre
George, pero no sobre la pelea.
2. Al participante 2 se le dijo que su interlocutor tenia informacién sobre

la pelea, pero no sobre George.

3. Al participante 3 se le dijo que su interlocutor no tenia informacién

sobre George y tampoco tenia informacion sobre la pelea.

Luego de compartirles estos datos se les pidié a los participantes que le
explicaran a sus companeros por qué George habia iniciado la pelea. Los
resultados mostraron que: 1) los participantes proporcionaron explicaciones
que se adaptaban a lo que creian que su interlocutor ya sabia; 2) los
participantes cambiaban sus explicaciones del mismo evento cuando se
presentaban a interlocutores con diferentes conocimientos previos.

Un segundo estudio que sirve para apoyar la teoria de Grice es el de
Tetlock y Boettger [1989]. En tal estudio se realizaron una serie de

experimentos controlados en donde un grupo de participantes recibid
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informacién sobre un personaje llamado David. Se le pidi6 a los participantes
que hicieran una serie de predicciones acerca del futuro de David; por ejemplo,
cual seria su promedio escolar. Se formaron dos grupos de control y dos grupos
de prueba. A los miembros de uno de los grupos de control se les dijo que David
pasaba 3 horas estudiando a la semana (grupo C3), mientras al otro grupo de
control se les informé que David estudiaba 31 horas semanalmente (grupo
C31). A los grupos de prueba (grupos T3 y T31) se les dio esta misma
informacion y ademas se les proporciond una serie de datos irrelevantes sobre
David. Los resultados mostraron que los miembros del grupo T3 predijeron un
promedio escolar mas alto que los del grupo C3, mientras que el grupo T31
predijo un promedio mas bajo que el grupo C31. Tetlock y Boettger
argumentaron que esto se debe a que los participantes asumieron que la
informacion irrelevante que se les dio en realidad si era relevante para
realizar sus predicciones. Los resultados de esta investigacion estan
relacionados con la propuesta de las maximas griceanas porque muestran que
violar la maxima de cantidad genera cambios importantes en las inferencias

que nuestros interlocutores hacen con la informacion que les brindamos.

2. EL MODELO CONVERSACIONAL DE LA EXPLICACION

2.1. EL CONCEPTO DE EXPLICACION DE HILTON

Cuando Hilton habla de explicacion lo hace desde una concepciéon que, al
menos para la filosofia, podria parecer extrana. Esto sucede porque, a pesar
de basarse en la teoria de Grice, el concepto de explicaciéon que usa Hilton no
viene de la filosofia, sino de la psicologia social. Tanto en filosofia como en
psicologia se suele afirmar que una explicacion es una respuesta a una
pregunta de la forma ";por qué P?". Sin embargo, las preguntas de la forma
"ipor qué P?" que le interesan a la filosofia suelen ser distintas a las que le

interesan a la psicologia. Considérense los siguientes ejemplos:

A. (Por qué Alberto se quedé dormido?
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B. /Por qué los seres humanos necesitamos dormir?

La psicologia social suele tratar con las explicaciones que se hacen ante
preguntas como (A). En contraste, la filosofia tipicamente se enfoca en
explicaciones que surgen en respuesta a preguntas como (B). Una diferencia
importante entre ambas preguntas es que la segunda es mucho mas general
que la primera. La pregunta (A) se refiere a un evento aislado, mientras que
la pregunta (B) trata con una aparente regularidad que se presenta entre
todos los seres humanos. A primera vista parece que el concepto "explicaciéon"
en psicologia social se refiere a las respuestas que damos a preguntas de la

'

forma ";por qué P?", donde P es un evento particular. Sin embargo, hay
preguntas sobre eventos particulares cuya respuesta es una explicacion que

no es de interés para la psicologia, pero si para la filosofia. Por ejemplo:

Se colocan dos kilogramos de cobre a 60 °C en tres litros de agua a 20
°C. Después de un tiempo, el agua y el cobre alcanzan un equilibrio
térmico de 22.5 °C. (Por qué el equilibrio térmico es de 22.5
grados centigrados? Dado que los calores especificos del agua y el
cobre son 1 y 0.1 respectivamente, y dado que la conservacion de
energia requiere que la cantidad total de calor no aumente ni
disminuya, la pérdida de calor del cobre, es decir, 0.1 x 2 x (60-T),
debe ser igual a la ganancia de calor del agua, es decir, 1 x 3 x (T-20),
donde T es la temperatura de equilibrio final. Y esto produce 22.5

grados centigrados como valor de T. [Ruben, 1992, p. 3]

La explicacién anterior es acerca de un suceso individual, y podria ser
relevante para un filésofo de la ciencia, pero no para un psicélogo social. Esto
es asi porque a la psicologia le interesan las preguntas que se puedan hacer
sobre el comportamiento de uno o varios sujetos. Por consiguiente, en el
concepto psicolégico que usa Hilton, las explicaciones son respuestas a

1

preguntas de la forma "/por qué P?", donde P designa las decisiones o

comportamientos de un agente.
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Algunos ejemplos de preguntas que hacemos sobre el comportamiento
de otros agentes son los siguientes: ;por qué me sonreia el hombre de la
cafeteria?; ;por qué mi amigo de toda la vida ya no me llama?; ;por qué los
policias golpearon al sospechoso? Las respuestas a este tipo de preguntas son
muy distintas a las explicaciones que se suelen ver en la ciencia. Cuando
queremos dar cuenta del comportamiento de un agente lo primero que
hacemos es determinar si sus acciones son intencionales [Malle, 2004, pp.
119]. Luego de decidir si un acto es intencional o no-intencional, procedemos
a hacer una atribucion. Si un comportamiento no es intencional, le
atribuimos una causa. Si un comportamiento es intencional, le atribuimos un
motivo o una razon. Entonces, las explicaciones del comportamiento tienen la
forma de una atribuciones. Este es el concepto de explicaciéon que se usa en la
psicologia, que difiere del concepto de explicaciéon usado en filosofia de la

ciencia, y que Hilton retoma para su modelo.

2.2. LAS EXPLICACIONES COMO ACTOS COMUNICATIVOS

En 1980, Bas van Fraassen propuso un modelo de explicacion cientifica en
donde se enfatiza el caracter pragmatico que tienen las explicaciones [van
Fraassen, 1980]. Teorias anteriores prestaban poca o nula atencién a los
rasgos pragmaticos de la explicacion. Por ejemplo, en el modelo hempeliano el
caracter esencial de la explicacion es puramente semantico: una explicacion es
un argumento valido y la validez de un argumento es independiente de
factores pragmaticos. Sin embargo, van Fraassen argumenté que cuando
alguien pregunta ";por qué P?", se esta contrastando implicitamente el estado
expresado por P con un conjunto alternativo de estados. Tal es el caso de la
pregunta ";por qué el cielo es azul?", que puede entenderse como "{por qué el
cielo es azul y no de otros colores?". Ademas, la teoria de van Fraassen sugiere
que el contexto en el que se emite una pregunta determina los tipos de
respuestas que son relevantes para responderla. Si uno se preguntara por qué
los primates tienen pulgares oponibles, el contexto determinaria si la

respuesta se hara desde la biologia evolutiva o desde la biologia del desarrollo.
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Menciono la teoria de van Fraassen porque, a pesar de que ya
argumenté que el concepto de explicaciéon en filosofia es distinto al de la
psicologia, Bertram Malle [2014, pp. 153-155] observa que la llegada de este
énfasis en la pragmatica de las explicaciones tuvo un impacto en el trabajo de
psicologos sociales como Denis Hilton. Hay dos elementos importantes que
modelos como el de Hilton retoman del giro pragmatico iniciado por van
Fraassen. El primero de estos elementos es el énfasis en la idea de que las
explicaciones del comportamiento son actos de habla. Tipicamente
construimos explicaciones cuando queremos darle sentido a las acciones de
quienes nos rodean. Si bien es verdad que estas atribuciones suelen ocurrir de
manera interna (es decir, en nuestra mente, sin que las comuniquemos), las
explicaciones de la conducta también pueden ser acciones verbales
interpersonales. Cuando se les pregunta por qué hicieron algo, las personas
explican verbalmente su comportamiento, ya sea para justificar sus actos o
para hacer que su interlocutor conozca los motivos detras de sus acciones. En
consecuencia, las explicaciones de la conducta existen como procesos mentales
y como actos comunicativos.

El segundo elemento que propuestas como las de Hilton retoman del
nuevo enfoque pragmatico es que, al presentar una explicaciéon, un hablante
considera el contexto y la situacién epistémica de su interlocutor. Esto quiere
decir que una persona necesita tomar en cuenta que su audiencia tiene ciertos
conocimientos y presunciones. Si la audiencia le hace cierta pregunta, el
hablante respondera con una explicacion que encaje con aquello que sus
interlocutores ya saben o dan por sentado. El siguiente es un ejemplo de cémo
los agentes producen explicaciones que encajan con el conocimiento de su

interlocutor:

El Hablante X asume que Alberto es pobre y no tiene dinero; el
Hablante Y sabe cuales son los supuestos del Hablante X respecto

a la situacidén econémica de Alberto.

Hablante X: ;Por qué Alberto compré un Mercedes?

27



Hablante Y: Porque repentinamente heredé una gran cantidad de

dinero.

En este caso el Hablante Y podria haber respondido que Alberto compré un
Mercedes porque piensa que es un buen auto. Esta respuesta bien podria ser
verdadera, pero el hablante esta tomando en cuenta que su interlocutor esta
formulando su pregunta desde su suposiciéon de que Alberto no tiene dinero.
Por lo tanto, las explicaciones se hacen "a la medida", a partir de cierto
contexto y en consideracion del trasfondo con el que cuenta una audiencia.
Hasta ahora he adjudicado tres elementos al modelo de Hilton. En
primer lugar, Hilton supone que una explicacion es atribuirle una causa o una
razén a un comportamiento. En segundo lugar, el modelo afirma que las
explicaciones existen al menos en dos niveles: como un proceso interno y como
un acto del habla. En tercer lugar, la propuesta de Hilton asegura que, en
tanto actos de habla, las explicaciones se hacen a partir de una pregunta
especifica y considerando el conocimiento previo de quien formula tal

pregunta.

2.3. LAS MAXIMAS GRICEANAS EN LA COMUNICACION DE
EXPLICACIONES

Como ya lo mencioné, las explicaciones pueden existir como actos del habla.
Hilton agrega, ademas, que el intercambio de explicaciones entre un agente y
un interrogador se presenta en la forma de una conversacion y, como tal, esta
constrenido por las maximas conversacionales propuestas por Grice. Al igual
que cualquier otro tipo de conversacion, el intercambio de explicaciones no
ocurre de manera aislada. Las explicaciones surgen en respuesta a una
pregunta concreta, lo que significa que quien explica un comportamiento tiene
un objetivo: responder a su interrogador. Con el fin de alcanzar este objetivo,
el hablante tiene que iniciar considerando qué es lo que su interrogador
encuentra desconcertante o anormal. Posteriormente el hablante producira

una explicacion que cumpla con algunas de las siguientes caracteristicas:
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1. La explicacién proporcionara toda la informacién que sea necesaria y
suficiente para responder a la pregunta (maxima de cantidad).

2. La explicacién estara genuinamente relacionada con la pregunta de su
interrogador (maxima de relacion).

3. La explicacion sera breve, ordenada, y consciente de aquellos términos y
conceptos que el interlocutor maneja y de aquellos que ignora (maxima

de manera).
4. La explicacion no incluira informacién falsa (maxima de calidad).

El siguiente caso reune todos los elementos que el modelo de Hilton asegura
que existen en el intercambio de explicaciones. El hablante es un médico y sus

interlocutores son un colega y la esposa de uno de sus pacientes:

Un médico que diagnostica alcoholismo en un paciente. Cuando un
colega que no conoce el historial del paciente le pregunta por qué este
paciente es alcohdlico, el médico puede responder que el paciente bebe
ahora, y no lo hacia antes, porque perdi6é su trabajo. Sin embargo,
cuando la esposa del paciente pregunta por qué su esposo se ha vuelto
alcohdlico, el médico puede responder que el esposo tiene una
predisposicién genética al alcoholismo. Esto explicaria por qué se
volvi6 adicto al alcohol, mientras que sus companeros de trabajo, que
también fueron despedidos por la misma fabrica al mismo tiempo, no
lo hicieron [Hilton, 1990, pp. 65-66].

En el ejemplo anterior el intercambio se inicia a partir de una pregunta
("¢por qué el paciente se volvid alcohdlico?"). Contestar a esta pregunta es el
objetivo de la conversacion. Las explicaciones que el médico ofrece tienen la
forma de atribuciones: 1) el paciente se volvié alcohdlico porque tiene una
predisposicion genética; 2) el paciente se volvié alcohdlico porque perdié su
empleo.

Aunque ambos interlocutores plantearon la misma interrogativa, el

médico presenta explicaciones diferentes porque esta considerando que la
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situacion epistémica de la esposa es distinta a la de su colega. El médico no le
dice a la esposa que el paciente se volvid alcohdlico porque perdié su trabajo
ya que esta consciente de que ella ya sabe que su esposo fue despedido.
Mencionar esa informacion seria redundante, lo que violaria la maxima de
cantidad. Igualmente, el médico entiende que su colega sabe que hay factores
de riesgo que propician que un sujeto se vuelva dependiente del alcohol. Decir
que un factor genético fue lo que propicié el alcoholismo del paciente no sirve
para responder a la duda del colega.

Ademas, el médico asume que el desconcierto de la esposa surge ya que
ella no tiene claro por qué los deméas companeros de trabajo de su esposo no se
volvieron alcohodlicos. En otras palabras, la pregunta de la esposa es ";por qué
mi esposo se volvid alcohdlico y sus ex-companeros de trabajo no?". Responder
que el esposo se volvié alcohdlico porque lo despidieron no seria suficiente:
despidieron a todos los miembros de la fabrica, pero no todos se volvieron
alcoholicos. El médico entiende la duda de su interlocutora, y le provee una
explicacion que encaje con lo que ella quiere saber.

Todo lo anterior muestra, segun Hilton, que las maximas
conversacionales y el contexto en el que se produce una pregunta constrinen
la manera en la que se desarrolla un intercambio explicativo entre dos o mas
agentes. En la seccion 1 presenté evidencia empirica a favor de la teoria de las
maximas conversacionales y afirmé que la propuesta de Grice pretende ser
descriptiva y no normativa. Lo mismo sucede con el modelo de Hilton: su
intencién es reflejar la manera real en la que las explicaciones sobre el
comportamiento se comunican de un agente a otro. Si tomamos en cuenta que
tanto la teoria de Grice como el modelo de Hilton cuentan con un respaldo
empirico a su favor, parece plausible sugerir que ambos modelos capturan con
éxito elementos de la comunicaciéon humana, y que por lo tanto deberian de
ser retomados para crear sistemas de XAl que sean capaces de explicar su
comportamiento con una audiencia amplia. El siguiente capitulo de esta tesis

argumentaré por qué la XAl deberia basarse en el modelo de Hilton.
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3. HILTON Y EL PROBLEMA COMUNICATIVO
DE LA XAI

A continuacién argumento que adoptar el modelo conversacional de la
explicacion de Denis Hilton permitiria resolver el problema comunicativo de
la XAI. El capitulo se divide en dos partes. En la primera parte reviso
multiples resenas sobre la literatura contemporanea en XAI. Analizar estas
resenas literarias me permite llegar a dos conclusiones: 1) que una inteligencia
artificial explicable exitosa deberia de tener en cuenta que su audiencia es
amplia, y que necesita ofrecer varios tipos de explicaciéon; 2) que muchos
tedricos de la inteligencia artificial explicable estan de acuerdo en que el
intercambio de explicaciones es un acto comunicativo.

En la segunda seccién del capitulo parto de estas dos conclusiones y
argumento que para resolver el problema comunicativo de la XAl se necesita
de un modelo que: 1) tome en consideracion el contexto en el que tiene lugar
el intercambio explicativo; 2) que proponga maximas que le indiquen al
sistema como reaccionar ante la situacién epistémica del interlocutor; y 3) que
entienda que las explicaciones se hacen en respuesta a una pregunta.
Concluyo que el modelo conversacional de Hilton cubre todos estos puntos, y
que por lo tanto deberia de ser adoptado como base para el desarrollo de

sistemas explicables.

1. EXPLICACION EN XAI: QUE Y POR QUE

Hay un problema en torno al significado y el uso de las palabras "explicacién"
y "explicabilidad" en la XAI. A diferencia de términos como "aprendizaje
supervisado" o "aprendizaje por refuerzo", la nocién de explicacién no existe
como un concepto técnico en el area del aprendizaje de maquinas. Con esto
quiero que, en el contexto de la inteligencia artificial explicable, no hay una
definicién unica para la palabra "explicaciéon". Al menos tres resenas de la
literatura en XAI [Krishnan, 2020; Lipton, 2016; Miller, 2019] concluyen que

el significado de "explicacion" varia de trabajo a trabajo y de autor a autor.
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Aunado a lo anterior, en mas de un articulo se mezclan —de manera no
precisamente clara— a las nociones de explicacion y explicabilidad con
términos como "transparencia", "inspeccionabilidad" o "interpretabilidad". A
continuacion hay un ejemplo de dos investigadores que hablan de explicacion

e interpretabilidad como conceptos equivalentes:

En el contexto de los sistemas de aprendizaje de maquinas, definimos
la interpretabilidad como la capacidad de explicar o presentar algo
en términos comprensibles para un humano [Doshi-Velez y Kim

2017].

Al contrario de Doshi-Velez y Kim, en Gilpin et al. [2018] se afirma que la
explicabilidad es algo distinto a la interpretabilidad; estos autores sostienen
que un sistema es interpretable si es "capaz de resumir las razones de su
comportamiento, de ganarse la confianza de sus usuarios, o de dar a conocer
las causas de sus decisiones". En contraste, una IA explicable necesita,
ademas, la capacidad de defender sus acciones y de proporcionar respuestas a
las preguntas que se le planteen. Por su parte, Rudin [2018] define el
aprendizaje de maquinas interpretable como aquél en donde se utilizan
modelos que no son cajas negras, mientras que el aprendizaje de maquinas
explicable es, para esta autora, cuando se utiliza una caja negra y despues se
recurre a alguna técnica computacional para explicar su comportamiento. No
tengo la intenciéon de ahondar mas en las nociones de "transparencia',
"inspeccionabilidad" o "interpretabilidad". Lo que estoy tratando de enfatizar
es la manera en la que "explicacion", "explicabilidad" y otras palabras afines
llegan a tener significados muy diferentes para quienes se dedican a la
inteligencia artificial explicable.

En su resena respecto a la nociéon de explicabilidad en la XAI, Miller
[2019] expone de manera minuciosa las distintas formas en las que el concepto
de explicacién se usa en las ciencias sociales y las humanidades. Algo que

queda manifiesto al leer el texto de Miller es que, al igual que en el mundo de

la inteligencia artificial explicable, en areas cémo la filosofia o la psicologia
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también hay una multiplicidad de definiciones para el concepto "explicacion".
Por ejemplo, Miller cita en varias ocasiones a David Lewis, quien afirma que
"explicar un acontecimiento es proporcionar alguna informaciéon sobre su
historia causal... en un acto de explicacion, alguien que esta en posesion de
cierta informacion sobre la historia causal de algun acontecimiento intenta
transmitirla a otra persona' [1986]. Quienes conocen la historia de la filosofia
de la ciencia notaran que la definicién de explicacion que usa Lewis es muy
distinta —e incluso contraria— a la propuesta por Hempel [1942], Gardiner
[1959] 0 Nagel [1961]. Asi pues, se puede aseverar que tanto en filosofia, como
en XAI, como en otras areas de las ciencias sociales y las humanidades, hay
una variedad heterogénea de significados atribuidos a la nocion de explicacion.
Ahora bien, Miller senala dos caracteristicas que atraviesan a la mayoria de

definiciones de explicacion que se han ofrecido desde distintas disciplinas:

1. Las explicaciones suelen ser contrastativas. Esto quiere decir que cuando
alguien pide que se le explique X, lo que en realidad esta pidiendo es que
se le explique por qué X es el casoy no Y.

2. Explicar algo es una forma de transferir conocimiento y, como tal, las
explicaciones se presentan en marcos sociales: una conversacion

informal, el intercambio de datos entre dos colegas en un laboratorio, etc.

A estas dos caracteristicas agregaria que muchas definiciones relacionan las

explicaciones a preguntas de la forma "(por qué X?". Ademas, y mas
importante, hay un aspecto clave a la hora de intentar definir qué es una
explicacion: en toda explicacién intervienen por lo menos dos sujetos, el que la
proporciona y el que la recibe.

Recapitulando: no hay una nocién fija de "explicacion" en la XAlI, asi
como no la hay en otras areas del conocimiento. Sin embargo, a pesar de que
no hay una concepcion concreta, las explicaciones suelen pensarse como: 1)
respuestas a una pregunta; 2) formas de compartir informacion; 3)

intercambios entre, minimo, dos agentes. Todos estos elementos quedan

capturados en la teoria de Hilton, pero esta no es una razoén suficiente para
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adoptar al modelo conversacional como base para el desarrollo de inteligencias
artificiales explicables. El modelo conversacional de Hilton posee una
definicién clara de la palabra "explicacion", y acogerlo en la XAl permitiria que
los desarrolladores de sistemas explicables trabajen desde una nocién
homogénea de qué son las explicaciones. Ahora bien, como sefiala el estudio
hecho por Miller, hay muchos autores que, al igual que Hilton, piensan a las
explicaciones como intercambios de datos hechos entre dos o mas individuos a
partir de una pregunta. Es mi obligacion, por lo tanto, presentar razones por
las cuales el modelo de Hilton, y no alguna otra teoria, deberia de ser tomado
como cimiento en la XAI. Como mostraré a continuacién, las razones para
recibir el modelo del Hilton se hacen evidentes cuando nos preguntamos por
qué queremos que haya sistemas de Al explicables.

Si1 bien no podemos dar una sola respuesta a la pregunta de qué es una
explicacion para los tedricos de la XAl, responder a la cuestion de por qué
queremos inteligencias artificiales explicables es una tarea considerablemente
mas facil: cuando en la literatura se habla de los propésitos de la XAI, las
discrepancias entre un autor y otro son basicamente inexistentes. Segun
Sameket al. [2017] la busqueda de sistemas explicables tiene cuatro

propositos:

A. Verificar el sistema: entender las reglas que rigen el proceso de
decision de un algoritmo para detectar y evitar posibles sesgos.

B. Mejorar el sistema: entender cémo opera un modelo para poder
compararlo con otros sistemas y asi perfeccionar su funcionamiento.

C. Aprender del sistema: extraer conocimiento respecto a como se
comporta un algoritmo; este conocimiento seria aplicado,
posteriormente, para desarrollar otras inteligencias artificiales
similares.

D. Atender a las legislaciones y entidades que buscan regular el uso de

algoritmos opacos.

34



Gilpin et al.[2018] coinciden en que estos son los objetivos de la XAI, pero
ademas anaden, con respecto a los puntos A y B, que queremos sistemas
explicables para asegurarnos que no fallaran fatalmente al momento de
llevarse a la practica y para garantizar que algin agente externo no esté
interviniendo o modificando su comportamiento. En relaciéon a C, Guidotti, et
al. [2018] agregan que no solo queremos aprender de los sistemas para crear
mas programas de IA: el conocimiento que podamos obtener sobre como se
comporta cierto algoritmo de aprendizaje profundo también podria ser
aplicado a otras areas de la informatica y las ciencias de la computacién. En
cuanto a D, Wachter, et al. [26] describen que un programa que pueda explicar
sus propias acciones no solo serviria para atender a las preguntas planteadas
por organos regulatorios, sino que también ayudara al usuario a entender por
qué un algoritmo ha llegado a cierto resultado y, de ser necesario, le
proporcionara motivos para impugnar las decisiones del sistema.

Un quinto objetivo que se le podria adjudicar a la XAI seria el de
incentivar la adopcién y aplicacion de sistemas de aprendizaje profundo. Me
referiré a este como el objetivo E. Mi idea es que la falta de inteligibilidad de
un sistema —en particular si se produce una discordancia entre las
expectativas del usuario y el comportamiento del sistema— puede llevar a los
usuarios a desconfiar del sistema, a utilizarlo mal o incluso a abandonarlo por
completo. Esta podria ser otra razén por la que nos gustaria tener inteligencias
artificiales explicables.

En sintesis, hay al menos cinco motivos centrales por los cuales
queremos algoritmos explicables. Lo que voy a destacar en primer lugar es
que, como ya mencioné, aparentemente no hay ningin desacuerdo entre los
tedricos de la XAl respecto a que estos son los propositos de la inteligencia
artificial explicable. En segundo lugar quiero recalcar que los objetivos A, D y
E surgen al considerar los intereses de los usuarios y de aquellas personas
afectadas por las decisiones del algoritmo; B y C, por otro lado, aparecen
cuando tomamos en cuenta las metas de los desarrolladores y programadores.

Hago este hincapié porque ain hay un elemento de discusiéon que voy a

35



abordar, a saber, el de cuales preguntas deberia de responder una inteligencia
artificial explicable. Hasta el momento solo he mencionado que un sistema
explicable deberia de responder a preguntas del tipo ";Por qué P?", donde P
es una decision tomada por el sistema. Esta caracterizacion no es incorrecta,
y de hecho esta presente en casi toda la literatura sobre XAI. Sin embargo, los
autores que citaré a continuacién creen que hay mas preguntas que una
inteligencia artificial explicable tendria que ser capaz de responder.

Lim et al. [2009] dicen que una inteligencia artificial deberia de ser
capaz de responder, como minimo, a cuatro preguntas: ;Qué hizo el sistema?;
(Por qué el sistema hizo P?; ;Por qué el sistema no hizo Q?; ;Cémo puedo
lograr que el sistema haga X?. Noétese, de nuevo, que algunas de estas
preguntas serian planteadas por los usuarios y otras vendrian de los
programadores. Ahora bien, algunos autores clasifican las explicaciones que
podrian surgir de una XAI en funcién de si explican como funciona el modelo
en su totalidad o de si explican una decision especifica [Gilpin et al., 2018;
Guidotti et al., 2018,]. En el primer caso, la explicacién es mucho mas global y
puede ayudar a los usuarios y a los desarrolladores a comprender la estructura
del sistema en su totalidad . En el segundo caso, la explicacién se centra en un
output determinado y permite a los usuarios comprender mejor las razones
por las que se produce tal resultado.

En general, hay multiples preguntas a las que las XAl deberian dar
respuesta. Sin embargo, dentro de los textos citados se puede observar un
acuerdo bastante consistente sobre la importancia de las preguntas "/por qué
P?", donde, como ya lo dije, P refiere al output de un programa. Otra cosa que
se puede notar en los articulos mencionados es que algunos autores y teéricos
de la XAl si estan conscientes de que hay una diferencia entre las explicaciones
que le interesan a los programadores y aquellas que podrian resultar de
utilidad para los usuarios. En el primer capitulo de esta tesis afirmé que la
gran mayoria de modelos que actualmente existen en el area ofrecen
Unicamente explicaciones del primer tipo, es decir, explicaciones que solo son

de interés para los programadores. Nombré a este como el problema
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comunicativo de la XAl porque las explicaciones en cuestiéon no solo son de

interés para los expertos en el area, sino que ademas no pueden ser

interpretadas por alguien que no tenga una formacion técnica en ciencias de

la computacion. En lo que queda de este capitulo voy a seguir hablando de este

problema —y de como solucionarlo—, pero primero voy a cerrar esta secciéon

resumiendo mis conclusiones:

C1. En la XAI no existe una definicién unica de "explicacion". Algunas
de las definiciones disponibles se contradicen entre si; otras tantas son
muy ambiguas. Sin embargo, muchos autores comparten la idea de que
las explicaciones son respuestas a una pregunta, que suelen ser
contrastativas, y que se presentan como un intercambio de informacion

entre dos o mas agentes.

C2. Los tedricos de la inteligencia artificial explicable estan de acuerdo
en que los sistemas explicables se crean con varios propositos; tales
objetivos pueden responder tanto a los intereses de los usuarios como

a los de los cientificos que disenian los programas.

C3. Hay diferentes preguntas que se espera que una XAl sea capaz de
responder. Estas preguntas provienen de grupos de personas con

conocimientos muy heterogéneos.

Voy a afirmar que una inteligencia artificial explicable "exitosa" es aquella

que cumple con todos los propositos y que responde a todas las preguntas que

describi anteriormente en esta seccién. De las conclusiones C2 y C3 se sigue

que:

C4. Una inteligencia artificial exitosa deberia tener en cuenta que se

dirige a una audiencia muy heterogénea.

Por otro lado, de C1 se sigue que si las explicaciones son intercambios de

informacion entre dos agentes, entonces:
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C5. El acto de comunicar una explicacion debe de adherirse a los
principios cooperativos por los que se rigen las conversaciones

humanas.

Las conclusiones C4 y C5 serviran como los dos ejes de accién que usaré para
argumentar que, al adoptar el modelo de Hilton, se resolveria el problema

comunicativo de la XAlI.

2. EL PROBLEMA COMUNICATIVO Y EL MODELO
CONVERSACIONAL DE HILTON

En la seccién anterior mencioné que una inteligencia artificial explicable
exitosa deberia de ser capaz de proporcionar explicaciones a distintos grupos
de personas. Esta es la conclusién a la que me referi como C4. A continuacién
clasifico en cuatro categorias a las personas que idealmente interactuarian con
una XAI. Cada categoria esta basada en los objetivos, antecedentes y relacién

que el sujeto podria llegar a tener con el sistema:

Grupo 1. Desarrolladores: investigadores en inteligencia artificial,

desarrolladores de software o analistas de datos que crean el sistema.

Grupo 2. Usuarios de primer orden: especialistas en el area de
conocimiento en la que se aplica el sistema. Por ejemplo: un médico que
se apoya en una inteligencia artificial para hacer un diagnoéstico; un
agente de seguros asistido por un programa que le ayuda a elegir a los

clientes que merecen su servicio.

Grupo 3. Usuarios de segundo orden: los destinatarios finales de
las decisiones. Por ejemplo: una persona a la que se le acepta o rechaza
un préstamo bancario; el paciente al que se le hace un diagndstico

usando una IA; etc.

Grupo 4. Organos reguladores: personas que evaliian los sistemas
antes de que salgan al mercado; esta categoria incluye a profesionales

de la ley pero también a investigadores dedicados a la Al
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Si1 observamos con detenimiento los objetivos de la XAl enlistados en la
seccion anterior podemos detectar que no hay un perfil fijo para cada uno de
ellos. Con esto quiero decir que puede ser el caso que, por ejemplo, los
miembros del grupo 1y el grupo 2 compartan los mismos objetivos. El objetivo
B —mejorar el sistema— claramente puede apelar a un desarrollador, a
alguien que quiere optimizar el algoritmo que ha creado, sin embargo, una
entidad reguladora también estaria interesada en que el objetivo B se cumpla.
Un segundo ejemplo: para los usuarios de primer orden, el objetivo principal
puede ser aprender del sistema, comprender los mecanismos de inferencia que
utiliza el algoritmo y luego aplicarlos, por su cuenta, al tomar decisiones. Por
su parte, algiin programador del Grupo 1 tendra el interés de aprender del
sistema, quizas para crear programas nuevos. Como ultimo ejemplo: el
objetivo A —verificar el sistema— esta dirigido a los usuarios de segundo
orden porque las decisiones de la Al pueden tener implicaciones econémicas o
personales para ellos, aunque verificar el algoritmo también puede ser
relevante para los usuarios de primer orden, quienes podrian tener la
responsabilidad legal de las decisiones que tome el programa.

El punto que quiero subrayar es que la audiencia que las inteligencias
artificiales explicables tendrian que atender esta compuesta por grupos de
personas muy distintos pero que llegan a tener los mismos objetivos. Ahora
bien, piénsese en el siguiente caso: P y Q son dos personas que recibiran una
explicaciéon de una XAI; P pertenece al Grupo 1 y Q pertenece al Grupo 3.
Tanto P como Q tienen el mismo objetivo: verificar que el sistema no exhiba
un sesgo. El problema aqui es que la situaciéon epistémica de P y Q es
diferente. En otras palabras, P y Q tiene conocimientos y antecedentes
distintos, y una explicacion que satisfaga las necesidades de P quizas no sea
suficiente para atender las interrogantes de Q. Lo que describi en el primer
capitulo como el problema comunicativo de la XAl consiste, precisamente, en
ignorar esta diferencia entre las situaciones epistémicas que hay entre los
cuatro grupos que conforman la audiencia total a la que las inteligencias

artificiales explicables estan dirigidas. El desarrollo de XAl deberia basarse,
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por lo tanto, en un modelo que no ignore estas diferencias epistémicas. Una
inteligencia artificial explicable exitosa sabria qué conceptos usar y qué
conceptos no, qué informacion es la que su interlocutor ya tiene y cual no, qué
datos son relevantes para resolver las dudas del humano con el que esta
Iinteractuando y que datos resultan irrelevantes, etc.

La propuesta de Denis Hilton presenta, precisamente, un modelo que
serviria para crear sistemas con la habilidad de generar una pluralidad de
explicaciones y atender al conjunto de personas que conforman a la audiencia
total de la XAI Una de las conclusiones a las que llegué anteriormente — C5
— fue la de que, si explicar es un acto conversacional, entonces alguien que
pretende hacer una explicacion debe de adherirse a las maximas propuestas
por Paul Grice. El modelo de Hilton encaja perfectamente con C5: para Hilton,
explicar es un acto comunicativo, orientado hacia una pregunta, y que se apega
a las maximas griceanas. La forma en la que Hilton retoma la teoria de Grice
es especialmente importante en el contexto de esta tesis. La teoria griceana de
la conversacion ofrece dos herramientas indispensables para resolver el
problema comunicativo de la XAI. Estas dos herramientas son la maxima de

cantidad y la maxima de relacion:

e Segun la maxima de cantidad, al tener una conversacion, el hablante
debe de proporcionar a su interlocutor tanta informacién como sea
suficiente y necesaria para cumplir con los propodsitos del
Iintercambio.

e Segun la maxima de relacion, para lograr sus objetivos, los hablantes
deben de abstenerse de proporcionar informacién que no esté

relacionada con la conversacion.

De acuerdo a la interpretacion que Hilton hace sobre la maxima de cantidad,
cuando P y Q participan en una conversacion y Q hace una pregunta, P debe
proporcionar toda la informacién que sea necesaria y suficiente para
responder a la pregunta de Q. Con tal de adherirse a esta maxima, P debe de

tomar en consideracién las cosas que Q ya sabe, los datos que Q desconoce, los
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conceptos que Q domina y los que ignora, etc. La interpretacion de Hilton
sobre la maxima de relacion, por otro lado, le indica a P que no debe de
compartir informacion irrelevante para resolver la duda de Q. Si
implementamos estas dos maximas al desarrollar inteligencias artificiales
explicables, los sistemas resultantes producirian explicaciones sin ignorar la
situacién epistémica de su interlocutor.

Ademas, la primera conclusién a la que llegué en la secciéon anterior —
C1 — fue que si bien no hay una definicién tnica de "explicacion" en el campo
de la XAI, la literatura indica que para muchos investigadores una explicaciéon
tiene que ser una respuesta a una pregunta. Esta, de nuevo, es una idea que
esta presente en el modelo de Hilton, y, al menos en el contexto de esta tesis,
es un rasgo importante de su teoria. Supdéngase que X es una inteligencia
artificial explicable y que Y es un agente humano. En este escenario
1dealizado, X es un IA creada a partir del modelo conversacional de Hilton.
Como tal, X "entiende" que sus respuestas tienen que resolver la pregunta que
su interlocutor le presente. Al implementar en un sistema las maximas de
cantidad y relevancia, y la idea de que las explicaciones estan orientadas a un
objetivo, la inteligencia artificial resultante sera capaz de producir
explicaciones "hechas a la medida", y esto es precisamente lo que queremos
para resolver el problema comunicativo de la XAI.

Una aclaracion necesaria: al afirmar que las explicaciones hechas por
una XAl basada en el modelo de Hilton estarian "hechas a la medida" no quiero
decir que serian ad hoc. En filosofia de la ciencia las explicaciones ad hoc
suelen pensarse como "hechas a la medida" en tanto son explicaciones que
pretenden atender las deficiencias particulares de una teoria. La nociéon de
"hecho a la medida" que estoy usando tal vez se traduciria al inglés como
"custom-made" o "tailored". En este sentido, cuando digo que las explicaciones
estarian hechas a la medida lo que quiero decir es que serian explicaciones
personalizadas, explicaciones que el sistema crearia ajustandose a las

situacion epistémica, a las preguntas y a los propositos de su interlocutor.
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En sintesis: para resolver el problema comunicativo de la XAI se
necesita de un modelo que haga explicaciones de acuerdo al estatus epistémico
de su interlocutor, y que ademas esté al tanto de que todas las explicaciones
se hacen con el fin de alcanzar un objetivo. El modelo conversacional de Hilton
cubre todos estos puntos: 1) toma en consideraciéon el contexto (y el estado
epistémico) en el que tiene lugar el intercambio de explicaciones; 2) propone
maximas que indican cémo reaccionar ante la situacién epistémica del
interlocutor; y 3) entiende que las explicaciones se hacen en respuesta a una
pregunta. Por lo tanto, implementar el modelo conversacional de Hilton como
base en el desarrollo de sistemas explicables resolveria el problema

comunicativo de la XAI.
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CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

En el primer capitulo de esta tesis argumenté que los sistemas de
inteligencia artificial explicable sufren de una limitaciéon: las explicaciones que
ofrecen son demasiado técnicas, posiblemente utiles para un desarrollador o
un experto en ciencias de la computacion, pero ininteligibles para el usuario
final. Denominé a este fendmeno como "el problema comunicativo de la XAI".
A lo largo de los capitulos dos y tres argumenté que para resolver este
problema se necesitaba de un modelo que cumpliera con ciertas caracteristicas
particulares. Conclui, finalmente, que el modelo conversacional de Denis
Hilton es el adecuado para resolver el problema comunicativo de la XAI.

Como mencioné en la introduccion, este texto es puramente tedrico. En
ningin momento tuve la intencién de mostrar como es que un ingeniero o un
informatico podria tomar la propuesta de Hilton y llevarla a la practica.
Desconozco como es que el modelo conversacional podria insertarse en un
sistema de XAI, e incluso —me atrevo a afirmar— tal vez ain no existen los
recursos para llevar la teoria de Hilton al mundo de la inteligencia artificial.
Reitero que la aportacion de este trabajo se encuentra en la manera en la que
he presentado un ideal regulativo: una forma ideal en la que todos los sistemas
de aprendizaje profundo deberian de desarrollarse, y a la que todos los
creadores de XAl deberian de aspirar.

El trabajo a futuro respecto a esta tesis también deberia de enfocarse en
la posibilidad de que existan otros modelos distintos al de Hilton que también
cumplan con las condiciones que estableci como necesarias para resolver el
problema comunicativo de la XAI. Desconozco si existe algin otro modelo de
este tipo, pero es una posibilidad que no podria descartar. Ahora bien, tengo
la certeza de que cualquier modelo que se trate de adoptar para resolver el
problema comunicativo deberia de apegarse a las maximas griceanas y de
capturar el caracter contextual que tienen los intercambios de explicaciones.

En resumen, hay dos lineas de investigacion que podrian desprenderse

de este trabajo. La primera de ella pertenece a las ciencias de la computacion
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y consiste en averiguar como implementar el modelo de Hilton en la XAI; en
caso de que esto no sea posible, la investigacion tendria que enfocarse en
producir sistemas que se aproximen a lo que el modelo conversacional de la
explicacion dicta sobre la forma en la que los humanos comunicamos nuestras
explicaciones. La segunda linea de investigacion que podria surgir de mi tesis
es la de s1 hay algin otro modelo sobre la comunicacién de explicaciones que

encaje con los requisitos que estableci para resolver el problema comunicativo

de la XAI
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