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Introduccion

Entender las causas de un fenémeno implica un mejor conocimiento que
solo resumir los datos sobre su comportamiento. Esta premisa fundamenta
la tesis del presente trabajo. El lector encontrara una comparacién entre
los métodos de aprendizaje automatico predominantes actualmente con
los métodos de inferencia causal. Particularmente (pero sin reducirse a
ello), este trabajo compara la teoria del aprendizaje estadistico en la que se
basa el aprendizaje automatico, considerada tal como la expone Vladimir
Vapnik, con la teoria de la causalidad probabilista estructural (y de la infe-
rencia de relaciones causales) considerada tal como la exponen Judea
Pearl, sus colaboradores y sus continuadores.

No se trata sélo de la comparacién de dos métodos de inferencia.
Ambos métodos tomados de manera aislada no son incompatibles entre si.
El propdsito es comparar las ideas que los guian y sus presupuestos sobre lo que
es escible y lo que es la investigacion cientifica. Las ideas y presupuestos que
acompafian a esos métodos si son incompatibles. Por lo tanto, hay que re-
chazar ambas o escoger sélo una propuesta. El que sean incompatibles en
sus presupuestos, pero no se contradigan en términos estrictamente for-
males, ha permitido que algunos de los cientificos que los usan no los con-
sideren incompatibles en absoluto.

Escoger la propuesta epistemolégica del aprendizaje automatico im-
plica rechazar el uso de los métodos de inferencia causal. Sin embargo, es-
coger la teoria de la causalidad estructural probabilista, no implica recha-
zar los métodos de aprendizaje automaético (sélo algunas ideas que han
guiado su desarrollo).

A lo largo de la tesis se vera en qué consisten esos métodos y esas
propuestas. La razon por la que la disyuncién ocurre de este modo particu-
lar es que la teoria causal propone tres niveles de conocimiento: asociacio-
nes, intervenciones y contrafacticos. Los razonamientos en cada nivel pos-
terior presuponen la validez de los niveles anteriores; ello permite que es-
tos tres niveles se interpreten como fases en una investigacion, aunque no
es estrictamente necesario proceder en ese orden. Puesto que los métodos

de aprendizaje automatico son especialmente eficaces en tareas de



asociacion (incluidas aprendizaje supervisado, no-supervisado, por re-
fuerzo, etc.), se pueden usar en la primera fase y usar métodos causales en
las otras dos.

Pero los presupuestos que acompafian al aprendizaje automatico
preeminente, que hacen de la causalidad una afirmacién demasiado ambi-
ciosa como para ser considerada cientifica, establecen que no hay conoci-
miento mas alla del nivel asociativo. Asi que estos presupuestos desplazan
tanto a la teoria como a los métodos causales. Valga reconocer que hay in-
vestigaciones en las que las preguntas y las afirmaciones causales no resul-
tan pertinentes (gran parte del conocimiento en fisica cuantica, por ejem-
plo, se expresa con ecuaciones en las que postular alguna direccién causal
resulta inadecuado). Todos los casos que aqui se trataran son casos en los
que resulta razonable pensar en afirmaciones causales tal como se defini-
ran en la siguiente seccién (informalmente) y en la seccién V (formal-
mente).

En este trabajo se defiende como tesis que (i) tanto los métodos ba-
sados en la teoria del aprendizaje estadistico como los basados en modelos
causales tienen mucho que aportar, y en un nivel meramente técnico con-
viene encontrar maneras de fusionarlos, pero que (ii) la epistemologia hacia
la que tienden los métodos actualmente prevalentes de aprendizaje automa-
tico ha de ser rechazada en favor de la epistemologia a la que estan asocia-
dos los métodos de razonamiento causal. (iii) El propdsito de la actividad
cientifica (perfeccionar el conocimiento colectivamente) es una razén
fuerte para preferir la epistemologia de los métodos de razonamiento cau-
sal.

La tesis se defiende con tres argumentos que se exponen en la Sec-
cién VI, y que se corresponden con tres perspectivas desde las cuales se
puede pensar en el proposito de la actividad cientifica: la epistemolégica,
la del proyecto cientifico concreto de Inteligencia Artificial, y 1a de la cog-
nicién humana a un nivel fisiolégico —a fin de cuentas, es con esa fisiologia
con la que los humanos practicamos la actividad cientifica—. Dichos argu-
mentos no son los Unicos que se pueden aducir para defender la tesis, y
tampoco son argumentos compulsivos (es decir, la tesis no se sigue deduc-

tivamente de la verdad de los argumentos).



El primer argumento parte de tres cualidades epistémicas que,
desde el punto de vista de la perfeccion del conocimiento, es mejor tener-
las que no tenerlas; tales cualidades estan presentes en los modelos causa-
les, y ausentes en la teoria del aprendizaje estadistico. Las tres cualidades
son la comprensién en las representaciones, la identificacién de las rela-
ciones entre diversas distribuciones de probabilidad, que se corresponden
con los diferentes estados de un mismo proceso, y las relaciones de rele-
vancia o irrelevancia que forman parte de un mismo modelo. Llamémoslas
comprension, transportabilidad y relevancia.

El segundo argumento parte de los propdsitos explicitos del pro-
yecto cientifico de Inteligencia Artificial y de la manera en que éste se ha
desarrollado histéricamente. Los métodos causales son mas oportunos a
tales propoésitos y a tal desarrollo que los métodos de aprendizaje pro-
fundo.

El tercer argumento toma como punto de partida los resultados de
(Jeong el al., 2022), sobre el rol de la dopamina en el aprendizaje de asocia-
ciones causales. Es probable que la manera en que lo humanos procesa-
mos la informacidn fisioldgicamente sea mas cercana a los algoritmos de
aprendizaje causal que a los algoritmos de aprendizaje profundo.

Las cinco secciones previas a la presentaciéon de esos tres argumen-
tos tienen como objetivo establecer el contexto adecuado en el que han de
ser defendidos los argumentos.

Puede resultar llamativo que, si esta tesis se enfoca en los métodos
causales, tales métodos se presenten sé6lo preliminarmente en la Seccion I
y formalmente hasta la Seccién V. La principal razén por la cual se estruc-
turé asi la tesis es que se busca presentar a los métodos de razonamiento
causal como una respuesta a los métodos de aprendizaje estadistico. Se ha
procurado que las ideas principales sean asequibles a lectoras y lectores
que no estén familiarizados con los métodos de razonamiento causal; sin
embargo, no se pretende que esta tesis sea una introduccion a tales méto-
dos. La mejor introduccién que el autor conoce es el libro The Book of Why
(Pearl, 2018). Para tener una idea mas clara sobre qué se considerara como
inferencia causal al presentar los tres argumentos, es recomendable ho-

jear la Seccion V antes de leer la tesis. Quien esté familiarizado o



familiarizada con los métodos de aprendizaje profundo, su historia, y con
los métodos de inferencia causal, siéntase libre de leer directamente la sec-
cién VI, y después, si le parecen valiosos los argumentos, leer lo demas
para encontrar el relieve que se les pretende dar a los tres argumentos.

Algunos comentarios sobre los métodos causales aparecen antes de
la Seccién V, tales comentarios estan pensados para los lectores que estan
familiarizados con el tema, y se espera que no sean demasiado enfadosos
para quienes no lo estan. Para abonar a la comprension se ha afiadido un
pequeiio glosario al final.

El orden obedece a la siguiente légica: la primera seccidén presenta
de manera informal la idea de causalidad con la que se trabajara en esta
tesis; el propdsito es que el lector se familiarice con la idea y tenga una
referencia con la cual comparar lo que se plantea en la secciones II, III, y
IV. Las secciones II y III presentan las caracteristicas relevantes para los
argumentos de la seccion VI del proyecto de IA y de la teoria del aprendi-
zaje estadistico, respectivamente. El objetivo principal es presentar los
principios que guian el aprendizaje en las redes neuronales profundas y
los aspectos de la trayectoria del proyecto de IA que son relevantes para la
argumentacién que aqui se propone. Histéricamente, el razonamiento con
redes bayesianas fue propuesto después de que ya se habian probado y pre-
sentado las redes neuronales. Epistemolégicamente, si tomamos en cuenta
lo que Pearl llama la escalera de la causalidad (los tres niveles de conoci-
miento causal), las redes neuronales se encuentran en un nivel epistemo-
l6gico mas basico que los modelos causales. El hecho de que sean prece-
dentes en ambos dmbitos hacen razonable presentar primero a las redes
neuronales, y proponer alos modelos causales como una manera de alcan-
zar cualidades epistémicas que no son alcanzables sélo con las redes neu-
ronales y el aprendizaje estadistico. La Seccién IV busca explicar y aclarar
ese salto del razonamiento meramente asociativo al razonamiento causal.
Por ello es hasta la Seccion V que se presenta el calculo causal. Y la seccion
que el autor de esta tesis considera la mas importante es la Seccién VI,
donde se presentan los argumentos con los que se defiende la tesis. Los
argumentos asumen la idea sembrada en las secciones anteriores: ver al

razonamiento causal como un campo de estudio que propiamente
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pertenece al proyecto de IA, y como una mejora frente a los métodos de

aprendizaje estadistico.

Hay dos temas que no trata esta tesis y conviene anticipar por qué. El pri-
mero es la posibilidad de la conciencia artificial. Esta tesis se concentra en
los razonamientos (artificiales o naturales), no en la manera en que se ex-
perimentan tales razonamientos, y tampoco en las experiencias que los
provocan. Por lo tanto, el problema de la conciencia no sera tratado aqui.

El segundo tema son los LLMs (Large Language Models). Al momento
en que se escribe esta tesis, el producto que ha recibido mayor atencién re-
lacionado con la Inteligencia Artificial mas a es GPT-4, un producto de Ope-
nAl. Los LLMs si estan relacionados con el tema de esta tesis, pero no se
abordaran directamente.

La mayoria de los usuarios en el mundo interactian con los LLMs
en el momento en que ya estan entrenados; los LLMs como GPT han sido
liberados al publico como productos. Sin embargo, responder prompts es
la parte menos inteligente del proceso. Las genialidades de los LLMs se en-
cuentran en su proceso de entrenamiento —aprendizaje— , en su arquitec-
turay en la manera de orquestar tantos recursos computacionales e infor-
maticos (memoria, GPUs, redes, la informacién de internet, etc.).

Los LLMs son redes neuronales. Comparten con las redes neurona-
les profundas (Deep Learning) los mismos principios generales de aprendi-
zaje.

Esta tesis no se enfoca en detalles propios de los productos que ha
traido consigo el desarrollo del proyecto de inteligencia artificial, sino en
los principios generales de aprendizaje que comparten los métodos de Ma-
chine Learning mas utilizados actualmente. Tales principios estan captura-
dos en la teoria del aprendizaje estadistico, que aqui se toma tal como la ex-
pone Vladimir Vapnik (2000), y en el algoritmo de retropropagacién, que
aparecio por primera vez publicado en Nature (Rumelhart et al., 1986a).

Se asume que las tendencias epistemoldgicas que aqui se describen
respecto de la teoria del aprendizaje estadistico y el algoritmo de retropro-
pagacion aplican también a los productos de mercado como GPT-4. Por lo

tanto, preferir la epistemologia de los modelos causales implica también
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cierta actitud con relacion a tales productos. No es que los productos que
ahora hemos visto en procesamiento de lenguaje y procesamiento de ima-
genes sean ‘malos’. De hecho, albergan una utilidad inmensa. El punto es
que resultan inutiles para cierto tipo de problemas, y podemos esperar me-
jores resultados cuando se trata de la Inteligencia Artificial Causal.

12



I. :De qué causalidad estamos hablando?

No es una causalidad estilo Newton; no se asumira aqui el supuesto de que
la causalidad es determinista y sélo aplica a sistemas deterministas. A lo
largo de la argumentacion en las siguientes secciones, asumo una idea pro-
babilista estructural de la causalidad. No es ‘probabilista’ en el mismo sen-
tido que el proyecto de causalidad probabilista asociado con Patrick Sup-
pes y Wesley Salmon (Suppes 1970, Salmon 1988). Por eso se afiade el adje-
tivo ‘estructural’.

La conferencia inaugural de 1971, en Cambridge, impartida por G.
E. M. Anscombe permite introducir esta idea de causalidad. Anscombe ex-
plica que, durante muchos siglos, la idea de causalidad estuvo engarzada a
la idea de necesidad. Incluso David Hume, el gran critico de las afirmacio-
nes causales, presupone ese vinculo en sus argumentos (Hume, 1772, §48-
61). De acuerdo con Anscombe, todas las teorias de la causalidad que pre-
suponen la necesidad como constitutiva de ésta, comparten el siguiente

presupuesto:

Si un efecto ocurre en un caso y un efecto similar ocurre en otro caso apa-
rentemente similar, debe haber una diferencia relevante por descubrirse.
(Anscombe, 1971, p. 1)

Contraria a esta idea, al negar que la causalidad esté engarzada con
la necesidad, tenemos la siguiente afirmacién: aunque un efecto ocurra en
un caso, puede no darse un efecto similar en otro casi similar sin que haya
alguna diferencia relevante.

Permitaseme usar un ejemplo diferente alos de Anscombe. (Ella usa
ejemplos de fisica que, dados los propdsitos de esta investigacién, nos obli-
garian a detenernos innecesariamente.)

Soy una persona que se enferma facilmente de las vias respiratorias.
Antes de dormir suelo entrecerrar la ventana, de modo que aun entre oxi-

geno, pero que no pueda cambiar abruptamente la temperatura en la

1 Las traducciones son del autor.
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habitacién. Por simplicidad, supongamos que sélo hay dos escenarios: o
cerré la ventana o la dejé abierta. Me ha pasado varias veces que, exacta-
mente el dia en que olvido cerrar la ventana, amanezco resfriado. Es razo-
nable suponer que haber dejado la ventana abierta es la causa de mi res-
friado, pero nétese que (1) pude haber dejado la ventana completamente
abierta y no resfriarme y (2) también es posible resfriarme sin que haya
dejado la ventana completamente abierta. Con suficientes datos podria-
mos asignar una probabilidad a cada caso.

Hay otra consecuencia mas de esta nocién no necesaria de la causa-
lidad. Anscombe sefiala que «es mas facil retrotraer los efectos hacia las
causas con certeza, que predecir efectos a partir de las causas». Y aflade:
«con frecuencia conocemos una causa sin saber si hay una generalizacién
sin excepciones de ese tipo» (1971, p. 6). Se refiere a que las afirmaciones
causales pertenecen mas al razonamiento retrospectivo —entendamos lo
que ocurri6 una vez que ocurriéo— que al razonamiento prospectivo —pre-
digamos lo que ocurrira a partir de los indicios de los que disponemos—.

Vemos entonces tres facetas de la negacion de que la causalidad sea
un asunto de necesidad: la causalidad (i) no siempre es una conexién ne-
cesaria, (ii) no siempre es una generalizacion sin excepciones, y (iii) no
siempre ofrece utilidad predictiva.

Tales tres maneras de hablar refieren a una misma idea: afirmar al-
gun tipo de causalidad no nos compromete con la presuposicion de que el
fendomeno que estamos tratando esté pre-determinado. Como advierte Ans-
combe mas adelante, es diferente que un suceso esté determinado a que
un suceso esté predeterminado (Anscombe, 1971, p. 17). En el ejemplo del
resfriado, mis sintomas y la apertura de la ventana estan ya determinados;
pero seria una afirmacién muy fuerte decir que, una vez que me dormi sin
haber cerrado la ventana, estaba ya (pre)determinado que me resfriara. Es
decir, seria muy atrevido pensar que, antes de que sucediera, de todas las
posibilidades que podemos imaginar (resfriado, no-resfriado, alergia, co-
ronavirus, enfermedad bacteriana, pulmonia, etc.), el resfriado junto con
todas sus caracteristicas peculiares era el unico resultado factible. Pode-
mos aceptar que algunos sucesos fueron determinados por otros sin com-

prometernos con que hubieran estado predeterminados.
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Hay una raz6n mas por la que se prefirié usar este ejemplo en lugar
de los de Anscombe: La apertura de la ventana no es una causa directa del
resfriado. Lo que sucede es que ésta permite el intercambio de temperatura
entre el exterior y el interior, lo cual altera el sistema inmunolégico. No se
trata de una relacién exclusiva entre dos variables (causa y efecto), sino de
una estructura causal y de las relaciones entre varias variables que, a su
vez, pueden ser causas y efectos, directas o mediadas.

Podemos preguntarnos ;por qué dejar la ventana abierta es causa
del resfriado? Y responder: porque afecta al sistema inmunolégico. Notar
que hay algo en medio del enfriarse y el resfriarse permite sefialar que la
causalidad es una propiedad de estructuras de variables, y no tanto de dos
variables aisladas.

En las siguientes paginas, cuando hablo de causalidad, me refiero a
una relacion que no se compromete con los supuestos que el texto de Ans-
combe nos permitié hacer explicitos. Se trata de una causalidad sin nece-
sidad, que, sin embargo, puede entenderse en términos de cierta regulari-
dad, de modo estructural y en algunos casos como una indagacién sobre la
naturaleza. Para algunos podria parecer una nocién poco atractiva para la
investigacién cientifica, sobre todo por obedecer un razonamiento retros-
pectivo mas que uno prospectivo. No obstante, mas adelante (al hablar del
valor empirico de las probabilidades contrafacticas) mostraré que después
de realizar el analisis retrospectivo, las afirmaciones causales nos permi-
ten obtener una habilidad predictiva que la mera asociacién de hechos no

nos puede ofrecer.

Lanocién de causalidad en la que se centra este trabajo esla de Judea Pearl.
De acuerdo con el trabajo de Pearl, la inferencia causal es un paso posterior
alainferencia estadistica. Esto es, las relaciones causales se infieren a par-
tir de distribuciones de probabilidad sobre un conjunto de variables. Pri-
mero se estima una distribucién de probabilidad P; después se hallan las

dependencias entre las variables (que definen una red bayesiana, o un
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conjunto de redes bayesianas);? por ultimo, se infiere cudles de estas de-
pendencias son relaciones causales o productos de relaciones causales; de
ello se obtiene la estructura causal, que se expresa con un grafo aciclico
dirigido (un DAG).

Los DAGs (Directed Acyclic Graph) son la herramienta basica de la in-
ferencia causal para la representacién del conocimiento disponible y de
las hipétesis propuestas. Un DAG esta compuesto por nodos y enlaces. Los
nodos representan las variables y los enlaces las relaciones entre éstas. Son
dirigidos porque las relaciones tienen explicitamente un origen y un des-
tino. Son aciclicos porque no admiten que un nodo sea al mismo tiempo el
inicio y el final de la cadena de relaciones del diagrama ni de un subcon-
junto de ella: no admiten ciclos.

Podemos construir un DAG sobre el ejemplo del resfriado:

V: ventana,

Te: temperatura exterior,
Ti: temperatura interior,
I: sistema inmunoldgico,
E: enfermedad,

Ul: factores desconocidos,

U2: factores desconocidos.

2 Algunos autores como Embrechts, McNeil & Straumann (2002) han advertido sobre ma-
las practicas en contextos financieros en los que erréneamente se infiere dependencia a
partir de correlaciones. Sus advertencias son validas en general, no s6lo en los contextos
financieros. Uno de sus ejemplos es la comparacién entre una distribucién normal y una
distribucién Gumbel. Muestran un caso con la misma correlacién p = 0.7 pero con dife-
rentes estructuras de dependencia. El autor de la presente tesis es consciente de tales pro-
blemas probabilistas, pero los argumentos que aqui se discutirdn se centran en el segundo
momento de la inferencia, cuando las relaciones de dependencia estan dadas y se busca
entender la estructura causal que las origina.
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De este modo, se aprecia la informacién causal con mayor transpa-
rencia. El grafo hace explicitos ciertos supuestos tanto por la presencia
como por la ausencia de enlaces. Hay una flecha directa de V a Tt, lo cual
significa que uno puede afectar la temperatura de la habitacién cerrando
o abriendo la ventana. Pero no hay una flecha directa de Va I, 1o cual deja
en claro que la ventana no influye por si misma directamente en el sistema
inmunolégico; sélo lo hace a través de su efecto en la temperatura de la
habitacién.

Este primer ejemplo de un grafo también nos permite introducir de
manera informal la condicion de Markov. Se suelen interpretar las relacio-
nes entre las variables con una metafora genealdgica: en cualquier cadena
de relaciones, las variables que preceden son padres, abuelos, ancestros,
etc., y las variables que suceden son hijas, nietas, descendientes, etc. La
condicion de Markov establece que una variable es independiente de todas
las demas, dados sus padres. Por ejemplo, los padres de E son {Ti, U2, I}.
Eso significa que, si se conoce el estado de esas tres variables, se puede
calcular la probabilidad de que me enferme, y en nada afectara al resultado
del célculo saber o no si la ventana esté abierta. En especifico, como la ven-
tana solo afecta a la enfermedad a través de su efecto en la temperatura
interior, el diagrama implica que, dada la temperatura interior, la enfer-
medad es independiente de la ventana (se escribe E || V| Ti).

Otro elemento relevante son las variables U. La letra refiere al inglés
unknown (desconocido). Se utilizan para tomar en cuenta los factores ex-
ternos al modelo causal. Ul puede significar el estrés, nivel de cansancio,
o cualquier condicidén que implique estar mas o menos alerta para cerrar
la ventana. U2 puede significar la presencia aleatoria de patégenos que
afectaran al organismo.

Por ultimo, el autor de esta tesis no es médico. La conjetura de la
ventana bien podria resultar falsa. Sin embargo, definirla a través de un
DAG permite mostrar con transparencia qué es lo que estd afirmando esa
conjetura, qué es lo que supone y qué es incorrecto en ella en caso de que

resultara ser incorrecta.
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Ahora bien, el propdsito de este trabajo no es defender ni justificar la idea
de causalidad que respalda los métodos de Judea Pearl. En la presente ar-
gumentacion, presupongo que la idea es correcta. De la misma manera,
aunque no defiendo que las herramientas de inferencia causal desarrolla-
das por Pearl sean perfectas, asumo que estan orientadas en la direccién
correcta. Estas dos afirmaciones funcionan como premisas en este trabajo.
En trabajos posteriores, presentaré la justificacién y defensa de ambas pre-

misas.
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II. Ideas que han guiado el desarrollo de 1a IA

Alo largo de la historia de las redes neuronales computacionales, desde el
articulo de McCulloch y Pitts (1943) pero en especial con el teorema de con-
vergencia de Frank Rosenblatt (1957), se desarrollé una discusién sobre la
direccién hacia la que deberian encaminarse los esfuerzos cientificos. Una
opcidén era concentrarse en que las maquinas pudieran aprender por si
mismas o, por decirlo de otra manera, que pudieran ir mas alla de lo que
el programador explicitamente les habia ordenado, y proporcionar resul-
tados ‘inteligentes’ a los problemas para los que fueron disefiadas, aun si
no podiamos saber o controlar exactamente como llegaron a esos resultados; si-
guiendo la costumbre de muchos de estos mismos cientificos, llamemos a
este enfoque programacion neuronal.

La otra opcioén proponia concentrarse en desarrollar maneras en
que las maquinas pudieran representarse adecuada y cabalmente la informa-
cion del problema en cuestion, aun si no la aprendian por ellas mismas; se le
conoce como programacion simbdlica,® porque usaron lenguajes de progra-
macién simbolicos (Lisp, por ejemplo) para implementar las representa-
ciones en los sistemas de IA.* De hecho, las representaciones adecuadas
eran consideradas un requisito previo a la posibilidad del aprendizaje,
pues ;como iban las maquinas a aprender algo que no podian represen-
tarse?

En principio, las dos opciones no eran irreconciliables. Lo que es-
taba en juego era saber cual de ambas traeria consigo un mayor progreso
en la solucidén de los principales problemas de la inteligencia artificial. Ha-
bia que decidir en cual enfoque invertir financiamiento y esfuerzos inte-
lectuales. Muchas revistas de investigacion, libros, laboratorios, conferen-

cias y programas de estudio e investigaciéon manifestaban claramente en

3 Para una caracterizaciéon mas completa de ambos enfoques, véase Minsky & Papert
(1988, pp. 274-275), Minsky (1968), Sejnowski (2018, pp. 27-42) y Darwiche (2018).

* Conviene tener presente que representacion y simbolizacién no son lo mismo. Esta tesis
se enfoca en el aspecto representacional del proyecto de investigacién de programacion
simbdlica. Para entender la parte simbélica de este proyecto McCarthy (1960) es una buena
referencia. En ese articulo, McCarthy presentd el sistema de programacién LISP y, con
éste, las expresiones simbdlicas y la manera en que las computa una maquina.
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sus titulos y nombres hacia cual lado se inclinaban. Del primer caso, vemos
titulos de revistas como Neural Computation, y Biological Cybernetics; espe-
cialmente importante fue el programa Neural Computation and Adaptive
Perception (NCAP) y los congresos Neural Information Processing Systems
(NIPS), cuyas historias relata Sejnowski (2018) en pasajes de varios capitu-
los de su libro (v.g., pp- 127-129, 161-167). El proyecto original de inteligen-
cia artificial cuyo inicio se suele situar en el taller de Dartmouth, organi-
zado por John McCarthy en 1956, estuvo asociado mas a la programacién
simbélica; ademas, un congreso importante de este enfoque ha sido la In-
ternational Conference on Principles on Knowledge Representation and Reaso-
ning; una publicacién que recaba varios trabajos realizados en esa direc-
cion es Minsky (1968).

Este contraste entre dos maneras de perseguir los objetivos del pro-
yecto cientifico de inteligencia artificial se ha transformado con el tiempo,
pero no ha desaparecido. Hace cinco afios (poco, si consideramos que esta
discusién inici6 en los afios cuarenta), Adnan Darwiche, antes director del
departamento de Ciencias de la computacion en la UCLA y ahora director

del grupo Automated Reasoning de la misma universidad, escribid:

Esta emergiendo una tendencia en la que las investigaciones de aprendizaje
automatico se encasillan en investigaciones sobre las redes neuronales, bajo
la recién adquirida etiqueta de ‘aprendizaje profundo’. Esta percepcién ha
provocado que algunos se pregunten sobre la sensatez de continuar invir-
tiendo en otros enfoques de aprendizaje automatico o, incluso, en otras areas
centrales de IA (como la representacion del conocimiento, el razonamiento
simbélico y la planeacién). (Darwiche, 2018)

Actualmente, el vinculo entre el aprendizaje automatico y el apren-
dizaje profundo como método preeminente ya no es una tendencia. Esta
establecido.

La confrontacién entre programacién simbdlica y programacién
neuronal no resulta del todo adecuada para el contexto actual. De cual-
quier modo, hay dos tradiciones relativamente separadas: el aprendizaje
automatico que se basa en modelos y el aprendizaje automatico que busca

aproximar funciones. En las paginas siguientes, recupero las ideas
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relevantes desde el taller de Dartmouth, que convencionalmente se toma

como el inicio del proyecto cientifico de inteligencia artificial.

Marvin Misnky define la inteligencia artificial (IA) con las siguientes pala-
bras: «la ciencia de hacer que las maquinas realicen cosas que requeririan
inteligencia si las realizara un ser humano» (1968, p. v). El fue uno de los
redactores de la propuesta del taller de verano en Dartmouth, donde se
considera que comenz6 el proyecto cientifico de IA. Aun si es discutible, la
idea de que la inteligencia humana es el referente claro para evaluar la TA
guio inicialmente el proyecto.

En la propuesta del taller no hay una definicién como tal; encontra-

mos mas bien la conjetura que estructuré al programa:

El estudio procedera basado en la conjetura de que cada aspecto del apren-
dizaje o de cualquier otra caracteristica de la inteligencia puede en principio
ser descrita de un modo tan preciso que pueda construirse una maquina que
lo simule (McCarthy et al., 1956).

En el documento afiaden diez aspectos de esta conjetura en los que
proponen concentrarse. La conjetura nos muestra una segunda idea: el
aprendizaje es la principal caracteristica de la inteligencia (es la inica que
mencionan explicitamente). Para algunas tareas parecia imposible encon-
trar un programa con las instrucciones para que una maquina las realizara.
En cambio, encontrar un programa que habilitara a la maquina para
aprender por si misma cémo realizar la tarea en cuestién parecia més fac-
tible.

Uno de los asistentes al taller de Dartmouth, Arthur Samuel, disefi6
en 1952 una serie de programas que jugaban a las damas. Estos programas,
tras un entrenamiento, aprendieron a jugar damas al nivel de torneo. Rus-
sell y Norvig escriben que Arthur Samuel «desacredit6 la idea de que las
computadoras s6lo pueden hacer lo que se les ordena, pues su programa
rapidamente aprendio a jugar mejor que su creador» (2021, p. 19). La ma-
quina de Samuel aprendi6 a realizar una tarea para la que no fue explicita-
mente programada. En el cédigo no habia instrucciones como “si el opo-

nente mueve la ficha a la casilla 20, entonces mueve la ficha a la casilla 13”.
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El hecho de que la maquina jugara mejor que su creador se considerd una
prueba de que ésta habia realizado un aprendizaje.

Al afio siguiente del taller de Dartmouth, Frank Rosenblatt presento
el perceptron, junto con el teorema de la convergencia del perceptrén (Ro-
senblatt, 1957). El perceptrén es el primer autémata con una arquitectura
neuronal. Su propésito es determinar si un input cumple o no con cierto
predicado; por ejemplo, si en una fotografia cualquiera hay o no un sema-
foro. Sejnowski (2018) presenta una explicacién resumida y adecuada de
los perceptrones. Una exposicion formal y detallada la encontramos en
Minsky & Papert (1988).

El input es un vector de los valores [xy, xy, ..., x,] de las variables
[X1, X2, s X515 usualmente se considera una constante x, = 1 para ajustar
el eje del modelo (cuando se trata de imagenes, cada caracteristica X; es un
pixel). A cada una de estas caracteristicas le estd asignado un peso que pon-
dera su relevancia; de este modo se tiene un vector de pesos
[Wo,w1 W, ...w,, ]. Para calcular el resultado del perceptrén, se toma el pro-
ducto del vector de los valores de las caracteristicas y el vector de los pesos
(xTw), y dado un umbral 6 se determina si el ejemplo es positivo, o si es
negativo, es decir, si el objeto del input presenta o no el predicado en cues-

tién. Uno o cero.

1, xTw> 6
0, xT'w< 6

fe = |

Este disefio plantea el problema de cémo hacer que el perceptrén

escoja los pesos (w;) que solucionan el problema en cuestién (que aprenda

a partir de los datos). Si inicia con un valor aleatorio para cada peso, pro-

bablemente dara muchos resultados erréneos. Pero para aprender los pe-

sos correctos no basta con saber si estd equivocado o no, sino qué tanto

contribuye al error cada uno de los pesos. Este es un caso del problema
mas general conocido como el problema de la asignacion de crédito.

Dada la simplicidad del perceptrén, vemos que la proporcién entre

el resultado xw” y el peso w; determina el crédito respecto del error. Esta

es la idea clave del teorema de la convergencia del perceptrdn; el teorema
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establece que, con un numero suficiente de ejemplos, si existe un conjunto
de valores 6ptimos para los pesos, uno puede hacer que los pesos conver-
jan en tales valores 6ptimos, y que el perceptron funcione para casos nue-
Vos.

El procedimiento consiste en modificar proporcionalmente los pe-
sos segun el éxito o el fracaso del algoritmo en la clasificaciéon de cada
ejemplo. Asi, el cambio en los pesos (Aw;) se determina por el indice de

error § € {0,1,—1} multiplicado por una constante de aprendizaje a:

Aw; = adx;

donde & = prediccion(x) — valor real (x).

Rosenblatt creydé que con su algoritmo habia logrado construir un
perceptréon que generalizara una tarea compleja: un autémata que clasifi-
caba imégenes segin contenian o no tanques de guerra. Cuando presentd
su teorema, tuvo la sutileza de especificar que el algoritmo convergeria en
los pesos 6ptimos “si tal conjunto de pesos existe”. Por desgracia, después
se descubrié que dicho conjunto, para el perceptron, existe en muy pocos
casos. Resultd que su perceptréon para tanques, en realidad, no estaba cla-
sificando los tanques, sino la hora del dia (Sejnowski, 2018, p. 47). En con-
creto, dicho conjunto de pesos solo existe para el perceptron en casos li-
nealmente separables.

Marvin Minsky y Seymour Papert escribieron un libro en 1969 para
entender te6éricamente las limitaciones y los alcances de los perceptrones,
que se titulaba justo asi, Perceptrons (aqui utilizo la segunda edicién, que
conserva la distincién entre lo que se escribi6 originalmente y lo que fue
afiadido o corregido: 1988). Uno de los casos mas escandalosos fue la im-
posibilidad de que el perceptrén realizara la funciéon XOR. Muchos han in-
terpretado el libro de Minsky y Papert como un traspié para el proyecto
neuronal. Sejnowski habla de Minsky como ‘el diablo del enfoque neuro-
nal’ (2018, p. 258). Pero el proposito del libro era alcanzar una comprension
tedrica clara sobre lo que es el perceptron, explicar matematicamente por
qué puede resolver los problemas que resuelve —sobre todo, entender con

cudnta eficiencia— y por qué no puede resolver los que no resuelve. En ese
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sentido, el libro alenté y orient6 para resolver los problemas que habian
quedado sin solucion (Minsky & Papert, 1988, p. xii).

El siguiente hito en la evolucién de las redes neuronales fue retro-
propagacion. Este algoritmo se puede entender como la version multicapa
del algoritmo de aprendizaje del perceptron, siempre y cuando se advierta
que éste no estd garantizado para converger en el 6ptimo global del espacio
de hipétesis. De cualquier modo, la alta dimensionalidad del espacio de
hipétesis, junto con algunos métodos que imitan el momento de fuerza (se-
gun se entiende en fisica), hacen que en la practica esa diferencia no cons-
tituya una preocupacion real.

La llegada de este algoritmo, junto con la posibilidad tecnolégica de
implementarlo para resolver problemas reales (mas que sélo teéricos, si
nos permitimos esta distincion operativa entre ‘practico’ y ‘tedrico’), habi-
lit6 a los cientificos a utilizar redes neuronales con una gran capacidad y
con varias capas, al grado de resolver los problemas que no pudo el per-
ceptrén, y muchos mas. Se desarrollaron capas convolucionales, con las
que se resolvi6 el reconocimiento de imagenes (Hinton, 2012, y Goodfe-
llow, 2016, cap. 9, en especial pp. 321-330), y también redes recurrentes
que sirven para problemas relacionados con series de tiempo (cf. Chollet
2021, cap. 10), y muchos otros disefios neuronales. Todos estos desarrollos
implementan retropropagacion.

El siguiente es un recordatorio de la estructura matematica del algo-
ritmo, basado en el articulo que present6 el algoritmo a la comunidad cien-
tifica (Rumelhart et al., 1986a).

Seai=1,2,..,nelindice de los ejemplos en la base de datos de en-
trenamiento. Y sea k = 1,2, ..., m el indice de las capas de una red neuro-
nal, cada capa con dimensiéon r = 1,2,...,p. El indice k = 0 representa al
vector de entrada. Témese x; (k) como el estado del vector de datos en la

capa k. Entonces, para cualquier ejemplo i, nos podemos referir a la infor-
macién en la capa k como el vector x;(k) = (xll k), ..., xip (k)). Nétese que
x;(0) = (xll (0),..., xlp (O)) es el vector input, y que x;(m)=

(xl-l (m), ...,xlp (m)) es el vector output. Normalmente, se tiene un nodo
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x{ (k) =1 en cada capa k # m para introducir los sesgos, pero por razones
de simplicidad no considero aqui esos nodos.

Ahora, sea w(k) una matriz de coeficientes con dimensiones
Pk X bx—1 paracadacapak = 1,2, ...,m, que conecta las capas k — 1 con sus
sucesores k.

El primer paso en el algoritmo es conocido como propagacién. En
éste, cada vector x;(k) = (x} k), ..., xlp (k)) se calcula (normalmente) como

una funcién sigmoidal del producto w(k)x;(k — 1), parak = 1,2, ..., m. De

modo que
x; (k) = S{w(k)x; (k — 1)}

Estrictamente hablando, retrorpopagacion es el segundo paso. Pri-

mero se calcula el error E de la siguiente manera:

E=5) pzml(x{(m) -y

dondeY; = [y}, ...,¥?]| esel vector del output deseado, con tamafiop = pyy,.
Después, para cada instancia I, tomamos la derivada de E respecto

de cada unidad del output, y obtenemos:

ok ) -y
axlr(m)_ X \m Yi-

Por tultimo, para cada capa k = 1,...,m — 1, obtenemos la derivada
OE
ax] (k)

aplicando la regla de la cadena. Puesto que cada capa es una funciéon

linear de su predecesora, siguiendo este razonamiento podemos saber en
qué direccion (creciente o decreciente) cada peso contribuira a disminuir
el error total E. Este segundo paso, las derivadas de E respecto de cada
peso, resuelve el problema de la asignacion de crédito para las redes neu-

ronales multicapa.
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El tercer paso consiste en actualizar los pesos en la direcciéon que
O
9x;(k)

constante de aprendizaje a:

minimice el error b; (k) = para cadainstanciaiy cada capak, conuna

w(k) «wl) = @ () ) bi(k) UStw(x (k = DY wloxT (ke = 1),
i=1

Esta es s6lo la estructura del algoritmo. En las implementaciones del
algoritmo se requiere considerar muchos detalles mas. Empero, es una
sana practica en la filosofia de la computacion tener presentes las ideas
matematicas de las que estamos hablado.

Al tercer paso también se le conoce como descenso gradiente. Misnky
y Papert advierten que, como una mera extension de la idea de Rosenblatt
mediante la regla de la cadena, el algoritmo de retropropagacion no es tan
asombroso como se piensa (1988, p. 260). El hecho es que, asombroso o no,
permiti6 a los cientificos de la programacién neuronal resolver problemas
que los perceptrones y la programacién simbdlica no habian podido. Tam-
bién es importante tener en cuenta que no fue nada trivial el crecimiento

del poder computacional disponible.

El titulo del articulo de Rumelhart et al. (1986a) resulta sugerente: la tra-
duccién seria “Aprender representaciones retro-propagando los errores”.
En una red neuronal, la matriz W de los pesos puede tomarse como una
representacion. Rosenblatt, Minsky y Papert lo consideran asi. La repre-
sentacion que anula o reduce el error a un nivel aceptable se considera una
representacion adecuada. Pero ninguna de las representaciones de este
tipo se corresponde con la manera en que el ser humano representaria
conscientemente un fenémeno. Tampoco se corresponde con la manera

en que el cerebro humano opera a un nivel fisiolégico; es totalmente
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implausible que el cortex esté implementando retropropagacion (cf. Lilli-
crap et al. (2020), Hinton (2022), and Jeong et al. (2022)).

No tendria mucho sentido ubicar la separacion de la inteligencia hu-
mana y la inteligencia artificial en algiin suceso o descubrimiento especi-
fico. Evidentemente hay una gran brecha entre ambas. El punto es que, a
pesar de ello, las investigaciones entorno a uno y otro tipo de inteligencia
se han enriquecido mutuamente. Cuando los cientificos de la computacién
disefian un nuevo algoritmo de aprendizaje general, los neurocientificos
se preguntan si el cerebro humano podria estar implementando ese algo-
ritmo. Y viceversa, cuando los neurocientificos realizan algun descubri-
miento, los cientificos de la computacién se preguntan qué pueden apren-
der de ello para disefiar mejores algoritmos. Algunos cientificos, como
Geoffrey Hinton, han hecho enormes aportes en ambos campos. Uno de
los mas grandes desarrollos del aprendizaje profundo —por mencionar un
caso— son las redes convolucionales, cuya arquitectura imita el funciona-
miento de la corteza visual humana (Hinton et al., 2012).

A pesar de que sabemos aun muy poco sobre el cerebro humano y
el sistema nervioso (hemos explicado muy pocas de las funciones que este
sistema desempefia y probablemente no hemos identificado todas las fun-
ciones que desempefia) y de que el proyecto de IA para nada es un proyecto
terminado, se puede usar el conocimiento que hemos adquirido en ambos
campos de estudio. Los descubrimientos en sobre el sistema nervioso hu-
mano arrojan pistas sobre como nuestro organismo resuelve los proble-
mas cognitivos que quisiéramos que los sistemas artificiales también re-
solvieran. Basarnos en esas pistas es, en cierto sentido, basarnos en la in-
teligencia humana para mejorar la inteligencia artificial. Aun si nuestro
conocimiento sobre la inteligencia humana es limitado. Ademas, el hecho
de que tales pistas sean utiles no implica que se deban implementar exac-
tamente de la misma manera en los sistemas artificiales. De hecho, seria
muy sorprendente que fuera posible. Un ejemplo claro de esta brecha es la
discrepancia entre la manera en la que los humanos nos representamos el
conocimiento y las representaciones con las que operan los sistemas de

inteligencia artificial.
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Una caracteristica deseable de una representacién humana es que
podamos entender exactamente qué funciéon desempefia cada uno de los
elementos en los procesos de inferencia que realizamos con dicha repre-
sentacién. Para un humano no es posible observar la matriz de los pesos
de una red neuronal suficientemente grande y entender qué funcién espe-
cifica desempefia cada uno.

Nétese a donde conduce la trayectoria que se ha delineado en esta
seccidn. Primero, los cientificos del proyecto de inteligencia artificial bus-
caron emular artificialmente la inteligencia humana. Concluyeron que
emular el aprendizaje permitiria resolver todos o gran parte de la gama de
problemas que se propusieron resolver artificialmente. En un segundo
momento, se dividieron; la programacion neuronal propuso concentrar la
evaluacion del aprendizaje en los resultados (outputs) de la maquina,
mientras que la programacion simbdlica propuso concentrarse en que las
representaciones y la capacidad representacional fueran adecuadas, por-
que resultaba dificil aceptar que una maquina pudiera resolver un pro-
blema sin poder esta misma representarse adecuadamente el problema.

Esta trayectoria resalta una pregunta intimamente ligada al pro-
yecto de inteligencia artificial: ;cual es el papel de las representaciones en
la valoracién de un comportamiento o un procedimiento inteligente? Otra
manera de decirlo es la siguiente: ;qué nos puede ofrecer una mejor repre-
sentacion?, la cual incluye la cuestién sobre la cognicién humana. ;Qué
tipo de criterio es la cognicién humana (lo que sabemos de ella) en la eva-
luacién de las representaciones y los procesamientos inteligentes?

La presente tesis se enmarca dentro de dicha cuestién, pues com-
para dos tipos de representacion: las que se adquieren mediante el apren-
dizaje estadistico y los modelos causales. La discusion gira en torno al tipo de
cosas y relaciones que podemos representarnos, que podemos aprender, y
también en torno al riesgo de incorporar informacién inadecuada en los
modelos o describir cosas que no existen.

En secciones posteriores se aborda esta discusioén. Sera provechoso
tener en mente la pregunta por la relacion entre las representaciones y el
conocimiento. Desde la perspectiva de los modelos causales estructurales

probabilistas, se le puede objetar a la teoria del aprendizaje estadistico que
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es incapaz de adquirir representaciones de relaciones causales. No obs-
tante, bien se podria responder a dicha objecién que, del hecho de presen-
tar un modelo cuantitativo preciso, no se sigue que el fenémeno represen-

tado exista ni que de hecho se comporte asi.
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II1. Epistemologia de la teoria del aprendizaje estadistico

Algunos cientificos han sustentado matematicamente la inferencia que se
realiza en los algoritmos de aprendizaje automatico. Esto es, han desarro-
llado formalmente la teoria del aprendizaje estadistico.

Quien ha sentado las bases para la teoria del aprendizaje estadistico es
principalmente Vladimir Vapnik (2000). Recientemente, él ha trabajado en
lo que llama la teoria completa del aprendizaje estadistico. Notese que esta-
mos hablado de dos teorias distintas; en la segunda, Vapnik ha afiadido el
adjetivo ‘completa’ para distinguirlas. La primera usa fuerza bruta (compu-
tacional y metodolégicamente hablando) al momento de optimizar las hi-
potesis a partir de una gran cantidad de datos, mientras que la segunda
utiliza estrategias para detectar invarianzas estadisticas y busca ser efec-
tiva incluso cuando la cantidad de datos es menor. Puesto que la teoria en
la que aun se basan las practicas de aprendizaje automatico en la industria
y en la investigacion cientifica es la teoria del aprendizaje estadistico (1a pri-
mera teoria), esta es la que se toma en cuenta en este trabajo. Las referen-
cias para hablar de las practicas actuales de aprendizaje automatico son
Alpaydin (2021), Goodfellow et. al (2016), Lee (2019) y Chollet (2021). Que-
dara abierta la pregunta sobre qué tanto los argumentos que se aducen en
esta tesis atafien también a la (segunda) teoria completa del aprendizaje esta-
distico.

Vapnik fue el mismo que desarroll6 el algoritmo SVM (Support Vec-
tor Machine). La idea principal de este algoritmo es proyectar los datos a un
espacio de mayores dimensiones y encontrar el hiperplano que mejor los
separa. El desarrollo de SVM esta estrechamente vinculado con el de la teo-
ria del aprendizaje. Una caracteristica especial de SVM es lo bien que ge-
neraliza: garantiza la mejor generalizacion posible dentro de la capacidad
elegida, dados los datos disponibles.

En su libro, Vapnik describe también la manera en la que las habili-
dades de ajuste de las redes neuronales se pueden coordinar con las habi-
lidades de generalizacién de las maquinas SVM. Las primeras fijan el in-
tervalo de confianza y minimizan el riesgo empirico; las segundas fijan el

riesgo empirico y minimizan el intervalo de confianza (Vapnik, 2000, p.

30



124). Dedica también unas paginas al reconocimiento de digitos manuscri-
tos a partir de la base de datos del Servicio Postal de E. U. A., yla base NIST.
En ambos casos, el error de la maquina SVM fue igual al de las redes neu-
ronales LeNet: 4% y 1.1%, respectivamente (cf. 2000, 147-154 y 172-174).
El pilar fundamental de la Teoria del aprendizaje estadistico es el prin-
cipio ERM: Empirical Risk Minimization Inductive Principle, esto es, el prin-
cipio inductivo de la minimizacién del riesgo empirico. Este principio
surge de la distincidn entre el riesgo funcional, R(a), y el riesgo empirico,
Remp(a). El primero mide qué tanto falla nuestra hipétesis si la examina-
mos a partir de la distribucién de probabilidad real del fenémeno que nos

interesa (en inglés, ‘the actual probability distribution’). Se define asi:
RG@ = [ L0 @) dF )

donde ‘L’ es la funcién de pérdida, que mide la discrepancia entre la hip6-
tesis f(x, @) y el caso real y. La funcidén frelaciona las caracteristicas x con
los parametros a, y F es la medida de probabilidad real del fenémeno (cf.
Vapnik, 2000, p. 18).

De este modo, si uno consigue una funcién fy unos parametros a,
tales que R(a) = 0, se puede decir que f y a estdn capturando cabalmente el
fendmeno.® Sin embargo, en la mayoria de los casos, no conocemos la me-
dida de probabilidad F(x, y), puesto que nuestros datos sélo son una mues-
tra del fendmeno que nos interesa. Vapnik describe el problema de reco-

nocimiento de patrones del siguiente modo:

El problema, por lo tanto, consiste en encontrar una funcién que minimiza
la probabilidad de clasificar erréneamente cuando no conocemos la medida
de probabilidad F(x, y), pero se nos han dado los datos. (2000, p. 19).

Esto implica que, al no poder reducir el riesgo funcional (por falta
de informacién sobre la medida de probabilidad), lo mejor que podemos

hacer es reducir el riesgo a partir de lo que sabemos gracias a nuestros

% :Se puede? Esta afirmacion es parte central de la discusién epistemoldgica.
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datos. Ya que los datos se nos han dado como informacién del fenémeno
en cuestion, al riesgo acotado por la informacién de estos datos se le co-

noce como riesgo empirico, y se define de la siguiente manera:
!
1 2
Remp (@) = 7 Z(Yi — f(x, @)
i=1

Aquiles el numero de ejemplos de la base de datos disponible.

El principio ERM es precisamente la idea de que podemos aproxi-
marnos a la funcién que minimiza el riesgo funcional, mediante la funcién
que minimiza el riesgo empirico (cf. 2000, p. 21).

Ahora bien, para que el principio sea consistente es necesario en-
contrar una manera de garantizar que la minimizacién del riesgo empirico
en verdad minimizara el riesgo funcional. Al teorema que muestra esa con-

sistencia Vapnik lo llama el Teorema clave de la teoria del aprendizaje:

Teorema 2.1. Sea Q(z,a),a € A, un conjunto de funciones que satisface la
condicién

A< JQ(z,a)dF(Z)SB (A<R(a) <B).

Entonces, para que el principio ERM sea consistente, es necesario y sufi-
ciente que el riesgo empirico Ry, (@) converja uniformemente al riesgo ac-
tual R(a) sobre el conjunto Q(z, @), a € A, de la siguiente manera:

lim P{sup (R(a) - Remp(a)) > ¢e}=0, ve>0.
{—c0 a€EA

(Vapnik, 2000, p. 38).

z = {24, 2,, ..., Zp} €s un conjunto de observaciones independientes e idénti-
camente distribuidas (i. i. d.). Vemos que, en los casos en los que converge,
mientras mas ejemplos tengamos, mas se reducira el riesgo funcional me-
diante el riesgo empirico. También vemos que el teorema considera la con-
vergencia de la peor funcién del conjunto Q(z, @), puesto que la peor fun-

cion debe cumplir con la convergencia (cf. ibidem).
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Asi que se pueden notar ya los dos aspectos centrales de la teoria del

aprendizaje:

1. Aproximacion: ;cémo encuentro la funcién que mejor se
aproxima a mis datos? (Reducir el riesgo empirico).

2. Generalizacidn: ;Como garantizo que mis resultados o aplica-
ciones seran pertinentes para la distribucién de probabilidad

real? (Reducir el intervalo de confianza).

Vapnik explica que la teoria del aprendizaje (las ideas que aqui pre-
senté, junto con las demas de su libro y los métodos que también encon-
tramos alli) presenta un cambio de enfoque respecto de la manera clésica

de comprender la estadistica:

El enfoque clasico para estimar dependencias funcionales multidimensiona-
les se basa en la siguiente creencia:

Los problemas de la vida real son tales que existe un pequefio niimero de ‘caracte-
risticas fuertes’, cuyas funciones simples (por ejemplo, combinaciones lineales)
aproximan bien la funcion desconocida. Por lo tanto, es necesario escoger cuidado-
samente un espacio de bajo nivel dimensional para las caracteristicas, y luego usar
las técnicas de estadistica comunes para construir una aproximacion.

[...] La nueva técnica se basa en una creencia distinta:

Los problemas de la vida real son tales que existe un gran niumero de ‘caracteristi-
cas débiles’ cuya “perspicaz’ combinacion lineal aproxima bien la dependencia des-
conocida. Por lo tanto, no es tan importante qué tipo de ‘caracteristica débil’ uno
use; es mds importante formar combinaciones lineales ‘perspicaces’.

(Vapnik, 2000, p.177).

La intencién que muestra este cambio de enfoque consiste en hacer
que la parte formal del procedimiento sea la parte decisiva, y que la parte
informal sea relativamente negligible. Las redes neuronales pertenecen a
la ‘nueva técnica’, y los modelos causales estan mas cercanos al ‘enfoque
clasico’, a pesar de que no se corresponden del todo con éste.

Una de las motivaciones para desarrollar algoritmos de razona-

miento causal es poder tratar con un gran nimero de variables y de
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relaciones, pero éstas tienden a ser menos que la cantidad de nodos y pesos
de las redes neuronales. El razonamiento causal descarta las variables irre-
levantes.

Quizas la ‘nueva técnica’ ofrece un mejor ajuste a los datos (reduce
el riesgo empirico en mayor medida). Pero, desde un punto de vista epis-
temologico, nos hace perder comprension. Se ajusta mejor a los datos por-
que utiliza funciones sumamente complejas para capturar la estructura de
los datos. La razén por la que nos hace perder comprension es que, al in-
cluir un gran nimero de ‘caracteristicas débiles’, nos impide distinguir la
relevancia de cada caracteristica y su relaciéon con el resultado (tanto con
el resultado predicho como con el resultado observado). La estructura de
los datos no siempre se corresponde con la estructura del fenémeno o del
proceso que se esta analizando.

Los seguidores del nuevo enfoque se alejan del clasico con el propé-
sito de conseguir mas exactitud y precision. Es dificil no querer dar este
giro hacia el nuevo enfoque, al hacer que los resultados dependan de mé-
todos formales, estamos consiguiendo una manera de responder formal-
mente las preguntas estadisticas que nos ocupan.

En los ejemplos que ofrece Vapnik sobre el reconocimiento de digi-
tos manuscritos podemos ver que, aunque los nuevos métodos se apoyen
principalmente en los procedimientos formales, la parte informal también
puede mejorar los resultados. Por ejemplo, vemos como los cientificos de
las redes neuronales utilizaron la base de imagenes para generar imagenes
nuevas, distorsionando las originales sin que éstas dejaran de representar
un namero. Esta manera de generar datos nuevos es una técnica conocida
en el enfoque neuronal. Pero pertenece a la parte ‘informal’, pues estamos
asumiendo conocimientos previos a la base de datos. Ya que se trata de que
la maquina aprenda qué es un niumero y cual nimero es cual, estamos dan-
dole informacidn extra al asumir que podemos girar un poco un ndmero sin
que éste deje de ser lo que es.

Vapnik incluso resalta el hecho de que la maquina SVM resolvi6 el
problema sin presuponer nada sobre la geometria del problema, e invita a
encontrar una manera de conseguir los mismos resultados que las redes

neuronales que se entrenaron con la base de datos aumentada, pero
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recurriendo a procedimientos mas generalizables (cf. Vapnik, 2000, pp.
173-174). De hecho, lo que proponia cuando escribi6 ese libro era buscar la
manera de que la maquina detecte por si misma las invarianzas que permi-
tieron a los del enfoque neuronal ensanchar la base de datos, y que realice
el aprendizaje contemplando tales invarianzas. Como se mencioné parra-
fos atras, esa es justo la idea que guio su mas reciente teoria completa del

aprendizaje estadistico (cf. Vapnik e Izmailov, 2020).

Del mismo modo en que las herramientas no son neutras, las teorias que
guian las aplicaciones de ingenieria tampoco lo son. Uno puede usar una
escopeta para algo bueno; por ejemplo, para trabar una puerta que, de no
hacerlo, machucaria a alguien. También se puede usar un cepillo de dien-
tes para destruir los ojos de una persona. La moralidad de las herramientas
no se debe a sus posibilidades, sino a sus tendencias. Una vez que se cons-
truye una bomba nuclear, dificilmente podemos pensar en otro propdsito
que no se derive de la matanza masiva de personas. Si funcionan como
contrapeso en la politica internacional, es porque se construyeron para
matar gente.

Similarmente, no quisiera discutir la ‘verdad’ de la teoria del apren-
dizaje estadistico. Sabemos que funciona. Lo que debe ocupar a la filosofia
de la ciencia —en este caso, entre otras cosas— es la tendencia hacia ciertos
supuestos epistémicos que instauran las diversas teorias del aprendizaje.

La teoria del aprendizaje estadistico, dado que el riesgo empirico
converge en el riesgo funcional conforme crece el nimero de ejemplos,
inclina a pensar que siempre es una buena idea conseguir mas datos. A
pesar de que algunos algoritmos, como SVM, implicitamente distinguen
entre datos cruciales (los vectores de soporte) y datos triviales, éstos no ga-
rantizan procedimientos para concentrar la busqueda sélo en los datos
cruciales.

El hecho de que la aproximacion a la funcién que reduce el riesgo
funcional (una integral) se realiza mediante la funcién que reduce el riesgo
empirico (una sumatoria) inclina hacia un segundo presupuesto: no hay

diferencia entre conocer la totalidad de los casos y la estructura del
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fenomeno. Dicho con otras palabras, el grado méaximo de adecuaciéon em-
pirica se consigue encontrando la funcién que, dado un valor de las varia-
bles explicativas, se obtiene el valor de la o las variables dependientes (por
supuesto, se suele aceptar un error de tamaio e que se distribuye segin
una densidad determinada E~f(x; 9)).

De nuevo, el proposito no es poner en duda el TEOREMA 2.1. A fin de
cuentas, esa es una manera de definir a las integrales: son sumatorias infi-
nitas cuyos intervalos tienden a cero. El propoésito es advertir las creencias
(que no forman parte estrictamente de la teoria) a las que la teoria y sus
aplicaciones nos inclinan. Si se interpreta la reduccién del riesgo empirico
como una adquisicién de conocimiento, se esta presuponiendo que el co-
nocimiento se reduce a la adecuacion empirica.

En resolucion, se han mostrado dos presupuestos de la teoria del
aprendizaje estadistico que, incluso, podrian considerarse como ventajas
epistémicas. El primero nos dice que tenemos una opcién a la que siempre
podemos recurrir para optimizar la solucién de cualquier problema defi-
nido dentro de la teoria del aprendizaje estadistico: recolectar méas datos.
El segundo nos sugiere que no es necesario buscar algin tipo de conoci-
miento mas ‘profundo’; una vez que minimizamos el riesgo funcional con
un intervalo de confianza aceptable, sabemos todo lo que hay que saber.

Las secciones siguientes, ofrecen una refutacién para ambos su-
puestos: hay mejores maneras de perfeccionar nuestro conocimiento, y

hay mas cosas por saber.
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IV. Motivaciones de los métodos de inferencia causal

En esta seccion se consideran las motivaciones por las que se ha buscado
desarrollar métodos de inferencia y razonamiento causal; estas considera-
ciones aclaran dudas sobre el alcance, la pertinencia y las pretensiones de
estos métodos. Se pueden identificar al menos cuatro ambitos en los que
los métodos causales se proponen para responder a necesidades o para sa-
tisfacer ciertos desiderata: computacional, filoséfico, bayesiano y cienti-

fico.

La motivacion computacional

Histéricamente, la programacion neuronal surgié con el propédsito de re-
solver problemas que no se podian resolver al modo de la programacion
simbdlica.

Las dificultades aparecen cuando las relaciones del modelo que se
busca construir no son tan rigidas o deterministas como se esperaria en un
contexto de reglas deductivas. En la conferencia The Art and Science of Cause
and Effect, impartida en 1996, y recuperada como epilogo en Pearl (2009,
pp. 401-428), Judea Pearl habla de “la causalidad como la pesadilla del pro-

gramador”, y utiliza el siguiente ejemplo:

Input: 1. “Si el pasto estd mojado, entonces llovid”.
2. “Si rompemos esta botella, el pasto se mojara”.

Output: “Si rompemos esta botella, habra llovido”.
(Pearl, 2009, p. 414.)

Con este ejemplo vemos que las proposiciones condicionales, a pe-
sar de capturar cierta asimetria, no guardan una relacién intrinseca con la
nocion de causalidad. Naturalmente, surge la pregunta sentonces qué tipo
de herramienta formal, si existe alguna, resulta adecuada para tratar la
causalidad?

Para plantear el problema, Pearl propone imaginarnos a un robot

tratando de interactuar en una cocina o en un laboratorio.
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«Conceptualmente», nos dice, «los problemas del robot son los mismos
que aquellos que enfrenta el economista tratando de modelar la deuda na-
cional, o los de un epidemidlogo tratando de entender la diseminacién de
una infeccién» (Pearl, 2009, p. 415). Los tres necesitan capturar relaciones
causa-efecto en un entorno «usando acciones limitadas y observaciones
ruidosas» (ibidem).

Una de las principales fuentes de reflexién para Pearl es David
Hume. Sabemos que Hume puso en duda que la contigiiidad implicara cau-
salidad. De acuerdo con la lectura que hace Pearl de este filésofo, Hume
plantea dos enigmas de la causalidad, y al programar robots uno se en-
frenta a ambos enigmas.

El primero: «;cémo es que las personas adquieren, si es que lo ha-
cen, conocimiento causal?» (Pearl, 2009, p. 406). El canto del gallo no causa
el amanecer; en cambio, el contacto con el fuego si causa quemaduras.
Pearl afiade que es dificil creer que Hume no se daba cuenta de ello. Este
primer enigma se traduce, dentro del ejemplo del robot, del siguiente
modo: ;como hacer que, mediante acciones limitadas y observaciones rui-
dosas, un robot capte relaciones causa-efecto? ;:Cémo programarlo para
que note que, si por una accién suya le cae una chispa de fuego a un frasco
con triyoduro de nitrégeno, el frasco explotara debido a su propio des-
cuido? (cf. Pearl, 2009, 413).

El segundo enigma se pregunta qué es lo que afiade la afirmacion de
que una relacién es causal (cf. ibidem, p. 407). Una vez que sabes que dos
hechos no sélo coinciden, sino que uno es causa del otro, ;qué consecuen-
cias conlleva esa diferencia? Porque, si no hubiera consecuencias, no ten-
dria siquiera significado la nocién de causalidad (cf. ibidem, p.407).

En el caso del robot,

Supongamos que deseamos tomar un atajo y ensenarle a nuestro robot todo
lo que sabemos sobre las causas y efectos en esta habitacién. ;:Cémo deberia
organizar y usar el robot esta informacién? (Pearl, 2009, p. 413.)

Enseguida, Pearl afiade que asi los dos enigmas filosoficos de la causalidad

se ven traducidos en problemas de aplicacion practica.
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Motivaciones filosdficas (marco filosdfico general)

Gran parte de las discusiones en torno a la causalidad en la filosofia de la
ciencia del siglo XX giran en torno a la posibilidad —y a las maneras posi-
bles— de distinguir entre causas genuinas y meras relaciones de dependen-
cia. Entre las propuestas méas notables se encuentra el proyecto de causa-
lidad probabilista. Las relaciones causales genuinas se dan cuando la de-
pendencia permanece incluso si se consideran los factores relevantes (si
se condiciona sobre ellos). Suppes (1970) habla de relaciones causales
prima facie, espurias, directas e indirectas, todas ellas se definen por rela-
ciones que cambian o permanecen cuando se agregan o se eliminan varia-
bles condicionantes.

La distincion entre causas espurias y causas genuinas se puede ras-
trear hasta el pensamiento de Hume. Ademas de que Hume presupone que
la necesidad es una caracteristica intrinseca de la causalidad (como se
menciono en la primera seccién), cara a la discusién contemporanea hay
otro supuesto de Hume que conviene notar para una mejor comprension
filos6fica: Hume presupone una teoria de la mente en la que toda nuestra
experiencia es trazable a impresiones simples. William James criticé esta
teoria como ‘la teoria de 1a mente polvo’ (James, 1912, p. 43);° él asocia me-
taféricamente a las impresiones simples con motas de polvo, y propone
que las relaciones también son un constitutivo primario de nuestra expe-
riencia. Mas all4 del debate sobre la experiencia humana, adviértase que,
si todo se descompone en impresiones simples y la causalidad es una rela-
cion de conexidn necesaria entre impresiones o ideas (originadas a partir
de las impresiones), entonces todas las relaciones causales son cualitativa-
mente iguales entre si.

Cartwright sefiala, precisamente, que uno de los desiderata de una
comprension filoséfica adecuada de la causalidad es que dé cuenta de la

pluralidad de (tipos de) causas que hay en el mundo: cuando hablamos de

¢ En Hume (1772, 858) leemos «de modo que, en la totalidad, no se presenta, a lo ancho de
todala naturaleza, una sola instancia de conexién que sea concebible por nosotros. Todos
los eventos lucen enteramente sueltos y separados. Un evento sucede a otro, pero nunca
podemos observar vinculo alguno entre ellos».
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causas, unas empujan, otras atraen, o desalientan, nutren, permiten, in-
forman, abren, aceleran, succionan y un largo etcétera (Cartwright, 2007,
p- 20). Unas causas preceden a su efecto y se distancian de él, como las
bolas de billar. Otras ejercen una influencia continua, como la tierra fértil
que envuelve a las raices de las plantas.

Si queremos un método para inferir causas y razonar con informa-
cion causal, éste deberia adecuarse de manera aceptable a la pluralidad de
las causas. En la opinién de Cartwright, ésta es una de las razones por las
que el método de Pearl no es un método universal.

De hecho, no lo es, en el sentido de que no lo podemos aplicar cie-
gamente y confiar en que traerd buenos resultados por si mismo. Como
con cualquier método de inferencia, hemos de contar con premisas verda-
deras y con las condiciones de inferencia adecuadas. El método exige de
nuestra parte conocimiento previo sobre el fenémeno que queremos estu-
diar, para saber si es valido aplicarlo y cudl seria la manera propicia de
hacerlo.

Al ser un método formal, completo, consistente y transparente en
cuanto a la manera de efectuar razonamientos y de incorporar conoci-
miento previo, permite que experimentalmente advirtamos sus aciertos y
sus limitaciones, y que podamos afinarlo o desarrollar otros mejores a par-
tir de lo aprendido. Desde una perspectiva filoséfica, esto significa mas ex-
periencia para desarrollar mejores teorias y una mejor comprension de lo

que es la causalidad. Aunque el modelo no sea perfecto.

La motivacion bayesiana

La genialidad del teorema de Bayes, mas que en la igualdad que establece,
se encuentra en la manera en que captura formalmente una idea comun-
mente aceptada pero, a la vez, dificil de precisar. El teorema nos dice cémo
obtener una creencia actualizada a partir de evidencia nueva considerando
también el conocimiento o las creencias de las que previamente disponia-
mos. Gran parte de la genialidad se encuentra en el hecho de que la creen-

cia actualizada, en vez de resumirse a la suposicion de algun valor para las
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variables consideradas, consiste en una nueva distribuciéon de probabili-
dad.

Actualmente podemos hablar de la epistemologia bayesiana y de la
inferencia bayesiana como campos definidos de la filosofia y la estadistica.
Uno de los problemas que mas ha recibido atencién dentro de la epistemo-
logia bayesiana es la construccion de una medida de coherencia. En térmi-
nos muy generales, con la coherencia sucede algo similar alo que pasa con
la idea de incorporar conocimiento previo y evidencia nueva en un mismo
proceso de razonamiento: la coherencia es una nocion facil de entender
pero dificil de medir.

Piénsese que lo mismo sucede con la causalidad: es facil para un hu-
mano adulto entender que el sol calienta la tierra, que el taco golpea la bola
de billar y que la tierra nutre las raices. No obstante, es muy dificil captu-
rarlo formalmente.

Usemos el caso de la coherencia como ejemplo de los resultados que
se pueden obtener desde la epistemologia bayesiana. La pregunta es, da-
dos dos conjuntos, S = {R{,R;,,...,R,} vy S' = {R',R',, ..., R}, de proposi-
ciones reportadas por testigos con cierto grado de credibilidad, ;cudl es
mas coherente? El grado méaximo de coherencia ocurre cuando todas las
proposiciones se implican una a la otra; el grado minimo, cuando cual-
quier subconjunto de dos o mas proposiciones tiene probabilidad igual a
cero. Los casos interesantes estan en medio.

Laidea central de Hartmann y Bovens (2003, p. 30) es medir la cohe-
rencia considerando centralmente el papel que ésta juega en nuestras
creencias: el papel de aumentar nuestra confianza en lo que se nos in-
forma. En términos generales, decidieron medir una propiedad epistémica
a partir de la funcién que ésta desempefia en nuestros razonamientos. La

medida a la que llegaron es la siguiente:

b({Ry, ..., Rp})
bmax({R4, ..., Ry})

Cr({Ry, o, Rn}) =

Donde C, es la medida de coherencia; las R; son las proposiciones

reportadas, b es la funcidén que mide el incremento (boost) de confianza y

41



b™%* es el incremento de confianza si el conjunto {Ry, ..., R,} fuera maxi-
mamente coherente. El subindice r en C, sirve para recordar que la medida
depende del nivel de credibilidad de los testigos, medido del 0 al 1 (r €
[0,1]). No aparece explicitamente en la férmula, pero el parametro r es un
argumento de la funcién b.

En su analisis, Hartmann y Bovens llegan a conclusiones nada ob-
vias. Quizas la mas importante es su resultado de imposibilidad: no es po-
sible, bajo los compromisos del coherentismo bayesiano, construir una
medida de coherencia completa. Esto es, una medida que establezca un
orden completo; que para cualesquiera dos conjuntos de proposiciones de-
termine cual comporta mayor coherencia o si son exactamente igual de
coherentes. La que proponen ellos es una cuasimedida. Por razones de
simplicidad, no explicaré este punto y usaré como ejemplo otro resultado.

Hartmann y Bovens evalian la tesis de Duhem-Quine, segun la cual,
al poner a prueba una hipétesis, cuando los resultados se oponen a la hi-
poétesis, una opcion es rechazar la teoria auxiliar con la que fue disefiado el
experimento, en lugar de descartar la hipdtesis. Ha de considerarse que la
teoria auxiliar muchas veces no es independiente de la hip6tesis. Hartman
y Bovens, tras aplicar su modelo, encuentran que cuando la probabilidad
anterior de la hipdtesis p(h) es baja, la evidencia que se obtiene con teorias
auxiliares dependientes implica un mayor incremento en la probabilidad
posterior p(h|e). En cambio, cuando la probabilidad anterior es alta, en-
tonces la evidencia de las teorias auxiliares independientes es la que pro-
porciona un mayor incremento en la probabilidad posterior. (Bovens y
Hartmann, 2003, p. 111.)

Mas aun, con suficiente informacién sobre los escenarios (vg. la cre-
dibilidad de los instrumentos, la cantidad de variables en el conjunto de la
evidencia) es posible determinar con precisién un umbral para la probabi-
lidad anterior que separe los casos en los que las teorias auxiliares inde-
pendientes aportan mas confirmacién de los que no (Bovens y Hartmann,
p. 109). Hallamos una prueba de que los modelos formales estan contribu-
yendo a nuestra comprension epistemolédgica cuando nos conducen a con-
clusiones no obvias que de otro modo no conseguiriamos, y nos permiten

medir dichas conclusiones con precision.
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Ahora veamos cémo todo esto es relevante para el razonamiento
causal. Judea Pearl es conocido, ademas del desarrollo de los métodos cau-
sales, por sus aportes al razonamiento probabilista en la IA. Fue él quien
acuii6 el término ‘red bayesiana’ para referirse a los grafos que describen
las relaciones entre variables.’

Una idea central para pensar que las redes bayesianas son un marco
adecuado para abordar problemas causales es que hay una relacion entre
el hecho de que dos variables sean dependientes y la estructura causal en
la que estan inmersas, a pesar de que hay muchos casos en los que las va-
riables son dependientes, pero no estan relacionadas causalmente o —tam-
bién es posible— casos en los que las variables estan relacionadas causal-
mente pero probabilistamente son independientes. La limitacion estd en
que las redes bayesianas no capturan la asimetria de la direccién causal.

Como escribe Pearl:

Con las redes bayesianas, les habiamos ensefiado a las maquinas a pensar
con tonos grises, y este es un paso importante hacia un pensamiento pare-
cido al humano. Pero no podiamos ensefiarles alas maquinas a entender cau-
sas y efectos. No podiamos explicarle a una computadora por qué girar la
aguja del barémetro no causalalluvia. [...] Sin la habilidad de visualizar reali-
dades alternativas y contrastarlas con la realidad actual, una maquina no
puede [...] responder la pregunta mas basica que nos hace humanos: “;Por
qué?”. Consideré que esto era una anomalia porque no anticipaba que tales
preguntas naturales e intuitivas residieran mas alla del alcance de los siste-
mas de razonamiento mas avanzados de ese tiempo. (Pearl, 2018, p. 349.)

Asi que, a pesar de que eran un buen marco, las redes bayesianas
estaban lejos de ser suficientes para responder preguntas sobre la interac-
cion entre variables. Pearl advierte que esa anomalia no s6lo estaba pre-
sente en los sistemas artificiales, sino en los razonamientos de los cientifi-

COS mMismos:

7 Acuii6 el término en (Pearl, 1985); en Causality Pearl explica que hay tres aspectos que
buscaba enfatizar con ese nombre: (1) la naturaleza subjetiva de la informacién input,
(2) que el condicionamiento bayesiano se toma como base para actualizar informacioén,
y (3) la distincidn entre dos tipos de razonamiento, el razonamiento a partir de la eviden-
ciay el razonamiento causal; Pearl afirma que esta tercera distincién ya estaba presente
en el articulo de 1763 de Thomas Bayes.
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Sélo después me di cuenta de que la misma anomalia estaba afligiendo mas
que a sélo el campo de la inteligencia artificial (IA). Las personas que preci-
samente deberian preocuparse mas por las preguntas “spor qué?” —a saber,
los cientificos— estaban trabajando bajo una cultura estadistica que les ne-
gaba el derecho de formular tales preguntas. (Pearl, 2018, pp. 349-340.)

Hay una similitud metodolégica entre el proceder de Bovens y Hart-
mann y el de Pearl y sus colaboradores. Estos segundos, al igual que los
primeros, abordan la causalidad centrados en la funcién epistémica que
ésta juega en nuestros razonamientos: la funcién de predecir y explicar in-
tervenciones y escenarios alternativos.

Podria pensarse que es una coincidencia superficial, pues la cohe-
rencia es una nocién plausiblemente evaluable en términos (meramente)
probabilistas. Contrariamente, la causalidad es una nocién que excede al
vocabulario probabilista. El fundamento de los métodos causales, sin em-
bargo, es probabilista y su uso conlleva consecuencias probabilistas.

Los métodos de Pearl comparten las que se conocen como las dos
normas nucleares de la epistemologia bayesiana: probabilismoy el principio
de condicionalidad. La primera establece que nuestros grados de creencia
en las diversas posibilidades deben embonar juntos de tal manera que no
sean negativos y sumen 1 entre todos; la segunda, que, dada una evidencia
E, las creencias incompatibles con E han de caer a cero, y las restantes han
de escalarse de tal modo que sumen 1 (cf. Lin, 2022).

Noétese que la familiaridad con la epistemologia bayesiana no se re-
duce a esas dos normas. Las investigaciones relacionadas con el trabajo de
Pearl comparten el objetivo de expresar formalmente cualidades epistémi-
cas que son facil de entender en sentido general, pero dificiles de capturar
en sentido formal. Queremos que los modelos que capturan estas nociones
epistémicas se adecuen a nuestros razonamientos en los casos en los que
tenemos clara cual es la manera correcta de razonar, y que nos proporcio-
nen respuestas en los casos que no son evidentes para nosotros. No sé6lo
eso: que entendamos por qué en los casos no evidentes su procedimiento

es adecuado.
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No es que podamos subsumir a las investigaciones del proyecto de
causalidad estructural probabilista en la epistemologia bayesiana. Pero es-

tan presentes motivaciones bayesianas.

Motivaciones cientificas
Hay muchas preguntas a las que se enfrentan los cientificos que, sin un
razonamiento causal correcto, no podrian responder.

Pearl (2018, pp. 53-92) relata las tensiones en torno a la causalidad
que han estado presentes en la historia de la estadistica. En especial, la ma-
nera en que afect6 a este campo de estudio el que Pearson rechazara la
causalidad como si ésta fuera una nocién invéalida o trivial (Pearl, 2018, pp.
66-72).

En las ciencias macroscépicas (economia, epidemiologia, ciencias
ambientales, sociologia, psicologia, etc.) nos encontramos con preguntas
como: jcual es la relacién entre la pobreza y la educacién, coémo influye
una a la otra?; ¢las emisiones de carbono provocan desastres climaticos?;
¢qué pasaria si el gobierno invierte menos en seguridad y mas en educa-
cién? Las tres son preguntas causales.

En el libro de Pearl (2018), leemos varios casos en los que diversos
cientificos que buscaban responder preguntas causales realizaron razona-
mientos tortuosos con tal de evadir inferencias causales, o enmascaraban
ideas causales con vocabulario meramente asociativo, para no lucir poco
rigurosos ante la causalidad cientifica.

Los siguientes tres ejemplos permiten dar cuenta de dicha idea.

El primero es el trabajo de Udny Yule (18 de febrero de 1871 - 26 de
junio de 1951) en torno al (posible) efecto causal que los programas de asis-
tencia social ejercen sobre el pauperismo. Por simplicidad, llamémosle
‘subsidios’ a la asistencia social. Yule colaboré con Pearson un tiempo y
después, por algunas diferencias entre ellos, se distanciaron; Pearl (2018,
pp. 66-72) ahonda en dicha historia.

La pregunta sobre el efecto causal de los subsidios estaba enmar-
cada en Inglaterra. Los datos provenian de las uniones a las que se sumi-

nistraba la asistencia (por ejemplo, unas de ellas eran uniones de
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agricultores). Utilizo la palabra ‘pauperismo’, que es una traduccién di-
recta del inglés pauperism; no es la mas precisa, pero a falta de una mejor
palabra, nétese que el significado que le da Yule es el porcentaje de personas
que reciben algun tipo de subsidio (Yule, 1899, p. 252).

Yule clasificé a las uniones segtn su densidad de poblacién en rura-
les, mixtas, urbanas y metropolitanas. Primero obtuvo el cambio promedio
del pauperismo en los casos en los que la proporcion de los subsidios se
habia mantenido igual a través del tiempo. Después, substrajo este cambio
promedio a los casos que presentaban un cambio en la administracién de
subsidios a través del tiempo. Infirié entonces que el cambio restante se

debia a las variaciones en la proporcion de los subsidios. En sus palabras:

Tomando la tabla de frecuencia de la proporcién entre pauperismo y subsi-
dios, encontrar el cambio promedio en el pauperismo de las uniones en las
que no habia un cambio significativo en la proporcién de subsidios. Esto dara
el cambio en el pauperismo que no se debe a una alteracién en la adminis-
tracién y, por sustraccién de este cambio promedio en todas las uniones, la
porcién que se debe al cambio en la administracién. (Yule, 1899, p. 270.)

La afirmacién de que dicha porcién se debe al cambio de administra-
cién (un incremento o disminucién en los subsidios) es una afirmacion
causal. Consciente de ello, Yule afiade una nota al pie: «Estrictamente, en
lugar de ‘se debe a’, 1éase ‘se asocia con’» (ibidem). Sabia que transgredia la
epistemologia permitida por la estadistica de su tiempo. Pearl (2018, p.72)
usa este mismo ejemplo para explicar sus motivaciones para desarrollar
los métodos de inferencia causal.

El segundo ejemplo es la ‘formula del ajuste en la puerta frontal’
(front-door adjustment formula). No entraré en detalles sobre la férmula. En
general, es una férmula que, dadas ciertas condiciones causales, permite
estimar el efecto causal de una variable sobre otra a partir de informacién
no-experimental. Lo que quisiera resaltar es lo siguiente: con las reglas del
calculo causal (do-calculus), esta férmula se puede obtener en siete renglo-
nes (siete pasos: dos aplicaciones de los axiomas de probabilidad y cinco
de las reglas del calculo causal); en contraste, la prueba més corta que se
conoce con métodos de estadistica ‘tradicionales’ requirié ocho paginas

(cf. Heckman & Pinto, 2014). Asi que, incluso en problemas solubles para
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los métodos ‘estandares’, la eficiencia que se consigue con el calculo causal
es sumamente provechosa.

El tercer ejemplo es un caso en el que se han aplicado de manera
efectiva los métodos causales desarrollados por Pearl. En 2016, Hannart et
al. presentaron una propuesta para atribuir influencia causal a factores re-
lacionados con el clima. En dicho contexto, mas que probar una asociacién
entre las emisiones de carbono y las olas de calor (por mencionar una ins-
tancia), se busca una prueba de que las emisiones de carbono influyeron
causalmente en las anomalias climaticas (véase Hannart et al., 2016). De
ese modo, se puede sustentar la exigencia de acciones legales, sociales y
politicas frente a las autoridades.

Sirvan estos ejemplos para defender la afirmacién de que el razona-
miento causal, mas que un problema enmarcado en lo computacional, en
lo filoséfico o en la teoria estadistica, es un razonamiento necesario (ejem-
plos 1y 3) y provechoso (ejemplos 2 y 3) para una gran parte de la actividad
cientifica. El razonamiento causal fomenta que la actividad cientifica no
esté basada en una epistemologia que se limite a la recoleccién de obser-
vaciones, sino en una que se aboque ademas a la comprension de la estruc-

tura de los fenémenos.
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V. La matematizacion de la causalidad

Los métodos de inferencia causal que presenta Pearl (2009) son una herra-
mienta que contempla la estadistica, pero que va mas de lo que estricta-
mente permitiria la inferencia estadistica. Para aclarar este punto, recuér-
dese brevemente en qué consisten la probabilidad y la estadistica como
campos de estudio.

La probabilidad «permite modelar ciertos fenémenos que ocurren
en la naturaleza, siendo el modelo basico un espacio de probabilidad
(©, F,P) y una variable aleatoria X definida en ese espacio» (Fuentes Garcia
et. al., 2019, p. 2).% Por otra parte, la estadistica es la «rama de la matematica
que utiliza conjuntos de datos para obtener inferencias basadas en el
calculo de probabilidades» (Fuentes Garcia et. al., 2019, p. 2). La diferencia
estd en que, cuando se trata de probabilidad, contamos ya con el espacio
de probabilidad y la variable aleatoria, esto es, tenemos el modelo; mien-
tras que en estadistica no contamos de antemano con el modelo. En ésta,
partimos de observaciones parciales o no-exhaustivas de una poblacidn,
esto es, una muestra, y buscamos describir esos datos y hacer inferencias
sobre las caracteristicas de la poblacion. Por ejemplo, inferir el modelo que
con mayor verosimilitud da origen a la muestra (cf. Fuentes Garcia et. al.,
2019, pp. 2-4).

Pearl explica esta distincidn en términos de los pardmetros de cada

disciplina, e incluye la distincién entre la estadistica y el calculo causal:

Un parametro probabilista es cualquier cantidad definida en términos de
una funcién de probabilidad conjunta. [...].

Un parametro estadistico es cualquier cantidad definida en términos
de una distribucién de probabilidad conjunta de variables observadas, sin
asumir nada respecto de la existencia o no-existencia de variables no-obser-
vadas. [...].

Un parametro causal es cualquier cantidad definida en términos de un
modelo causal, tal que no es un parametro estadistico.

8 () es un espacio de probabilidad (el conjunto de todos los resultados posibles); F es una
o-dlgebra, un espacio de sucesos (un suceso es un conjunto de cero o mas resultados); y
P es una funcién de probabilidad que asigna una probabilidad a cada suceso.

48



(Pearl, 2009, p. 38.)

Hay un modelo causal de por medio, que distingue a los métodos causales
de los estadisticos.

La logica nos ensefia que inferencias con mayor contenido exigen
compromisos con mas presupuestos. Podemos ver en los Elementos de Eu-
clides que el quinto postulado aparece hasta la proposicion P.I-29, lo cual
significa que todas las proposiciones anteriores podian probarse sin nece-
sidad del quinto postulado, pero que muchas de las siguientes, por ejemplo
la P.I-35, no podrian haberse probado sin ese postulado.’ De un modo ana-
logo, para inferir relaciones causales, necesitamos supuestos causales.

Pearl distingue los supuestos causales de los supuestos estadisticos:

Un supuesto estadistico es cualquier restriccién sobre una distribucién con-
junta de una variable observada; por ejemplo, que f es una normal multiva-
riada, o que P es markov-relativa a un dado DAG D.
Un supuesto causal es cualquier restriccién sobre un modelo causal que
no se puede especificar mediante supuestos estadisticos; por ejemplo, que f;
es lineal, que U; y U; (inobservadas) estdn correlacionadas o que x; no apa-
rece en f,(pay, U,).
(Pearl, 2009, p. 39.)

Mas adelante en este capitulo, en la seccion Inferencia jde cudl cau-
salidad?, se explica qué es un DAG, qué son las f; en un modelo causal, el
papel de las variables U, etcétera. Por lo pronto, el propdsito es notar que
se reconoce una distinciéon terminolégica y metodolédgica entre la estadis-
ticay el pensamiento causal, y que la distincién esta definida formalmente.

La distincién entre tipos de parametros y supuestos apunta a una
distinciéon semantica. Es decir, a relaciones e ideas que no pueden ser ex-
presadas mediante parametros y supuestos meramente estadisticos. Ade-
mas de la distincion entre lo causal y lo estadistico, encontramos que las
afirmaciones causales relativas a los contrafacticos no son del todo expre-

sables mediante afirmaciones causales relativas a las intervenciones. Esto

? Para un anélisis detallado, véase Alvarez (2021, pp. 145-166).
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nos deja con tres niveles en los razonamientos causales, a los cuales se les
conoce como la jerarquia causal.”

Pearl utiliza una metafora para explicar estas distinciones: la esca-
lera de la causalidad, con la que distingue tres niveles o peldafios de cono-

cimiento:

(3) contrafacticos,
(2) intervenciones, y

(1) observaciones.

(Se prefirié invertir la numeracion para mantener la imagen de la escalera;
Pearl usa una ilustracién (cf. Pearl, 2018, p. 28).)

En el primer nivel, que se basa en la asociacién entre los datos, se
encuentran la mayoria de los métodos estadisticos y probabilisticos tradi-
cionales: regresiones, distribuciones, emparejamientos, y toda clase de
funciones que se ajustan a los datos. En palabras de Pearl: «El primer pel-
dafio de la escalera se encarga de predicciones basadas en observaciones
pasivas. Se caracteriza por la pregunta “;qué pasa si veo que...?”» (Pearl,
2018, p. 29). Por ejemplo, en un contexto agréonomo, uno puede medir el
pH del suelo; los agronomos saben que con un pH = 3, en general, habria
poca cosecha. En ese caso, los agrénomos estan infiriendo la probabilidad
de la cosecha dada su observacion del pH: p(cosecha | pH = 3).

El segundo peldafio introduce el operador do( ). El operador signi-
fica una intervencién. Por ejemplo, ¢qué sucederia si, independiente-
mente del lugar en que se encuentren, los agronomos usan un quimico
para que la tierra tenga un nivel de acidez pH = 6? Nos estamos pregun-
tando por p( cosecha | do(pH = 6)). Esta es una pregunta distinta de p( cosecha
| pH = 6), porque sabemos que la acidez del suelo esta relacionada con otros
factores, como la cantidad de manganeso, la temperatura, la altura, etc. Si
solo observamos un pH = 6, podemos esperar que la cantidad de manga-
neso sea baja, que la temperatura sea adecuadayy, por tanto, que la cosecha

sea abundante. En cambio, si forzamos un suelo aleatorio a tomar tal

10 E] andlisis de esta jerarquia causal més reconocido es Barenboim et al. (2022).
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acidez do(pH=6), tenemos menos seguridad de la cantidad de manganesoy
de la bondad de la temperatura y los demas factores. Aunque esta tesis no

es una investigacion en agronomia, no es descabellado decir que

p( cosecha | do(pH = 6)) < p( cosecha | pH = 6).

De cualquier modo, lo importante es que se estd midiendo algo distinto, y
s6lo en condiciones muy particulares se puede presumir que ambas canti-
dades son iguales. En este segundo caso, los agronomos intervienen la va-
riable.

Como se podra haber notado, el operador do( ) realiza una funcién
muy similar a la de las pruebas aleatorias RCT (Random Controled Trial). En
varias ocasiones se puede obtener el mismo resultado mediante el opera-
dor do( ), sin necesidad de hacer una prueba RCT. Pearl explica esto en el
capitulo 4 de The Book of Why (2018), titulado “Confundiendo y desconfun-
diendo, o campeando la variable furtiva”. En efecto, uno de los usos mas
importantes de este operador es la desconfusién de las variables de confu-
sién.!

En los diagramas causales, el operador do() implica borrar todos los
vinculos que apuntan a la variable intervenida. La razén es que, si fijamos

a la variable en un valor determinado, en este caso do(X = 6), no importa

Diagrama original

Diagrama do(X = 6)

1 Una variable de confusion es la que afecta tanto a la (presunta) causa como al (pre-
sunto) efecto que queremos medir, y suele ser la fuente de correlaciones espurias.
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como originalmente influyen las demas variables en X; sin importar las de-
mas variables X tomara el valor que le hemos asignado:

donde T: temperatura, M: manganeso, A: altura, y U: otros factores.

Ahora demos un paso hacia el tercer nivel. Supongamos que el suelo
de hecho tenia un pH = 6, y que en una parcela se recolectaron cincuenta
cebollas. A un agréonomo le interesaria saber si un mayor pH (v.g. pH = 7)
produciria una mejor cosecha. Pero esto yano es una intervencién. El agré-
nomo no puede regresar el tiempo, intervenir el pH y observar el nuevo
resultado. La pregunta es, ademas de contrafactica, retrospectiva: ;coémo
hubiera sido la cosecha si el pH hubiera sido mayor? Para expresar esta

idea, Pearl propone usar subindices. Sea que:
C=cosecha,pH=X,a=6,b=7.

Entonces, la probabilidad de que la cosecha hubiera sido mayor si se hu-

biera dado que pH = X = b, se escribe asi:
P(Cy, >50)

Se lee “la probabilidad de que la cosecha hubiera sido mayor a cincuenta
si X hubiera tenido el valor b”. Pero a nuestros agronomos seguramente les
gustaria incorporar la informacién que ya obtuvieron, es decir, el hecho de
que con X = a, se cosecharon cincuenta cebollas. Se expresaria del si-

guiente modo:
P(Cx, > 50| X =a,C =50)
Se lee “La probabilidad de que C hubiera sido mayor a cincuenta si
el pH hubiera sido b, dado que el pH fue a y la cosecha fue 50”. Este tipo de

afirmaciones va mas all4 de la mera observacion y se vincula con el pro-

ceso o el mecanismo que subyace a lo observado.
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Ya que se han introducido estas nociones, se definiran los diagramas y los
modelos causales.

Los diagramas causales son grafos dirigidos. Un grafo esta confor-
mado por un conjunto V de vértices (o nodos) y un conjunto E de enlaces
(o vinculos). En los diagramas causales, la direccién de los vinculos des-
cribe la direccién causal. Dicha direccién moldea el flujo de informacién
entre unos nodos (predecesores) y otros (sucesores).

Las redes bayesianas causales solo sirven para expresar relaciones
de intervencién. Si, aunadas a estas relaciones, buscamos expresar tam-
bién relaciones contrafacticas, necesitamos un modelo causal estructural.

La siguiente es la definicién de un modelo causal estructural:

Definicién 7.1.1 (modelo causal estructural)
Un modelo causal es una tripla

M= (U, V,F)

donde:

(i) U es un conjunto de variables circunstanciales [background variables]
(también llamadas ‘exdgenas’) que estan determinadas por factores
externos al modelo;

(ii) V es un conjunto {Vy, V,, ..., V,} de variables, llamadas endégenas,

que estan determinadas por variables del modelo, esto es, por varia-
blesenUUV;y

(iii) F es un conjunto de funciones {f;, f5,..., f,} tales que cada f; es un
mapeo de (los respectivos dominios de) U; U PA; aV;, donde U; € U
y PA; € V\V; y el conjunto entero de F forma un mapeo de Ua V. En
otras palabras, cada f; en

v; = filpa;,u;), i=1,..,n,

asigna un valor a V; que depende de (los valores de) un conjunto se-
lecto de variables en U UV, y el conjunto completo de F tiene una
solucién tinica V (u).

(Pearl, 2009, p. 203.)2

2 Convencionalmente, PA; se usa para referirse a los parientes markovianos de la variable
V;, esto es, al subconjunto minimo de variables que, si condiciona a la variable en cues-
tién, la vuelve independiente de todos sus predecesores: P(xj | paj) = P(x]- | xp, e, Xj_1)-
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Pearl afiade que «todo modelo causal M puede asociarse a un grafo dirigido
G(M), en el cual cada nodo se corresponde con una variable y los enlaces
dirigidos apuntan desde los miembros de PA; y U; hacia V;. Llamamos a
tales grafos ‘diagrama causal asociado con M’» (ibiderm). Un modelo estruc-
tural sin una distribucién de probabilidad es interpretado como un modelo
determinista, y sirve para modelar situaciones que lo son. Aunque, en
realidad, los modelos estructurales muestran toda su utilidad especial-
mente cuando incluimos en ellos una distribucién de probabilidad.
Recordemos que Pearl desarroll6 este célculo, en gran medida, mo-
tivado por la pregunta sobre como ensefiarle a un robot 0 a una maquina a
pensar causalmente. Para hacerlo, es necesario primero que el robot
pueda representarse conocimientos causales correctamente, muchas ve-
ces en situaciones de incertidumbre. Estos modelos son, como se puede
notar, computables, y requieren relativamente poco poder computacional
(comparados con las redes de aprendizaje profundo). Por todo ello, es es-
pecialmente importante para el caso el hecho de que admitan un uso pro-

babilistico:

Definicion 7.1.6 (modelo causal probabilistico)
Un modelo causal probabilistico es una dupla

(M, P(w))

Donde M es un modelo causal y P(u) es una funcién de probabilidad definida
sobre el dominio de U.
(Ibidem, p. 205.)

La probabilidad de un evento y se define de manera sencilla en estos

modelos:

PGP =y) = ) PM
{uly(w) =y}

Nétese que {X;, ..., Xj_;} es el conjunto de los predecesores de X;,y PA; € {X;,.., Xj_1}
es el subconjunto minimo que satisface la igualdad.
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Ple=y) = ) P
{ulvy(w) =y}
(cf. ibidem, p. 205.)

donde {u|Y(u) = y} se refiere a las observaciones u de las variables U que
implican la observacion Y =y, y Y, (u) es la respuesta potencial de Y a X
bajo u. Es decir, el valor que Y adquiriria si X fuera x y U se realiza en u.
Por lo tanto, la segunda sumatoria se refiere a todas las probabilidades de
los valores de U que, bajo la intervencion do(X = x) producen Y =y.

Ahora se puede entender cabalmente el significado de ‘probabilidad
contrafactica’. P(Y, = y), ‘la probabilidad de que Y adquiriera el valor y si
X hubiera sido x’, significa la probabilidad de que Y tome el valor y en el
submodelo M, que resulta de la intervenciéon do(X = x).

Dicho asi, pareceria que no hay diferencia entre P(Y,=y) y
P(Y =y | do(X = x)). Pero hay algo que las distingue, lo cual las convierte
en ideas distintas y permite pensar a las probabilidades contrafacticas
como un tipo de conocimiento superior al de las intervenciones: las proba-
bilidades contrafacticas nos habilitan para preguntarnos por las probabili-
dades de valores distintos de los actuales (los que efectivamente ocurrie-
ron), de un modo que no sea trivial ni contradictorio. Queremos saber co-
sas del estilo ‘la probabilidad de que no me hubiera dado cancer si no fu-
mara, dado que si he fumado y si padezco cancer’.

Un buen intento de representar una probabilidad tal con interven-
ciones seria el siguiente. Sean X y Y variables binarias que representan fu-
mar y tener cancer, respectivamente; entonces intentemos expresar ‘la
probabilidad de que no me hubiera dado cancer si no fumara, dado que si
he fumado y si padezco cancer’ de este modo: P(—y|do(—x),x,y). No es
posible, porque sabemos que P(-y|y)=0, y que la conjuncién
(do(—x) & x) es contradictoria.

En cambio, el lenguaje contrafactico, que se expresa con subindi-
ces, facilita un tratamiento matematico a tales preguntas sin caer en con-
tradicciones ni en trivialidades: P(Y_, = =y | x,y). La expresion se lee tal

como se mencion6 dos parrafos atras, ‘la probabilidad de que no me
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hubiera dado cancer si no fumara, dado que si he fumado y si padezco can-
cer’. El subindice significa que se considera a la variable Y en el mundo en
el que X hubiera tomado el valor X = —x. Una manera comun para calcular
tal tipo de probabilidades es construir una red gemela, esto es, una red ba-
yesiana en la que las variables del escenario contrafactico se consideran
como variables distintas a las del escenario actual, pero donde ambos con-
juntos de variables (el contrafactico y el actual) comparten las variables
circunstanciales; es a través de estas variables que se obtiene la informa-
cion de un escenario a otro (cf. Pearl, 2009, pp. 213-214). Tal expresion des-
peja las contradicciones al hacer patente que estamos razonando a partir
del contraste entre dos submodelos distintos (Mg, M,).

Asi, en el nivel de las observaciones, razonamos considerando una
distribucion de probabilidad. En el nivel de las intervenciones, considera-
mos las consecuencias que conlleva un modelo intervenido en la distribu-
ci6én de probabilidad; y en el nivel de los contrafacticos consideramos una

familia de submodelos, y los comparamos unos con otros.

Causas potenciales y genuinas

En el apartado anterior, se definié qué es un modelo causal. Sin embargo,
hay tres preguntas cruciales sin cuyas respuestas los modelos causales no
tendrian sentido, las cuales se responderan en ésta y en las siguientes dos

secciones, respectivamente:

¢Qué es una relacién causal?
¢Coémo inferir una relacion causal?

¢Como calcular un efecto causal?

Como se menciond, la causalidad de la propuesta de Pearl no es una
causalidad absoluta ni necesariamente determinista. De afirmar que ‘una
variable X es causa de otra variable Y’ no se sigue que X sea la inica causa,
ni que sea causa de modo determinista. Por ello, en vez de X es causa de
Y’, resulta mas adecuada la frase X influye causalmente en Y’ para afirmar

una relacién causal.
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La caracteristica propia de las relaciones causales (en el enfoque de
Pearl) es que, si una variable X es causa de otra variable Y; entonces, si
sacudes a X, sacudesa Y. Es posible alterar a X alterando a Y. Se dice ‘sacudir’
por el contexto probabilista. Decir que manejando a X manejas a Y seria mu-
cho decir; en este contexto, de que X influya causalmente en Y no se sigue
que a toda accion en X le siga una reacciéon en Y en la misma direccién y de
manera estrictamente proporcional.

Se ha de considerar también que, en la mayoria de los contextos en
los que nos interesa inferir informacién causal, no observamos todas las
variables relevantes. Para contemplar en la inferencia a las variables no

observadas, Pearl define las estructuras latentes:

Una estructura latente es una dupla L = (D, 0) en la que D es una estructura
causal sobre V, donde O S V es un conjunto de variables observadas. (Pearl,
2009, p. 45.)

Recuérdese que V es el conjunto de variables endégenas (variables
cuyo valor es una funcién que toma como argumentos una o mas variables
del mismo modelo. Una estructura causal D es el diagrama aciclico dirigido
(DAG) que representa un modelo causal. En este caso, distinguimos a las
variables O de las variables V porque, si queremos inferir relaciones cau-
sales contemplando variables no observadas, se entiende que el conjunto
V de las variables end6genas no esta completamente definido.

Puesto que tenemos (s6lo) observaciones, estimamos una distribu-
cién de probabilidad P sobre las variables O. Sabemos también que, por lo
regular, hay muchos modelos distintos que pudieron haber dado origen a
la distribucién P. Haciendo referencia a la navaja de Ockham, Pearl intro-
duce la condicién de que las inferencias causales se realicen considerando
sélo los modelos consistentes con P que presentan una estructura minima,
y no todo el conjunto de modelos consistentes con la distribucion.’ A esta

condicion se le conoce como minimalidad.

13 Se sabe que Ockham nunca formulé la frase ‘No se multipliquen las entidades mas alla
de lo que es necesario’. Spade & Panacci (2019) explican con claridad la versién histérica
de esta idea de Ockham. Pearl aqui estd hablando de Ockham en su versién coloquial.
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Una manera de definir la causalidad es definir qué es lo que inferi-
mos cuando inferimos causalidad. Pearl ofrece una definicién de causali-
dad inferida:

Definicion 2.3.6 (Causalidad inferida)
Dada P, una variable C tiene un efecto causal en E si y sélo si existe una ruta

dirigida de C a E en todas las estructuras latentes minimas consistentes con
P. (Pearl, 2009, p. 46.)

El hecho de que haya una ruta en todas las estructuras latentes (mi-
nimas) significa que (1) todos los modelos (minimos) consistentes con lo
observado conllevan una relacién de dependencia entre Cy E, y (2) la rela-
cion entre Cy E es asimétrica, pues la ruta se presenta de C hacia E. Lo cual
sugiere que puedo alterar E alterando C, pero no viceversa.

Esta definicion no es suficiente para entender qué significa propia-
mente una relacion causal. En especial, no es suficiente para entender por
qué la relacion causal no seria entonces una mera relaciéon de dependen-
cia. Unarelacién causal es una propiedad estructural de un modelo causal.
Para especificar tal relacion, Pearl primero define qué es una causa poten-
cial, y después qué es una causa genuina (la segunda presupone la pri-

mera):

Definicion 2.7.1 (causa potencial)
Una variable X tiene una influencia causal potencial en otra variable Y (infe-
rible a partir de P) si se cumplen las siguientes condiciones:

1. Xy Y son dependientes en todo contexto.

2. Existe una variable Z y un contexto S tales que
(1) XyZsonindependientes dado S (i.e. X L Z | S) y
(i) ZyY son dependientes dado S (i.e.Z 4 Y| S)

(Pearl, 2009, p. 55)

Un contexto es un «conjunto de variables con valores especificos
asignados» (Pearl, 2009, p. 55). Esta definicién asegura dos caracteristicas
de la relacién entre X y Y; que (1) X es distinta de Y (X no puede ser causa

de si misma), y que (2) X no depende funcionalmente de Y. Si hay una Sy
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una Ztalesque (X ILZ|S)y (Y & Z|S), eso implica que Y es posterior a X
en algun ordenamiento temporal. Luego, la dependencia no podria darse
de Y hacia X. Por eso la dependencia entre ambas variables podria de-
berse a que X es causa de Y.

La causalidad genuina se define del siguiente modo:

Definicion 2.7.2 (causa genuina)
Unavariable X tiene una influencia causal genuina en otra variable Y si existe
una variable Z tal que:

1. Xy Y son dependientes en todo contexto, y existe un contexto S que
satisface:
i) Z es una causa potencial de X (por definicién 2.7.1),
(ii) ZyY son dependientesdado S (i.e.Z 4 Y |S),y
(iii) ZyY sonindependientesdadoSU X (i.e. Z I Y| S U X);

o yasea que

2. XyY estan enla clausura transitiva de la relaciéon definida en el crite-
rio 1.
(Pearl, 2009, p. 55.)

El primer criterio define la relacion entre dos variables adyacentes; el se-
gundo establece que la relacion es transitiva.

Hay dos ideas en la definicién de causalidad que, al menos hasta
donde el autor de esta tesis ha investigado, no habian sido formuladas en
la historia de la filosofia previa al proyecto de causalidad probabilista: (1)
se necesita, al menos, una tercer variable para afirmar la relacién causal,
y (2) la tercer variable ha de preceder (en un ordenamiento temporal esta-
distico) a la que se esta afirmando como causa. (El trabajo de Suppes (1970)
fue muy influyente en cuanto a estas dos ideas.)

A partir de lo anterior, lo caracteristico de una relacién causal se
puede sintetizar del siguiente modo: una relacién causal es una relaciéon
estructural de dependencia direccionada entre dos variables. Se infiere a
partir de una familia de modelos minimos consistentes con la distribucién
P, que se estima a partir de un conjunto de observaciones. Se presume que,

para cualquier P’ procedente de un conjunto distinto de observaciones

4 Pearl distingue entre ‘tiempo estadistico’ y ‘tiempo fisico’ (véase 2009, p. 58).
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(otro experimento, observaciones en otras circunstancias, etc.) en las que
estén involucradas la variable causa C y la variable efecto E, se mantendra
la relacién estructural entre Cy E. Empero, tal presuncién no puede afir-
marse categéricamente, pues las distribuciones P’ se estiman a partir de
las observaciones, con métodos estadisticos que involucran incertidumbre
o riesgo en sus razonamientos (cf. Cartwright, 2007, p. 30); por ejemplo, en
el intervalo de confianza o en el nivel de significancia.

Una relacién causal predice intervenciones; esto es, permite decir
como se alterara E si se altera C. También sintetiza contrafacticos del tipo
‘dado que vimos C=c yE =e¢, E seria e’ si C fuera ¢’. Pearl, con cierta com-
placencia, nos recuerda que la definicién contrafactica de causalidad apa-
rece en la obra de David Hume: «si el primer objeto no hubiera estado, el
segundo nunca hubiera existido» (Hume, 1772, seccién VII, parte II, §60).
La complacencia de Pearl se nota en la manera en que presenta esta defi-
nicion (Pearl, 2018, p. 265), y es totalmente justificada: Hume, el mismo
filésofo que evidencidé que la conjuncién constante no implica por si
misma una relacion causal —idea facilmente asociable al espiritu de Pear-
son segun el cual o la causalidad es un caso trivial de correlacion total o
ninguna correlacién implica causalidad—, resulta ser el mismo filésofo
que planted la idea fundamental de la propuesta de Pearl: la causalidad es
una nocién contrafactica, pues captura una relacién estructural que no se

puede reducir a una observacion.

Inferir efectos causales

Definir modelos seria baladi si, junto con ellos, no presentaramos la ma-
nera de inferirlos y de asegurar que son apropiados para las tareas en cues-
tion. Como parte del método de inferencia causal, Pearl presenta un algo-
ritmo que permite implementar computacionalmente su propuesta. El al-
goritmo se llama IC: causalidad inductiva (por sus siglas en inglés, induc-
tive causation). Es el algoritmo fundamental de la inferencia causal. Su pa-
pel es analogo al que el algoritmo de retropropagacién desemperiia en el

enfoque neuronal.
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Existen dos versiones del algoritmo: IC e IC*. La versién simple es
IC, que supone que todas las variables han sido observadas, y produce la
familia de diagramas DAG minimos compatibles con la distribucién P. Es-
trictamente hablando, el algoritmo supone que P fue generada por un DAG
D, subyacente, y obtiene la clase equivalente de D,. En cambio, IC* es una
version realista, pues considera la presencia de variables no-observadas;
por lo mismo, es un poco mas complejo y su resultado es un modelo par-
cial; no siempre se puede inferir todas las relaciones causales que genera-
ron los datos pero, de hecho, se puede inferir algunas (cf. Pearl, 2009, pp.

52-53). En este trabajo s6lo se presentara la versién simple.

Algoritmo IC (causalidad inductiva)
Input: P, una distribucién estable sobre un conjunto V de variables.
Output: un patrén H(P) compatible con P.

1. Para cada par de variables a y b en V, buscar el conjunto S, tal que
(@l b|S,p)sedaen P —en otras palabras, ay b deben ser independientes
en P, condicionando en S,,—. Construye un grafo no-dirigido G tal que
los vértices a y b estan conectados con una arista si y s6lo si no se puede
encontrar un conjunto S.

2. Para cada par de variables no adyacentes a y b con un vecino en comuin
¢, revisarsic € S,

Si pertenece, continuar.
Sino, entonces agrega puntas a los enlaces, de modo que apunten
ac(i.e.a—-c e« b).

3. En el grafo parcialmente dirigido que resulta, orientar tantas aristas no-
dirigidas como sea posible obedeciendo dos condiciones: (i) cualquier
orientacién alternativa produciria una estructura-v; o (ii) cualquier orien-
tacién alternativa produciria un ciclo dirigido.

(Pearl, 2009, p. 50.)

Hace falta aclarar dos nociones antes de explicar los pasos del algo-
ritmo. Primera, un patrén H(P) es la clase de equivalencia de un diagrama
D, consistente con P (cf. Pearl, 2009, p. 49). Segunda, una estructura-v con-
siste en dos flechas que convergen en una variable, donde las variables de
las colas no estan conectadas por flecha alguna (cf. Pearl, 2009, p. 19).

Las implementaciones computacionales del algoritmo requieren
tiempo polinomial. Sobre la complejidad computacional de estos métodos,

en general, véase Pearl (2009, p. 21).
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El primer paso del algoritmo IC detecta todas las dependencias es-
tructurales. Siay b son dependientes y no existe un conjunto S,;, ha de ser
que la dependencia es estructural y contigua. Los otros dos pasos obedecen
a un tollendo ponens.

En el segundo, tenemos tres opciones para direccionar los enlaces:
colisién (a — ¢ « b), cadena (a = ¢ = b) y bifurcacién (a < c —= b). Sic ¢
Sap, Se tienen las siguientes relaciones (a |l b), (@ 4 ¢) y (b & ¢). S6lo la
estructura de colision satisface tales relaciones.

En cuanto al tercer paso, hay diversas propuestas para implemen-
tarlo que pueden revisarse en Pearl (2009, pp. 50-51).

La propuesta inferencial de Pearl exige comprometerse con tres su-
puestos: (1) minimalidad, (2) estabilidad y (3) la condicién de Markov. Ex-
plicaré brevemente a qué se refiere cada uno. Los tres estan presentes en
el funcionamiento del algoritmo IC, y muchas de las criticas en contra de
estos métodos se han dirigido hacia los supuestos de estabilidad y la con-
dicién de Markov.

Minimalidad refiere a que, al momento de hacer una inferencia cau-
sal, de entre todos los modelos consistentes con la distribucién de proba-
bilidad observada Py, escojamos el minimo. Ahora bien, el modelo mi-
nimo no se corresponde necesariamente con el modelo que tiene la menor
cantidad de enlaces o de nodos. Un modelo minimo es el que se adecua a
la menor cantidad de distribuciones ademas de Py,; (cf. Pearl, 2009, p. 45).

Estabilidad es una propiedad que presumimos en la distribucién de
probabilidad a partir de la cual realizaremos la inferencia causal. Una dis-
tribucion P es estable si las independencias que observamos en ella se
mantienen en otras distribuciones P’ generadas por el mismo modelo pero
con distintos parametros. Para una definicion formal de esta propiedad,
véase Pearl (2009, p. 48).

Se explico antes que la causalidad se infiere a partir de las relaciones
observadas de independencia (y de no-independencia). Podria suceder que
las independencias que observamos no se deban al mecanismo (la estruc-
tura del proceso) que genero los datos, sino al azaroso valor que en tal cir-
cunstancia tomaron los pardmetros. En ese caso, cometeriamos errores al

momento de inferir relaciones causales a partir de esas relaciones
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accidentales de independencia. La presuncién de estabilidad asume que,
al obtener nuestra distribuciéon, ninguna relaciéon de independencia se
debe a una coincidencia accidental de los valores de los parametros.

Existe un debate filosoéfico y cientifico en torno a la validez de este
supuesto. Una de las ideas centrales de Cartwright al objetar contra este
supuesto es que no hay razones a priori para suponerlo, esto es, que no
deberiamos basarnos en este supuesto en problemas en los que no conta-
mos con el conocimiento experto que lo legitime (Cartwright, 2007, pp. 63-
72). Puesto que dicha discusion no es estrictamente relevante para los ar-
gumentos que se defienden en esta tesis, me limitaré a decir que asumo el
argumento que Pearl ofrece para la validez de este supuesto como verda-
dero (Pearl, 2009, pp. 62-63). La idea principal es que las ligeras variacio-
nes experimentales de los contextos macroscopicos para los que fueron di-
seflados sus métodos nos salvaguardan de obtener distribuciones inesta-
bles.

La condicion causal de Markov (CMC, Causal Markov Condition) esta-
blece una relacién entre una variable, sus predecesores y sus sucesores.

Hay, al menos, dos teoremas clave para entenderla:

Teorema 1.2.6 (condicion parental de Markov)

Una condicidn suficiente y necesaria para que una distribucién de probabi-
lidad P sea Markov-relativa a un DAG G es que toda variable sea indepen-
diente de todos sus no-descendientes (en G) condicionada en sus padres. (Ex-
cluimos a X; al hablar de sus ‘no-descendientes’.) (Pearl, 2009, p. 19).

Se suelen utilizar metaforas genealdgicas para referirse a la posicién
de las variables (padres, hijos, hermanos, abuelos, esposos, etc.). Los pa-
dres de X; son todas las variables que apuntan directamente a X;. El si-

guiente es el segundo teorema clave:

Teorema 1.4.1 (condicion causal de Markov)

Todo modelo causal markoviano M induce una distribucién P(x, .., x,) que
satisface la condicién parental de Markov relativa a un diagrama causal G
asociado con M; esto es, cada variable X; es independiente de todos sus no-
descendientes, dados sus padres PA4; en G. (Pearl, 2009, p. 30.)
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Sobre los parientes PA;, véase la nota a la definicién de modelo cau-
sal estructural. El teorema 1.2.6 define la CMC en la relacién entre una dis-
tribucién de probabilidad y un DAG. Lo que afiade el teorema 1.4.1 es que
esta condicion aplica a los diagramas causales asociados con un modelo
causal.

Hay dos afirmaciones en juego concernientes a la CMC: existe un
conjunto minimo y suficiente de padresy, segunda, hay un orden respecto
de como se define ese conjunto minimo. De hecho, un teorema anterior a
la condicion parental es la condicion de orden de Markov (cf. Pearl, 2009, p.
19).

Calcular efectos causales

No sélo podemos inferir una relacién causal, también podemos medirla.
En algunos casos, incluso, podemos hacerlo a partir de datos meramente
observacionales.

Para concluir esta seccién, considérese un ejemplo de cémo calcu-
lar un efecto causal. Pearl aplica sus métodos a una discusion historica, la
polémica sobre si fumar es causa de cancer, en la que participaron estadis-
ticos famosos como R. A. Fisher (el desarrollo detallado de este ejemplo se
encuentra en Pearl 2009, pp. 231-234). El problema reside en que, a pesar
de que observemos un incremento en los casos de cancer cuando se trata
de personas fumadoras, no sabemos de antemano si el incremento es pro-
vocado por el tabaquismo, o si hay otros factores que, ambas cosas, indu-
cen a fumar y te hacen proclive al cancer, sin que haya una influencia real
del tabaquismo hacia el cancer. Podria existir un gen o una configuraciéon
genética que motivara el deseo por la nicotina y, al mismo tiempo, propi-

ciara el cancer.
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Considérese el siguiente diagrama:

e .

U: gen fumador
X: Fumar

Y: cancer de pulmén

Nos preguntamos si el vinculo X — Y es valido. Mas precisamente,
si existe una ruta dirigida de X a Y.

Sabemos que la probabilidad de cancer aumenta en casos de taba-
quismo, p(y) < p(¥|x). Pero queremos averiguar si fumar es causalmente

relevante para el cancer. Esto es, tenemos la hipétesis alternativa:

Hy:p(y) <p(Yy =y)

Y queremos contrastarla con la hipétesis nula, segtin la cual fumar no es
causalmente relevante para el cancer (ain cuando, de hecho, es observa-

cionalmente relevante):

Hy:p(y) = p(Yy = y).

Con sélo estas tres variables e informacién observacional no podria-
mos averiguarlo, porque no podemos medir la presencia del gen fumador®

(al menos no se podia cuando se desarrolld histéricamente esta polémica),

15 Para mayor claridad sobre a qué se refiere Pearl con el ‘gen fumador’, véase la si-
guiente nota al pie.
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y, por lo tanto, no podemos determinar con sélo las observaciones si la de-
pendencia entre X y Y es causal o espuria.

Idealmente, necesitariamos escoger una muestra representativa y
asignar aleatoriamente quiénes en esa muestra fumaran y quiénes no fu-
maran durante toda su vida. Después, comparar cuantos desarrollaron
cancer en cada grupo. Por razones éticas, un experimento asi resulta invia-
ble. Incluso insultante.

Lo que si podemos hacer es encontrar una cuarta variable Z a través
de la cual actte el tabaquismo sobre el cancer, y que no esté afectada por
el factor de confusion (i.e. la U de la genética). La presencia del alquitran
en los pulmones cumple con tales condiciones. Si la incorporamos en

nuestros razonamientos, obtenemos el siguiente diagrama:

U: gen fumador

U,: factores que afectan la cantidad de alquitran
Z: alquitran en los pulmones
X: Fumar

Y: cancer de pulmén

Afiadimos U, para contemplar otros factores que puedan afectar al
alquitran (v.g. el entorno de trabajo). Hay dos premisas clave en este dia-
grama: (1) No hay una flecha U —» Z y (2) tampoco hay una flecha U - U,.
Lo cual significa que U no confunde a {X, Z}, ni a {Z, Y}; no lo hace directa-
mente y tampoco lo hace a través de U,.

Pear]l muestra, basado en las reglas, axiomas y definiciones de su

calculo, que el efecto causal que fumar ejerce sobre el cancer P(Y, = y) es
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igual al producto de los efectos de fumar sobre el alquitran P(Z, = z) y del

alquitran sobre el cancer P(Y, = y):

> Pz =P, =)

(Pearl, 2009, p. 234).

Mas adn, prueba que, en este caso particular, la siguiente igualdad
se sostiene: P(Z, = z) = P(z|x). El efecto causal de fumar sobre el alqui-
tran equivale a la probabilidad de observar una cantidad z de alquitran
cuando se sabe que la persona fuma. Y también prueba que la probabilidad
de desarrollar cancer si se tuviera la cantidad z de alquitran equivale a la
sumatoria, para todos los valores x de X (en este caso, fumar y no fumar),
del producto de la probabilidad de x y la probabilidad de tener cancer dada

la cantidad z de alquitrdn y la realizacién de x:

P(Y, =) = ) POIDP®

(Pearl, 2009, p.233).

Por lo tanto, tenemos que el efecto causal de fumar sobre el cancer

esta determinado por las siguientes cantidades:

P(e=y)= ) P(l) ) POIZxIPE)

(Pearl, 2009, p. 234),

donde x’ se refiere a todas las realizaciones de X.

Si Pearl esta en lo correcto (el presente trabajo asume que lo esta),
hall6 la manera de calcular efectos causales a partir de informacién mera-
mente observacional (recabando datos sobre los fumadores, pero sin rea-

lizar un experimento disefiado).’* No6tese que del lado derecho de la

16 Esta en lo correcto en un sentido inferencial; en sentido biomédico podrian hacerse
varias precisiones. Pearl (2018, pp. 342-343) provee una descripcién del estado de la cues-
tién en términos biomédicos. Para 2008 ya se sabia que el polimorfismo de nucleétido
Unico (SNP, Single Nucleotid Polymorphism) rs16969968 esta fuertemente asociado al
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igualdad todas las cantidades son observaciones (no hay subindices con-
trafacticos ni operadores do()). Esto rompe la barrera inferencial entre, por
una parte, distribuciones de probabilidad y, por otra parte, afirmacionesy
mediciones causales. Algunas dependencias observadas implican causali-
dad.

En sentido estricto, junto con su equipo de trabajo y la tradicién a la
que pertenece, Pearl resolvi6é con su calculo un problema filoséfico que

nos espin6 durante siglos. Dicho con sus palabras:

La habilidad de deducir direccidn causal a partir de un ensamblaje de meca-
nismos simétricos (junto con la seleccién de un conjunto de variables endé-
genas) significa que detectar relaciones causales no es distinto de detectar
(v.g. mediante experimentos) leyes fisicas ordinarias, tales como la ley de
elasticidad de Hooke o la ley de la aceleracién de Newton. Esto no implica
que detectar leyes fisicas sea una tarea trivial, libre de sutilezas metodoldgi-
casy filoséficas. Mas si implica que el problema de la induccién causal —uno
de los més asperos en la historia de la filosofia— puede reducirse al, més fa-
miliar, problema de la induccién cientifica. (Pearl, 2009, p. 228.)

Se explico, en el apartado La motivacion computacional, que Pearl
considera dos enigmas de la causalidad. Lo anterior significa que resolvié

el primero (¢como inferir relaciones causales?).

cancer de pulmén (Hung et al., 2018; Thorgeirsson et al., 2008); a este SNP se le conoce
coloquialmente como el gen fumador, pues la asociacién con el cancer se da precisa-
mente en las personas fumadoras. VanderWeele (2014) sustenta tres afirmaciones: el gen
no incrementa significativamente el consumo de cigarro, no causa cancer mas que a tra-
vés del fumar y, tercera, incrementa considerablemente el riesgo de cancer para las per-
sonas que fuman. Pearl (2018, pp. 227-228), ademas, relata que David Freedman (estadis-
tico de Berkeley) ha criticado el realismo de su planteamiento; de acuerdo con Freeman,
si hay un gen fumador, éste podria afectar a la manera en que el cuerpo se deshace de la
materia extrana, de modo que las personas con el gen sean mas vulnerables a la forma-
cién de depésitos de alquitran en los pulmones. Ello significa que tendria que haber una
flecha causal del gen al alquitran, lo cual invalidaria el calculo que presenta Pearl. Ante
esta critica, Pearl aprovecha para declarar que él no es un especialista en cancer y que
siempre referird a un experto para determinar si el diagrama se corresponde o no con la
situacién real; lo que €l quiere notar es que, si se cumplen las condiciones, uno puede
separar cuantitativamente el efecto de un factor de confusién sin tener datos sobre el fac-
tor de confusién (en el ejemplo del gen fumador, se puede separar cuantitativamente el
efecto del gen fumador sobre el cancer, sin tener datos sobre la presencia del gen fumador
en cada caso, es decir, usando los datos de las demas variables).
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Respecto al segundo enigma (;qué afiade una afirmacién causal?),
Pearl se dedica toda una seccién a explicar exactamente cuél es el conte-
nido empirico de los contrafacticos. Explica, en primer lugar, que los con-
traficticos pueden verse como un modo abreviado de hablar de prediccio-
nes: lo que sucedera si cambian las condiciones actuales. Pero no tendria
sentido desarrollar todo el calculo de contrafacticos si el contenido empi-
rico de éstos se redujera meramente a parafrasis o circunlocuciones para
hablar de predicciones (cf. Pearl, 2009, p. 218). Los contrafacticos propor-
cionan dos aspectos empiricos mas.

Por una parte, permiten expresar de un modo transparente las clau-
sulas Ceteris Paribus. En experimentos o afirmaciones empiricas en las que
‘todo lo demaés se mantiene igual’ permiten saber con precisiéon qué es todo
eso que se mantiene igual. Con un toque de humor, Pearl lleva esto al ex-
tremo diciendo que, obviamente, en un experimento con voltaje hay cosas
que no tendriamos que ‘mantener igual’, por ejemplo, jel voltimetro! (cf.
Pearl, 2009, p. 218). Lo que se mantiene igual son las variables U, y las fun-
ciones f; de las variables V; que no hayan sido intervenidas.

Por otra parte, los contrafacticos poseen un valor explicativo, pues
capturan informacidén sobre el mecanismo (el proceso) que subyace a los
datos. El valor empirico de su aspecto explicativo suele relucir sélo en cir-
cunstancias excepcionales, circunstancias en las que se ha alterado el me-
canismo subyacente. Ahora bien, el hecho de que el valor empirico afa-
dido se enmarque en condiciones excepcionales, mas que restarles impor-
tancia, los dota de una relevancia especial, porque es en tales circunstan-
cias cuando mas dificil y mas urgente suele ser conseguir informacién em-

pirica.

Esa es la naturaleza de cualquier explicacién causal: su utilidad no se prueba
en situaciones estandar, sino mas bien en nuevos escenarios que acucian ma-
nipulaciones innovadoras de los estdndares. La utilidad de entender cémo
funciona la televisién surge no de girar las perillas correctamente, sino de la
habilidad de reparar el set de TV cuando se descompone. Recuérdese que
todo modelo causal provee no uno, sino una hueste de submodelos, cada uno
creado al violar ciertas leyes. La autonomia de los mecanismos en el modelo
causal, entonces, presenta una invitacién abierta a remover o reemplazar ta-
les mecanismos, y es simplemente natural que el valor explicativo de los
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enunciados se juzgue a partir de qué tan bien predicen las ramificaciones de
tales reemplazos. (Pearl, 2009, p. 219-220.)

Se trata de una prediccion, si, pero de una que no se puede expresar

(menos calcular) con enunciados predictivos convencionales.

En esta seccion se present6 la definicién formal de causa, el algoritmo para
inferir relaciones causales y (un esbozo de) la manera de calcular con pre-
cisién la magnitud de un efecto causal. También se hablé de las consecuen-
cias filoséficas de poder, en algunas circunstancias, calcular un efecto cau-
sal a partir de cantidades meramente observacionales.

Calcular efectos causales con cantidades observacionales implica la
reduccion del problema de la induccién causal al problema de la induccién
cientifica. Donde ‘reduccién’ no quiere decir que el contenido semantico
de una relacién causal sea igual que el de una relacién observacional, sino
que, ain cuando se trata de una afirmacién mas fuerte (estructural), esta
afirmacion es (en términos de veracidad) igual de problematica que cual-
quier otra afirmacién de induccién cientifica. Ya que ambos tipos de afir-
maciones son igual de problematicos, tenemos que decir que son igual de

aceptables.”

7 Lo son en los (muchos) contextos en los que los tres supuestos (minimalidad, condicién
de Markov y estabilidad) son validos.
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VI. La Inteligencia Causal frente al Deep Learning

Al comienzo de esta tesis apunté al hecho de que ambos, los métodos cau-
sales y los de aprendizaje estadistico no son incompatibles. Pearl (2018, p.
351) dedica una seccidén a explicar los beneficios que la mineria de datos
ha traido para la ciencia y, en general, los beneficios de los avances en el
enfoque de aprendizaje estadistico. Dos ejemplos que menciona son el pro-
yecto de 1000 genomas (1000 Genoma Project) y el Mikolski Archive for Space
Telescopes de la NASA.

En 2018 se publicé un articulo de Adnan Darwiche, cuyo propdsito
es reflexionar sobre la situacién actual y la direccién del proyecto de Inte-
ligencia Artificial (Darwiche, 2018). Esta claro también para Darwiche que
no hay una oposicién tedrica entre, como él los llama, el enfoque basado
en modelos (representar y razonar) y el enfoque basado en funciones (ajus-
tar una funcién a los datos). Lo que él advierte son objetivos y actitudes que
difieren desde la perspectiva social, la perspectiva de la ciencia, la de la
comunidad cientifica y la del proyecto de IA (él no las clasifica explicita-
mente de este modo).

Originalmente, el proyecto de Inteligencia Artificial se proponia
emular artificialmente la o las funciones de la inteligencia humana. Puesto
que la inteligencia humana es el mejor ejemplo de inteligencia general que
conocemos, ésta juega el papel de un récord natural para evaluar los siste-
mas artificiales.

Darwiche se pregunta cudl es la mejor manera de describir lo que le
sucedi6 recientemente a la IA. Por lo general, se reconoce que hubo un
parteaguas entre 2012 y 2018;'® sin embargo, resulta dificil describir en qué
consisti6 esencialmente. Darwiche propone entenderlo como un conjunto
de tres desarrollos.

Al primero lo podemos llamar, propiamente, teérico o cientifico (en
referencia a la estadistica y a la ciencia de la computacién): el incremento

de poder computacional junto con el desarrollo de técnicas estadisticas y

8 Tomo como referencias el desempeno de las redes convolucionales (Hinton et al., 2012)
y el articulo de Darwiche (2018), que ya nota como un hecho dicho parteaguas.
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de optimizacién (descenso de gradiente estocastico, dropouts y nuevas fun-
ciones de activacién).

Un segundo desarrollo es de caracter empirico: «identificamos una
clase de aplicaciones practicas que se corresponden con funciones que,
ahora lo sabemos, son suficientemente simples para permitir representa-
ciones compactas que pueden ser evaluadas eficientemente» (Darwiche,
2018, p. 59). El no usa la palabra ‘empirico’, pero sélo haciendo la prueba
experimental de la adecuacion empirica de estas funciones (v.g. redes neu-
ronales) en dicha clase de tareas (muchas de ellas perceptuales, como el
reconocimiento de imagenes) se pudo identificar la clase mencionada.”

El tercer desarrollo consiste en haber cambiado gradualmente los
objetivos y las métricas de evaluacién «de maneras en las que se reducen
considerablemente los retos técnicos [...], a la vez, manteniendo nuestra
capacidad de capitalizar comercialmente los resultados obtenidos» (Dar-
wiche, 2018, p. 60). En otras palabras, el “logro” esta en que, a pesar de que
disminuyeron las exigencias (lo cual pudo haber provocado un demérito
del programa de IA), con ello sacaron un gran provecho comercial.

Un ejemplo de este tercer cambio lo encontramos en las métricas de
evaluacion de tareas de traduccion. «En los primeros dias de la IA, el éxito
se media segin cuan lejos del 100% estaba la precision de un sistema, com-
parado con la inteligencia humana» (ibidem, p. 61). Darwiche menciona
que se buscaba aplicar estos sistemas en inteligencia gubernamental,
donde cualquier pequeio error podria desembocar en una catastrofe poli-
tica. En cambio ahora, «desde un punto de vista consumista, el éxito se
mide se manera efectiva segin cuén alejada esta del 0% la precisién del
sistema» (ibidem, p. 61). El advierte lo esencial de este cambio: 1a capacidad
de comprender el texto era un aspecto antes central, ahora ausente, en la
evaluacion de sistemas de traduccion.

El contraste entre lo cientifico y lo consumista es un punto central
de su argumento, que nos lleva a reconocer una tension entre la labor cien-
tifica y la industria. Para entender esta tension es importante notar que el

aprendizaje automatico basado en funciones no es més que un area de la

19 Para una explicacién mas completa sobre por qué este descubrimiento tuvo que ser em-
pirico, véase Wolpert (1996).
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amplia gama de enfoques que hay en cuestiones de aprendizaje automatico
y, en general, en la IA. Darwiche se pregunta si el reciente éxito de estos
métodos para resolver problemas especificados principalmente a partir de
objetivos comerciales justifica, por una parte, la obsesién con éstos méto-
dosy, por otra parte, el descuido de los demés. Responde que si lo justifica,
si trabajas para una compaiiia. Pero no lo justifica si te importa la investi-
gacion cientifica (p. 62).

Dentro de la misma actividad cientifica también hay una tensién (la
cual he esbozado en secciones anteriores, pero ahora es momento de ca-
racterizarla cabalmente; caracterizo un aspecto particular aqui y caracte-
rizo la tension general en el primero de los tres argumentos que presento
mas adelante). De acuerdo con Darwiche, en el grueso de la comunidad
cientifica se ha establecido la creencia de que «un método que no involucra
un modelamiento explicito, o un razonamiento sofisticado, es suficiente
para producir niveles humanos de inteligencia» (ibidem, p. 58). Tal creen-
cia implica una disociacién entre razonamiento e inteligencia.

Tradicionalmente, la actividad cientifica se ha considerado como
una manera —probablemente la mejor— de perfeccionar la inteligencia
humana. Tomando en cuenta dicha visién de la ciencia, una disociacién
entre, por una parte, razonar y elaborar modelos y, por otra parte, ser in-
teligente tiene consecuencias en la manera de entender la actividad cienti-
fica en general. Implica que, en sentido estricto, no necesitamos modelos
para alcanzar un conocimiento cientifico; y que ser inteligente se reduce a
predecir, estimar y clasificar segin las expectativas del contexto.

Por ultimo (la cuarta perspectiva de las que anteriormente enlisté),
la tensién también repercute en las practicas sociales de la comunidad
cientifica. A fin de cuentas, se ha de decidir en qué direccién y en qué pro-
yectos invertir tiempo y dinero. Desde una perspectiva individual (conse-
guir una beca, publicar un articulo) parece mas racional seguir la moda
establecida. Pero, como bien advierte Darwiche, desde una perspectiva
grupal, descuidar todos los demas campos de la IA no es la eleccién mas
sensata. La razon es que, del hecho de que actualmente unos métodos es-
tén siendo exitosos, no se sigue que a largo plazo vayan a ser los mas exito-

sos ni los que mas necesitamos (cf. Darwiche, 2018, pp. 62-64).
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Concuerdo con el diagnéstico de Darwiche. Pero propongo dos mo-
dificaciones a este retrato panoramico de la situacion actual del proyecto
de la TA. La primera esta relacionada con una de las conclusiones de su
articulo: propone trabajar en maneras de fusionar ambos enfoques. «La
cuestion no se trata de si son funciones o modelos, sino de cémo integrar
y fusionar profundamente funciones y modelos» (ibidem, p. 67). Tiene sen-
tido hablar de una fusidn, silo pensamos meramente en términos técnicos.
Pero pensandolo desde las demas perspectivas (social, proyecto de IA,
cientifica, comunidades de investigacion), la fusién no es posible. Tene-
mos que escoger una direccién o la otra: servir a los intereses (y a las indi-
ferencias) consumistas o buscar una comprensién cientifica y preocupar-
nos por los factores involucrados y sus interrelaciones al momento de ha-
cer una inferencia. Es decir, ;vamos a utilizar a los métodos basados en
modelos para perseguir lo objetivos del consumismo? ;O, viceversa, apro-
vecharemos los resultados del aprendizaje profundo en favor de los objeti-
vos a los que originalmente han estado orientados los métodos basados en
modelos?

Un caso notable de la fusién de ambos enfoques en cuestiones téc-
nicas son las TBNs, desarrolladas por Choi, Wang & Darwiche (2019). Las
TBNs (Testing Bayesian Networks) son redes bayesianas extendidas con uni-
dades de prueba (testing units). La idea que guio el disefio de las TBNs con-
siste en que, en las redes neuronales, lo que las habilita para ser aproxima-
doras universales (en oposicion a sélo poder aproximar funciones lineales)
son las funciones de activacién (como la sigmoidal o la ReLU). Las unida-
des de prueba juegan ese mismo papel en las TBNs, lo cual las convierte en
aproximadoras universales.

Siuno se concentra exclusivamente en el disefio de las TBNs, no esta
claro que un enfoque deba dominar. ;Estan potenciando las redes bayesia-
nas con cualidades de las redes neuronales, o estan neuralizando las BNs,
es decir, aumentado la complejidad con objetivos de aproximacién, mera
optimizacion, etc.?

Esta ambigiiedad, sin embargo, no es posible al momento de decidir
financiamientos, temas de tesis, objetivos cientificos y esquemas de razo-

namiento en la industria y en lo politico.
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El segundo punto que modificaria del retrato panoramico consiste
en afadir dos ambitos mas desde los cuales reflexionar sobre la tensién
entre ambos enfoques: el ambito epistemolodgico y el ambito neurocienti-
fico.

En cuanto al &mbito epistemolodgico, el desacuerdo esta en aceptar
o negar la existencia de conocimiento causal como un tipo de conoci-
miento de naturaleza distinta y mas perfecta que el meramente asociativo.
En cuanto al &mbito neurocientifico, ya se ha mencionado en el capitulo II
cémo se enriquecen mutuamente las neurociencias y la IA. El desacuerdo
esta en si la perspectiva ‘neuronal artificial’ es adecuada para describir la
cognicién humana, dada la fisiologia del sistema nervioso.

A continuacién, presento un argumento relacionado con cada uno
de estos dos &mbitos que propongo considerar (argumentos primero y ter-
cero), y otro argumento (el segundo) relacionado con las tareas de control
en los sistemas de IA.?° Darwiche (2018) menciona dicho argumento; lo que
afiadiré es una estructuracién del argumento, a partir de las investigacio-
nes relacionadas con el trabajo de Pearl y apuntando cémo actualizar el
proyecto de IA desde una perspectiva cientifica y sin traicionar a sus obje-

tivos originales.

Primer argumento: epistemologia
Juntos, la teoria del aprendizaje estadistico y los métodos de programacién
neuronal, no implican, pero apuntan, hacia una epistemologia que se li-
mita a construir el conocimiento a partir de observaciones pasivas, esto es,
apuntan a no considerar como parte de la construccién del conocimiento
al proceso que origind las observaciones. Si tomamos como referencia a la
jerarquia del conocimiento causal, dicha epistemologia niega que sea va-
lido considerar los niveles segundo (intervenciones) y tercero (contrafacti-
cos) en la construccion del conocimiento.

Presentaré tres cualidades epistémicas para defender que dicha

epistemologia centrada en los datos implica una comprension limitada, la

2 El orden de los argumentos responde a motivos de claridad.
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cual es indeseable para la labor cientifica. Estas cualidades parten respec-
tivamente del papel que desempeifian en nuestro conocimiento (1) las re-
presentaciones, (2) los cambios en (y las relaciones entre) las distribucio-
nes de probabilidad y (3) las caracteristicas o variables elegidas para reali-
zar inferencias.

Estas tres cualidades muestran la necesidad de incluir a las relacio-
nes causales como un constitutivo esencial del conocimiento. Es decir, la
necesidad de una epistemologia orientada seguin la causalidad.

Primera cualidad epistémica: la comprension en las representaciones. Sa-
bemos, a grandes rasgos, por qué funcionan los algoritmos que llevan a las
redes neuronales a encontrar una soluciéon. Pero no nos es accesible (no es
interpretable) la representacién mediante la cual operan.? Esto significa
que la representacién no es un resultado ni un objetivo epistémico. Pues,
aun si podemos almacenar los pesos de las redes neuronales y después re-
utilizarlos para otros problemas, lo que soluciona los problemas es la
fuerza bruta: un enorme poder computacional para operar extensas redes
neuronales (millones o, incluso billones de parametros) con colosales ba-
ses de datos (en algunos LLMs con, practicamente, la internet entera). No
sabemos cudl parametro es mas importante que otro, es decir, cual nos
permitiria prescindir de otros, ni la medida exacta de la importancia que
tiene cada uno. No alcanzamos a entender el mecanismo. Mas aun, el me-
canismo no refleja ni incorpora ningun tipo de comprension estructural.

El resultado son los datos del output que responden a los datos del
input, y que, aunque nos proporcionen informacién que no nos era clara
o0, incluso, que no nos era conocida, estdn epistémicamente siempre al

mismo nivel que los datos del input. Si preguntamos ‘;por qué obtenemos

2 En el debate contemporaneo se suele distinguir entre explicabilidad (explainability) e
interpretabilidad (interpretability). Floridi et al. (cf. 2022, p. 16) reconocen que hay varias
maneras en que se han definido estos términos; una de ellas nos es util para este trabajo:
explicabilidad refiere tanto a expertos como a no-expertos, en el sentido de que un ex-
perto pueda explicarle el mecanismo (o la parte clave del mecanismo) de un algoritmo a
un no-experto y éste efectivamente lo entienda, mientras que interpretabilidad refiere es-
pecificamente al conocimiento experto, esto es, al hecho de que un experto pueda seguir
el razonamiento implementado por el algoritmo y que este razonamiento sea aceptable
desde un punto de vista tedrico. Valga decir que en Russell y Norvig (2021, pp. 711-712)
leemos definiciones de estos términos ligeramente distintas.
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ese output?’, la Unica respuesta seria que es el mas consistente con el es-
tado de los datos y la arquitectura de la red neuronal en cuestién (la cual,
podriamos afiadir, se ha mostrado eficiente para este tipo de tareas). No
aprendemos nada sobre las particularidades del fenémeno del que tratan
esos datos, mas alla de la eficacia de estos algoritmos. Vamos de los datos
a los datos, y usamos una representacién cuya Unica funcién es servir tal
transferencia.

En los modelos causales, la representacion si es un objetivo episté-
mico. En ese sentido, vamos mas alla de los datos. No se busca una funcién
que imite lo observado. Se busca una representacion que capture el pro-
ceso subyacente, de modo que ésta sea parte de nuestro conocimiento y
que nos sea posible razonar directamente a partir de la representacion in-
ferida.

Segunda cualidad epistéemica: las relaciones de diversas distribuciones de
probabilidad asociadas al mismo proceso. Los métodos basados exclusiva-
mente en la teoria del aprendizaje estadistico son muy precisos para afir-
mar alguna conclusion a partir de la presencia de nuevas observaciones.
Pero no pueden decir nada acerca de situaciones en las que la distribucién
de probabilidad se altera por una intervencién o por algtin evento exégeno.
No pueden, a partir de la informacién sobre alguna intervencién, inferir
directamente los cambios en la distribucién de probabilidad. L.o mas que
podemos hacer con estos algoritmos es reentrenarlos en las nuevas cir-
cunstancias. Se esperaria que, si en verdad entendemos un fenémeno, pu-
diéramos inferir esas consecuencias sin empezar el aprendizaje desde
cero.

En términos mas precisos, Vapnik habla de dos distribuciones de
probabilidad, la empirica y la real. Utiliza la distribucién empirica para in-
ferirla distribucién real, porque la distribucion real es desconocida. Su tra-
bajo consiste en encontrar la mejor manera de aproximarse a la distribu-
cion real ajustando alguna funcién o algoritmo a la distribuciéon empirica.
Pero, idealmente, espera que ambas distribuciones sean la misma. No hay
razonamientos a partir de la comparaciéon de varias distribuciones, sino

razonamientos a partir de una sola distribuciéon (sea para inferir la
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distribucién desconocida o para aplicar a la soluciéon de un problema la
distribucién inferida).

Pearl, en cambio, trabaja con una familia de ‘n’ distribuciones de
probabilidad,? por ello podemos decir que trabaja, mas que con datos, con
modelos. Su objetivo es encontrar o aproximar el modelo del cual es miem-
bro la distribucién empirica. No hay en Pearl algo asi como la ‘distribucién
real’, porque lo real, en todo caso, seria el modelo subyacente, y las distri-
buciones generadas por este modelo (entre ellas la distribucién empirica)
son parcelas de la realidad. Seria mas preciso, en todo caso, hablar de la
‘distribucidn actual’.® Su método permite realizar inferencias precisas en
circunstancias en las que el proceso que genera los datos (el mecanismo)
se altera y, por ende, altera la distribucién de probabilidad; en especial,
estas inferencias se realizan sin necesidad de ejecutar de nuevo un proceso
de aproximacién a los datos. En lugar de actualizar los parametros (por
ejemplo, de una red neuronal) con una gran cantidad de iteraciones, basta
con actualizar el diagrama haciendo unos pocos cambios en los enlaces.

Dicho con otras palabras, los algoritmos neuronales detectan corre-
laciones, pero sabemos que las correlaciones no siempre implican depen-
dencia. Si queremos razonar a partir de dependencias o de relaciones es-
tructurales (como la relacién causa-efecto), necesitamos otro tipo de mé-
todos, los cuales se basan en modelos.

Otra manera de apreciar esta cualidad epistémica esta en reconocer
que, incluso si pudiéramos tener observaciones sobre todos los estados po-
sibles de un fenémeno, eso no nos daria todo el conocimiento al que pode-
mos aspirar sobre éste. Ademas de las observaciones, podemos entender
por qué se comporta de ese modo y no de otro. Y para ello, es necesario
entender la estructura o las relaciones que pautan el comportamiento del
fenémeno. Epistémicamente, suele ser mas valioso conocer dicha estruc-

tura o tales relaciones que conocer los meros datos.

# Una por cada combinacion de {x; ..., xy, ..., X, } tales que son realizaciones (por interven-
cién) de {X; ..., X, .., X,}. Estas combinaciones se representan en los subindices de las
variables de interés. Por ejemplo: P(Yix; ..xy..xn) = ¥)- Pero también se utilizan para re-

presentar las distribuciones P originadas por cada intervencidn; por ejemplo: Prx; . it}

2 Puesto que en este caso podria haber confusién, vale aclarar que ésta es una interpreta-
cidén del autor de la tesis. Pearl no habla exactamente en esos términos.
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Tercera cualidad epistémica: identificar caracteristicas fuertes. Recuér-
dese la distincion que presenta Vapnik entre el enfoque clasico en estadis-
tica y la nueva técnica: uno busca caracteristicas fuertes y funciones sim-
ples, y la otra busca muchas caracteristicas débiles y funciones audaces.
Hay un supuesto implicito en esta descripcion; supone o que la seleccién
de caracteristicas fuertes no puede ser formal y que, por ende, debemos
renunciar a tomarla como paso decisivo, o que no ha sido posible desarro-
llar tal procedimiento. Pero esa seleccién de caracteristicas fuertes es pre-
cisamente lo que solemos llamar teoria, o pensamiento tedrico. Puesto que
las caracteristicas en el proceso que describe Vapnik son muchasy débiles,
también en este caso tenemos que describir su propuesta como una ma-
nera de ir de la informacién dada a la informacién deseada (de lo obser-
vado a lo observable) sin pasar por el acrisolamiento de una teoria. Digo
‘acrisolamiento’ para referirme a la distincion entre las variables causal-
mente relevantes y las causalmente irrelevantes. El nuevo enfoque no con-
sidera dicha distincidn.

Mencioné que los métodos de razonamiento causal estan mas cerca
del enfoque clasico que del nuevo enfoque. Né6tese que la razén por la que
estdn mas cerca no esta en que los métodos de razonamiento causal persi-
gan como algo intrinsecamente deseable que las caracteristicas (fuertes)
sean pocas y que las funciones sean simples. Lo que buscan es la estructura
causal del proceso en cuestion. Y resulta que dicha estructura tiende mas
a culminar en modelos en los que esta claro cuales son las variables pro-
piamente relevantes.

Exhibiendo estas tres cualidades epistémicas, se concluye que las ideas que
guian al aprendizaje computacional actual (tanto las de la teoria del aprendizaje
estadistico como las del enfoque neuronal) toman como basey objetivo epistémico
a los datos, a las observaciones. La manera de abordar el problema del apren-
dizaje conlleva supuestos y creencias respecto de lo que es el conocimiento
y la inteligencia. Una creencia obvia que acompaila al enfoque basado en
los datos es que en el conocimiento y en el aprendizaje la pieza fundamen-
tal son los datos. Otra menos obvia es que, cuando el objetivo es inferir lo
que desconocemos, lo que buscamos es informaciéon del mismo calibre

epistemoldégico que nuestros datos: los casos nuevos. Cualquier
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representacion o modelo no es mas que un utensilio para acceder a la in-
formacién desconocida en los casos nuevos, y no necesita mostrar ningin
tipo de comprensién explicativa respecto de la relacién entre los datos
muestrales y los casos nuevos. Por lo tanto (se entiende que esto promueve
el enfoque de programacion neuronal), los defectos y confusiones en la re-
presentacién son negligibles mientras los resultados en los casos nuevos
sean aceptables.

Es importante decir que eso no significa que estos métodos no sean
eficientes ni deseables en determinadas circunstancias. De hecho, puede
ser que en situaciones en las que no sabemos cémo representar el pro-
blema, una red neuronal sea mucho mas eficiente que cualquier otro mé-
todo que requiera partir de una representacion, y también en las que real-
mente sélo se busca permanecer al nivel de los datos e incursionar en las
representaciones y modelos realmente no traeria ninguna ventaja. (Hay
que decir que esta Ultima no es la situacion de las investigaciones cientifi-
cas que buscan una comprension tedrica, en las que tener una teoria signi-
fica contar con un modelo explicativo.?)

La renuncia a inferir modelos de las relaciones entre las variables

implica permanecer, en lo que respecta al analisis de datos, en las

2 Hay una tradicién de pensamiento en filosofia de la ciencia que, precisamente, afirma
que presentar una teoria es, de hecho, presentar un modelo (cf. van Fraassen, 1989, p.
222). Se le conoce como la concepcion semdntica de la ciencia (van Fraassen retoma esa iden-
tificacién entre teorias y modelos de Patrick Suppes). Se puede notar que la tesis que aqui
se defiende discrepa con un aspecto importante de la concepcién semantica. De los filé-
sofos relacionados con esta tradicién, al menos van Fraassen afirma que los modelos (teo-
rias) son herramientas que ofrecen explicaciones en un sentido pragmatico; por ejemplo,
afirma que Newton usé su teoria para explicar las mareas del mismo modo en que un
carpintero usa un martillo para clavar un clavo (1980, p. 100). De acuerdo con él, el pro-
posito de una explicacidén es la adecuacién empirica; en sus palabras, cuando se trata de
una explicacién referida pragmaticamente a las personas, «la busqueda de la explicacién
es, ipso facto, la busqueda de la adecuacién empirica» (Ibidem, p. 157). No obstante, en esta
tesis se defiende que un modelo correcto es un objetivo epistémico mas completo que la
mera adecuacién empirica; un modelo incluye la adecuacién empirica, pero no se limita
a ella. Al lector que no esté familiarizado con la obra de Pearl, le sorprendera saber que
Pearl (2009) reconoce a Suppes (1970), Salmon (1984) y Cartwright (1989) como inspirado-
res e interlocutores suyos. Dedica la seccién 7.5 de Causality “Structural versus Probabi-
listic Causality” para dialogar con ellos y, al final, rechazar su propuesta en favor de los
modelos causales estructurales. Van Frassen toma una parte central de su tesis de Suppes
y refiere a obras previas de Salmon.
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limitaciones de los datos. Los métodos dirigidos por los datos son métodos
limitados a los datos.

Tras estudiar los métodos propuestos por Pearl es facil ver como las
representaciones, las relaciones entre distribuciones de probabilidad y la
identificacion de caracteristicas relevantes estan, las tres, intimamente re-
lacionadas. Sin embargo, a partir de la investigacién realizada para esta
tesis sobre la historia de la IA, me atrevo a decir que antes del desarrollo
de los métodos propuestos por Pearl y por cientificos y fildsofos afines, no
era obvio que estas tres cualidades estuvieran tan intimamente engarza-
das. Esto puede interpretarse incluso como un resultado acerca de las fun-
ciones epistemolégicas de los modelos: encontrar un modelo adecuado es
encontrar una familia de distribuciones de probabilidad en la que, para
cada distribucién observada tenemos una explicacién de por qué sucedio,
y ademas es encontrar, para distintas preguntas, una distincién precisa en-
tre el conjunto de variables relevantes y el conjunto de variables irrelevan-
tes.

Nétese que la epistemologia que admite la legitimidad de conoci-
mientos del segundo y tercer nivel en la jerarquia causal es la mas ade-
cuada para las ciencias macroscopicas (en la seccién IV se ofrecieron ejem-
plos de este tipo de interrogantes cientificas). Asi que, aceptar esta dimen-
sion epistemoldgica que va mas alla de lo observado, que comprende la

naturaleza de los procesos, es afin a los intereses cientificos.

Segundo argumento: hacia los sistemas de IA general

Este argumento se centra en la Condicién de Markov y busca mostrar que
ésta, aunque no es adecuada para algunos contextos, en vistas a los siste-
mas de IA general, puede ser una ventaja.

Considérese de nuevo la distincion de Vapnik (la estadistica clasica
frente a la nueva técnica). Una sefal de que comprendemos algo, segtn se
dijo en el argumento anterior, es que podemos distinguir, dada una pre-
gunta, entre informaciéon importante e informacién irrelevante. Adviér-
tase ahora que en una red neuronal no podemos definir un procedimiento

para seleccionar un conjunto pequefio (si no el minimo) de conexiones
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neuronales que tornen negligibles a las deméas conexiones (esto quedara
mas claro en el siguiente parrafo). Con los modelos causales, en cambio, si
existe un procedimiento para seleccionar el conjunto minimo de conexio-
nes causales que hacen negligibles a las demas. Son las conexiones asocia-
das alos padres markovianos de cada variable. Lo cual muestra que esa com-
prension que adquirimos al distinguir los factores relevantes depende de
la Condicion Causal de Markov (CMC: Causal Markov Condition).

Noétese que las redes neuronales son DAGs (grafos aciclicos dirigi-
dos). Si quisiéramos hablar de los padres markovianos de un nodo en la
red neuronal, o del output, tendriamos que enlistar todos los nodos de la
capa previa. Pero eso no nos daria ningtn tipo de comprensién, porque en
una red neuronal, estrictamente, los nodos tomados por separado no re-
presentan nada. En algunas redes convolucionales, por ejemplo en las que
se aplican a reconocimiento de “emociones” a partir de la expresion facial,
es posible asociar algunos nodos en ciertas capas con caracteristicas como
‘nariz’, ‘ojos’, etc. Este tipo de rastreos en las redes neuronales nos explican
cémo funciona la red neuronal, nos dan una nocién de cémo ésta llega al
resultado que nos presenta, pero no nos dicen nada sobre el mundo; no
nos explican los aspectos del fenémeno que estamos analizando.

Los modelos causales junto con la CMC también estan sujetos a cri-
ticas. La objecion mas fuerte que se ha esgrimido contra la CMC consiste
en notar que ésta no es adecuada en varios escenarios. Cartwright presenta
cinco escenarios en los que falla esta condicién, casos en los que, después
de haber condicionado en todos los factores relevantes, ain observamos
dependencias que no se deben a relaciones causales.

Los cinco escenarios se definen por involucrar, respectivamente: (i)
causas comunes, (ii) causas que cooperan para producir un mismo efecto,
(iti) poblaciones mezcladas, (iv) cambios en la misma direccién del tiempo
y (v) subproductos. A partir de estos escenarios concluye que la conexiéon
entre dependencias estructurales y relaciones causales no es estricta. Di-
cho de otro modo, que no funciona todo el tiempo. (Cartwright, 2007, pp.
76-79).

En palabras de Cartwright, «Las causas pueden incrementar la pro-

babilidad de sus efectos, pero no es necesario que lo hagan. Y viceversa:
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un incremento en la probabilidad puede deberse a una conexién causal,
pero muchas otras cosas pueden también ser razén de ello» (ibidem, p. 79).
Ella rechaza la obsesidon con encontrar un ‘si y sélo si’ que con ciertas con-
diciones probabilistas determine la existencia de un vinculo causal, y con-
cluye este argumento con un consejo que suele dar en sus cursos de cien-

cias sociales:

Si observas una dependencia probabilista y estas inclinada a inferir una co-
nexién causal a partir de ésta, piensa arduamente en todas las otras posibles
razones por las que esa dependencia podria ocurrir y eliminalas una por una.
Y cuando hallas terminado, recuerda: tu conclusién no es mas certera que tu
confianza en que realmente has eliminado todas las posibles alternativas.
(Cartwright, 2007, p. 79.)

Cartwright no critica la consistencia de los modelos causales. Su ob-
jecién apunta a la adecuacion de los modelos causales con los fendmenos a
los que se aplican. Debemos ser muy cuidadosos al evaluar las caracteris-
ticas de la poblacion en el fenémeno al que nos enfrentamos. Eso significa
que para razonar adecuadamente con modelos causales necesitamos co-
nocimiento experto sobre el tema que nos interesa. Esta es quizs una de
las razones por las que no es tan facil vincular a los modelos causales con
productos de consumo, como si lo es con las redes neuronales. Podemos
hablar de ‘usuarios’ de redes neuronales como ChatGPT, pero dificilmente
hablariamos de usuarios de modelos causales en el mismo sentido.

Otro aspecto que puede criticarsele a la CMC es que en muchos sis-
temas la manera de hacer valida esta condicién consiste en suponer la exis-
tencia de estructuras o variables latentes (se ofrece una definicién de estas
estructuras en la Seccién anterior). En los modelos no-markovianos se
puede reestablecer la CMC si se acepta la existencia de variables latentes.
¢Qué tan razonable es asumir tales variables? Los métodos de aprendizaje
estadistico no suponen nada sobre la existencia o la no existencia de varia-
bles latentes, lo cual suele tomarse como una ventaja.

El agnosticismo respecto de las variables no observadas parece ser
una actitud propiamente cientifica, pero puede resultar perniciosa en cir-
cunstancias en las que, de hecho, asumir variables latentes es 1o més razo-

nable. Pearl reconoce las limitaciones de los métodos que propone
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respecto de los modelos no-markovianos: «Declaramos que estamos dis-
puestos a perdernos el descubrimiento de modelos causales no-markovia-
nos que no puedan ser descritos con variables latentes» (Pearl, 2009, p. 61).
Sin embargo, también apunta que «No considero que ésta sea una pérdida
seria, porque tales modelos —si alguno existe en el mundo macroscépico—
tendrian una utilidad limitada para guiar decisiones» (ibidem). Y explica
que con los modelos no-markovianos no estaria claro cémo uno podria
predecir los efectos de las intervenciones. Se podrian enlistar todos los
efectos explicitamente y de manera anticipada, lo cual simplemente mos-
traria que el modelo carece de utilidad.

En muchos de los problemas macroscépicos somos conscientes de
que nuestros modelos no estan agotando el fendémeno. Asumir la existen-
cia de variables latentes es una manera razonable de asumir la consciencia
de que nuestro modelo no esta agotando el fendmeno. Lo que suele ser di-
ficil aceptar es la independencia entre las variables estocasticas u;. Asumir
la independencia de tales variables es necesario para mantener la CMC.

Resulta que hay un tipo de tareas para las que la CMC es completa-
mente razonable: las tareas de control. Hasta donde el autor de esta tesis
ha logrado investigar, no hay mejores métodos para calcular sistematica-
mente las intervenciones de un sistema sobre su entorno (en términos cau-
sales) de modo que este calculo resulte en politicas aplicables. No los habia
para el momento de la publicacién de Causality (Pearl, 2009). Y las aplica-
ciones mas recientes que involucran modelos para tareas de comporta-
miento toman precisamente el marco de Pearl (véase Méndez-Molina, Mo-
rales & Sucar, 2022).

Los métodos basados en funciones pueden optimizar la obtencién
de algun tipo de recompensa mediante el aprendizaje por refuerzo. Dificil-
mente, empero, tendremos con ellos un proceso de razonamiento claro so-
bre los factores que orientaron la decision. Ese es el tipo de proceso que
quisiéramos tener claro en tareas de control, esto es, tareas en las que no
basta con ajustar un comportamiento, sino que es necesario encontrar una
explicacion para distintos tipos de comportamiento en distintos escena-

rios.
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El desarrollo en tareas de control es imprescindible si partimos de
los objetivos originales del proyecto de IA. Era claro, segin se ha visto en
las secciones anteriores de este trabajo, que el proyecto apuntaba a siste-
mas que emulen a la inteligencia humana de modo general: sistemas de IA
general. En vistas a pensar en maneras de actualizar los objetivos de la IA
sin traicionar al proyecto, podriamos tomar la idea de ‘general’ en un sen-
tido que no sea sinénimo de ‘total’, siempre y cuando no descuidemos un
objetivo crucial del proyecto: comprender los procesos de inteligencia.

Una referencia importante en ello es la idea de Marvin Minsky y Sey-
mour Papert que ellos mismos llamaron ‘La sociedad de la mente’. Ambos,
por separado, dedicaron libros a dicha teoria: Mindstorms (Papert), el ho-
moénimo The Society of Mind (Minsky) y The Emotion Machine (Minsky), pu-
blicados en 1982, 1987 y 2006 respectivamente. La idea mas relevante de su
teoria para el presente argumento esta expresada, no obstante, en el epi-

logo a la segunda edicién de Perceptrons:

En muchas situaciones, los humanos muestran habilidades excesivamente
lejanas a lo que se puede aprender con redes simples y uniformes. Pero
cuando tomamos esas aptitudes por separado, o cuando tratamos de hallar
como fueron aprendidas, esperamos encontrar que éstas fueron hechas me-
diante procesos que de algin modo combinan el trabajo (que ya se ha reali-
zado) de varias agencias mas pequefias, ninguna de las cuales, por separado,
necesita trabajar en escalas mucho mas grandes que las de PDP. ;Esta hipé-
tesis es consistente con el estilo conexionista de PDP? Si, en tanto que los
computos que realiza el sistema nervioso pueden representarse como la ope-
racién de sociedades de redes. Pero no, en tanto que el modo de operar de
tales sociedades de redes (tal como nos las imaginamos) suscita problemas
tedricos de diferente tipo. Tenemos la expectativa de que procedimientos
como GD no seran capaces de producir tales sociedades. Se necesita algo
maés. (Minsky & Papert, 1988, p. 267.)

Analicemos este parrafo. Cuando Minsky y Papert hablan sobre el
‘estilo conexionista’ y sobre PDP (Parallel Distributed Processing) se refieren
a lo que aqui he llamado el enfoque de programacién neuronal (véase Ru-
melhart et al., 1986b). Ahora bien, algo que dudaban los autores era la ca-
pacidad de extender la idea de los perceptrones a redes neuronales gigan-
tes. Notese que escribieron esto apenas dos aflos después del articulo que

presento6 el algoritmo de retropropagacion (Rumelhart et al., 1986a). En ese
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momento no habia sucedido el parteaguas del aprendizaje profundo que
describe Darwiche (2018). Con ‘GD’, Minsky y Papert se refieren a la técnica
de descenso gradiente (gradient descend), que, como se dijo en la seccién II
es una caracteristica esencial del algoritmo de retropropagacion.

La idea es que, para coordinar la aplicacion de distintas redes a dis-
tintos problemas, se necesita un sistema central que las coordine. Es dificil
pensar que una red neuronal resulte adecuada para conformar un sistema
central. Piénsese que en el sistema de AlphaZero, la maquina jugadora de
Go, la red neuronal no es mas que uno de los componentes; ademas, el
sistema esta disefiado con la técnica minimax, busqueda estocastica, gene-
racién de datos jugando contra si mismo (self-play), funciones de evalua-
ci6én para cortar los arboles de btusqueda minimax, y técnicas de aprendi-
zaje por refuerzo (Darwiche, 2018). Resulta engafioso llamar a este sistema
simplemente una red neuronal de aprendizaje profundo.

Los modelos causales son especialmente aptos para la posicion de
control en un sistema complejo. En tal posicion, la CMC conformaria una
ventaja, puesto que los modelos causales (markovianos) determinan los
factores suficientes para lograr el resultado buscado, expresan con clari-
dad estos factores y presentan, dada la forma en que estan definidos y es-
tructurados, una explicacion de por qué estos son los factores correctos
(los que tornan negligibles a los demas factores). Imaginese la posibilidad
de construir un sistema cuyo componente central sea un modelo causal en
el que cada variable v; € V esté alimentada por informacion de una red
neuronal que desempefia una funcién cognitiva determinada, y en la que
intervenciones complejas, una vez seleccionadas las variables y los valores
alos que se buscara fijarlas, se realicen también mediante redes o sistemas
complejos estilo AlphaZero.

Evidencia de que el progreso en tal direccion es posible la podemos
hallar en el trabajo de (Méndez-Molina et al., 2022). Se trata de un trabajo
que fusiona Q-Learning (un algoritmo central en aprendizaje por refuerzo)
con modelos causales. Méndez-Molina et al. hablan de tres maneras que se
han buscado para poner a colaborar ambos enfoques en el ambito del
aprendizaje por refuerzo: usar aprendizaje por refuerzo (RL) para inferir

modelos causales (CM), usar CM para perfeccionar RL, o usar RL y CM para
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inferir y perfeccionar el modelo causal y, al mismo tiempo, potenciar el
desempefio en RL. El se ubica a si mismo en esta tercera opcién. Pero pon-
gamos atencion a lo que epistemolégicamente esta sucediendo: puesto que
el modelo delimita y concentra las decisiones del agente, ahora tenemos
una explicacién (y justificacién) de sus acciones, mas que sélo un resul-
tado.

Buscar este tipo de sistemas (sistemas en los que las tareas de con-
trol se basen en modelos) es una de las posibles vias en las que puede ac-
tualizarse el proyecto de IA sin traicionar a sus aspiraciones originales. Y
es un caso en el que estructuralmente tendria que preferirse a los métodos

basados en modelos sobre los métodos basados en funciones.

Tercer argumento: el sistema nervioso

Se mencion6 ya como, en ocasiones, los neurocientificos se preguntan se-
riamente si el cerebro humano esta implementando alguno de los algorit-
mos descubiertos por el proyecto de IA. En concreto, la pregunta sobre si
el cerebro humano estd implementando retropropagacion ha provocado
mucha discusién en el ambito neurocientifico.

Cientificos como Hinton (2022), Chollet (2021) y Lillicrap et al. (2020)
sostienen que las arquitecturas neuronales artificiales mas usadas no son
un buen modelo para el cerebro. Es sumamente implausible que el cerebro
humano esté implementando retropropagacidn, si consideramos c6mo esta
constituido fisiolégicamente.

Buena parte de la implausibilidad se debe a la fase de realimenta-
cion (backward pass) del algoritmo. Como se menciond en la Secciéon II de
esta tesis, retropropagacion calcula la contribucién al error de cada neurona
mediante las derivadas parciales del error con respecto del parametro o
peso de cada una de las neuronas (0F /dw). Esto exige la capacidad de (1)
calcular las derivadas explicitamente, (2) almacenar la informacién doble-
mente para cada una de las neuronas (las variables de las derivadas y las
variables de la actividad) y (3) transmitir esa informacion a través de la red

sin alterar la red.
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En las neuronas humanas observamos que, de hecho, se transmite
informacién en ambos sentidos de las conexiones (propagando y retropro-
pagando), pero la manera en que se transmite la informacion altera el es-
tado de la red: la condicién 3 falla (Lillicarp et al., 2020). También hay evi-
dencia de que las condiciones 1y 2 fallan (ibidem). La primera porque ello
involucra manejar valores extremos; las sefiales del error incluyen valores
muy grandes y valores muy pequefios (se le conoce como el problema de
las gradientes que tienden a explotar o a desvanecerse, exploding and vanis-
hing gradients). La segunda falla porque, si la informacién de las derivadas
viaja de manera retrograda por los axones, la comunicacion de esta infor-
macién seria tan lenta que no podria implementar retropropagacion; y, si
la informacién se comunica mediante una red separada dedicada especifi-
camente a este paso retrégrado, es poco probable que la estructura de esta
segunda red sea exactamente igual a la de la principal.

Lillicarp et al. (2020) presentan la hip6tesis NGRAD (Neural Gradient
Representation by Activity Differences). La hipdtesis sostiene que el cerebro
humano podria estar implementando algiin algoritmo que, més bien, apro-
xime el comportamiento de retropropagacioén. De acuerdo con esta hipo-
tesis, las conexiones de realimentacién podrian utilizar las diferencias
(esto es, las discrepancias respecto del resultado buscado) localmente. De
este modo, es posible aproximar los resultados de retropropagacion y se
reduce la implausibilidad fisiolégica.

De cualquier modo, Hinton, quien es coautor de Lillicarp et al.
(2020), argumenta que la hipdtesis NGRAD sigue siendo insuficiente, dadas
las restricciones fisiol4gicas. El propone investigar un algoritmo al que ha
llamado forward-forward (FF), que sustituye el paso retrégrado por una se-
gunda fase de propagacién. De este modo, FF no tiene las complicaciones
del paso retrogrado y también puede operar sin concentrar la informacion
precisa del estado de cada neurona. Puede tener una caja negra en medio
de lared y, auin asi, funcionar bien en general.

Otra caracteristica de FF es la manera en que se entrena el algo-
ritmo. El entrenamiento consiste en dos fases, una ‘positiva’ y una ‘nega-
tiva’. En la fase positiva, se presentan los datos con los que ha de ser entre-

nada la red; cuando se trata de aprendizaje supervisado, el resultado
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correcto es parte del input. En la fase negativa, se presentan datos ‘falsos’,
esto es, datos que no se corresponden con el patrén con el que fue entre-
nada la red. El algoritmo FF clasifica entonces cuando el input es un dato
real y cuando no. No supera en eficiencia a retropropagacion, pero re-
quiere considerablemente menos poder computacional y es, hasta cierto
punto, més plausible biol6gicamente. Hinton asocia la fase positiva con la
vigilia y la fase negativa con el suefio, por ejemplo.

Estas redes, tanto las crasamente artificiales (vg. los modelos GPT),
como las que buscan modelar algunas regiones del cerebro humano (vg.
NGRAD, FF), suelen proporcionar, en ocasiones, respuestas que lucen
como el resultado de un proceso de razonamiento. El siguiente es un ejem-
plo tomado de una conferencia de Hinton.”

En la conferencia, Hinton menciona que los humanos aun somos
mejores que los mejores sistemas de IA del momento en tareas de razona-

miento. Pero narra que planted a GPT-4 el siguiente problema.

Pregunta: Quiero que todas las habitaciones de mi casa sean blancas. En este
momento, algunas son blancas, otras son azules y otras son amarillas. La pin-
tura amarilla se desluce hasta tornarse blanca en el lapso de un afio. Enton-
ces, ¢qué debo hacer si quiero que todas ellas sean blancas en dos afios?

Respuesta: Deberias pintar de amarillo las habitaciones azules.

“No es la solucién més natural, pero funciona ¢no?”, agrega Hinton.
Y explica que es justo éste el tipo de razonamiento que resulta dificil de
lograr usando IA simbdlica; GTP-4 tuvo que entender qué significa ‘deslu-
cir’, tuvo que entender un proceso temporal, etc.

Vale la pena cuestionar si en verdad lo entendid. No es lo mismo si-
mular un razonamiento —producir los mismos resultados que se obten-
drian si se realizara el razonamiento— que, de hecho, efectuar el razona-
miento. En el primer caso se trata de una aproximacion sin las garantias

formales que comparten los sistemas de razonamiento.

% Hinton, G. (2023). “The Future of Intelligence”, MIT Technology Review, EmTech Digital.
URL = <https://www.youtube.com/watch?v=sitHS6UDM]Jc>
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Vemos que, concentrandose sélo en cubrir ciertas demandas fisio-
logicas, las hipdtesis vinculadas a los algoritmos NGRAD y FF suponen una
estructura para la cognicién humana que carece de comprensiéon. Todos
estos algoritmos pueden aproximar una distribucién, pero ninguno puede
responder preguntas ‘por qué’; ninguno puede computar resultados de lo
que hubiera sucedido si las cosas fueran diferentes.

Asi que también es sano preguntarse si, a despecho del nombre ‘re-
des neuronales’, las neuronas reales y, en general, el sistema cognitivo hu-
mano operan dentro del marco de redes neuronales tal como lo entienden
los cientificos del aprendizaje automatico. La evidencia mas reciente en
neurociencias sugiere que no (Juang et al., 2022).

Sabemos que la dopamina es un neuromodulador crucial para el
aprendizaje de asociaciones. La hipdtesis mas aceptada durante muchos
afios sobre cémo algunos animales (incluidos los humanos) aprenden aso-
ciaciones se conoce como TDRL RPE. Esta hipdtesis sostiene que, dado un
estimulo, el animal predice las posibles recompensas o resultados que ocu-
rrirdn subsecuentes al estimulo. Después, considerando la diferencia tem-
poral (TDRL, Temporal Difference Reinforcement Learning),? a partir de la re-
compensa se determina el error de la prediccién (RPE, Reward Prediction
Error). De ahi proviene el nombre TDRL RPE. Este modelo es una extension
de la teoria Rescorla-Wagner y, en un sentido ya algo lejano, esta relacio-
nado con las investigaciones de Pavlov. Algo esencial en esta teoria es que
propone que el aprendizaje se realiza de manera prospectiva. El estimulo
detona las predicciones de las recompensas. Va de la causa al efecto.

Los resultados de Jeong et al. (2022) sustentan una hipétesis distinta.
De acuerdo con éstos, la manera en que se realiza el aprendizaje asociativo
es retrospectiva. La noticia de la recompensa detona un proceso de revision
en la memoria con el objetivo de encontrar la causa de la recompensa. Va
del efecto ala causa. A esta teoria lallaman ‘Contingencia de redes ajustada
para relaciones causales’ (ANCCR, Adjusted Net Contingency for Causal Rela-

tions). Se pronuncia ‘ancor’.

% Sobre c6mo funciona la diferencia temporal, véase Simen & Matell (2016).
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Esta manera de realizar el aprendizaje es més eficiente. Considérese
que el aprendizaje prospectivo exige calcular continuamente el resultado
esperado de todos los (casi infinitos) estimulos; mientras que el aprendi-
zaje retrospectivo, dado el resultado, se concentra en buscar el estimulo
relevante para establecer una relacion entre éste y la recompensa.

Jeong et al. (2022) explican que la evidencia que sustenta TDRL RPE
obtenida de los —muchos— experimentos previos igualmente sustenta el
modelo ANCCR. En su articulo (1) muestran esta consistencia, (2) presen-
tan resultados de simulaciones computacionales en las que verifican el
funcionamiento del algoritmo de aprendizaje que proponen y, lo que es
mas importante, (3) presentan los resultados de once experimentos dise-
fiados para distinguir ambas hipétesis, en los que midieron la actividad de
la dopamina con un sensor 6ptico (dLightl.3b) usando la técnica de foto-
metria con fibra 6ptica (Fiber Photometry). Los resultados de cada experi-
mento, todos, apuntan a rechazar TDRL RPE en favor de ANCCR.

Ademas, en un suplemento complementario, ofrecen los detalles
del algoritmo vinculado a ANCCR. Este algoritmo incorpora la representa-
cion de modelos causales; TDRL RPE trabaja con relaciones meramente
estadisticas.

Esta evidencia respalda la afirmacién de que los contrafacticos son
una caracteristica intrinseca de la cognicion humana. En el modelo AN-
CCR, el aprendizaje obedece a la pregunta ‘;cuales son los estimulos sin los
que no se hubiera presentado la recompensa?’. Mas aun, la evidencia nos
dice que este tipo de razonamiento no es nada més una funcion abstracta
de nuestra cognicién: esta enraizado a nivel sindptico en la manera en que
se transmite informacién en nuestras neuronas.

Las redes neuronales profundas, por lo tanto, ademas de ser menos
profundas que los modelos causales (en sentido epistemolégico), también
son menos neuronales. (Si se me permite algo de humor: no son profun-
das, no son neuronales, pero si son enredadas.)

En el entendido de que queremos aprender mas sobre la inteligen-
cia viva para mejorar los sistemas de inteligencia artificial, deberiamos de-

jar a un lado las hipoétesis segun las cuales nuestra manera de entender
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asociaciones esta constrefiida a los limites de la teoria del aprendizaje es-

tadistico.
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VII. Conclusiones

Presenté tres argumentos para defender que los métodos causales han de
ser preminentes respecto de los métodos basados en funciones. Los argu-
mentos no concluyen que la teoria del aprendizaje estadistico y las redes
neuronales no tengan valor epistemologico, tampoco que no tengan un lu-
gar importante en el proyecto de IA, ni que sean irrelevantes en cuestiones
cognitivas. Lo que concluyen es que son insuficientes, y que conviene po-
nerlos al servicio de un razonamiento basado en modelos.

Estos argumentos sustentan la tesis que se enuncié en la introduc-
cion. Contemplan los beneficios de fusionar ambos tipos de métodos en un
nivel meramente técnico (como sucede con las TBNs), muestran que las epis-
temologias a las que tienden ambos métodos son incompatibles y que, da-
dos los objetivos de la actividad cientifica en diversas areas (una muy im-
portante para el caso es el proyecto de IA), es mds adecuada una epistemolo-
gla que distinga una jerarquia en el conocimiento causal. Ademas, los resulta-
dos en neurociencias apuntan a la compatibilidad de esta epistemologia
con el sistema nervioso humano, de modo que sustentan dicha epistemo-
logia y permiten orientar las investigaciones en torno a la inteligencia arti-
ficial.

El tercer argumento (sobre el sistema nervioso) admite dos interpre-
taciones. Si se presupone una epistemologia naturalizada, habria de inter-
pretarse como un argumento contundente: ésta es la epistemologia adecuada
porque es la que se corresponde con el funcionamiento del sistema nervioso, y la
unica manera de negarlo seria probar que tales resultados son falsos o
inadecuados. Sin embargo, el autor de esta tesis no se compromete con di-
cho presupuesto, y quisiera precisar la manera en que propone este argu-
mento: los recientes resultados en neurociencias sobre la manera causal en que
aprende relaciones el sistema nervioso apuntan fuertemente (aunque no defini-
tivamente) a admitir como correcta una epistemologia que distinga jerdrquica-
mente el conocimiento causal. Esto no significa que sea el inico &mbito en el
que se pueda argumentar en favor de dicha epistemologia; el primer y el
segundo argumento son ejemplos de ello. Significa que no seria conve-

niente ignorar la importancia de este ambito.
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Para presentar los tres argumentos fue necesario (1) explicar como
se puede entender la causalidad sin asumir que la necesidad es una carac-
teristica indisociable de ésta, una nocién de causalidad que parte de una
vision probabilista, pero que no puede expresarse en términos meramente
probabilistas y, por ello, se le llama causalidad probabilista estructural; (2)
mostrar como la pregunta por la relacién entre el aprendizaje, las repre-
sentaciones y el conocimiento ha estado en el nucleo del proyecto de IA;
(3) explicar la idea principal de la teoria del aprendizaje estadistico y apun-
tar que, sin cuestionar su validez, es posible detectar en ella una tendencia
hacia cierto tipo de epistemologia que rechaza la jerarquia causal; (4) ex-
poner como desde diversas disciplinas era necesario o conveniente definir
de manera precisa la causalidad probabilista estructural y desarrollar un
método para razonar de manera formal en términos causales; a partir de
estas motivaciones es posible entender claramente el propésito de los mo-
delos causales; sin este propdsito, los argumentos presentados —al menos
el primero y el segundo— no tendrian sentido. (5) También fue necesario
presentar formalmente la jerarquia causal, la definicién formal de causa,
al menos uno de los métodos para inferir relaciones de causalidad y 1a ma-
nera de calcular un efecto causal. Ademas, fue conveniente (6) presentar
la discusiéon de la que forman parte estos argumentos.

Eso es todo lo que se dijo que se defenderia en esta tesis: tres argu-
mentos para proponer la preferencia de una epistemologia causal para la
actividad cientifica que estudia fenémenos macroscopicos y para la inteli-
gencia artificial.

Hay algunos temas, sin embargo, que estan relacionados con la ar-
gumentacion que aqui se presentd, pero que no forman parte estricta-
mente de la conclusién. Tales temas se han decidido tratar aparte. En la
siguiente seccion el lector encontrara algunas pistas e ideas respecto de las
consecuencias y el contexto de la argumentaciéon que aqui se presento.
También encontrara algunas ideas respecto de lo puede hacerse para futu-

ras investigaciones. Hay mucho trabajo por hacer.
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Comentarios finales

Hay mucho trabajo por hacer en cuanto a la justificacion y la comprensioén
filoséfica de la nocidén de causalidad con la que aqui se trabaja, y del lugar
que la causalidad ocupa en la actividad y las metas cientificas. Las explica-
ciones y los argumentos que aqui se presentaron habran mostrado ya que,
a pesar de que algunos filésofos y cientificos han propuesto que la causali-
dad no es una nocidn estrictamente cientifica, de hecho lo es. Sobre tales
filésofos y cientificos, ademas de lo mencionado en la seccién IV, véase
también Russell (1913). El que en algunos campos de investigacion cienti-
fica ésta no sea aplicable no obsta para que en muchos otros sea indispen-
sable.

Una de las razones por las que se consideraba que la causalidad no
es una nocion estrictamente cientifica es que ésta no se habia logrado me-
dir como tal. Si Pearl esta en lo correcto, entonces matematizo la causali-
dad y ello representa un hito en la historia de la cuantificacién. Si no lo
estd, serd porque podemos detectar con precision fallas en su método, y
entonces habremos progresado en claridad respecto de lo que una cuanti-
ficacion de la causalidad debe cumplir.

Nadie negara que el desarrollo de un método matematico para cuan-
tificar algo que antes no admitia un tratamiento matematico constituye
una mejora para el conocimiento cientifico. Tener en mente algunos ejem-
plos puede ayudar a dimensionar qué significa una cuantificacién asi.

El movimiento como objeto de investigacion cientifica es un caso
historico. Podemos trazar su historia —afios mas, afios menos— desde Aris-
toteles hasta Galileo. Zen6n de Elea no hallaba cémo seria viable la cuanti-
ficacion del movimiento, y Newton trabajo ya a sabiendas de que habia una
manera de cuantificar el movimiento. Otros ejemplos son la definicién de
la funcién seno (Ptolomeo), la cuantificacién del calor (Joule), y la cuanti-
ficacién de la informacién (Shannon).

Muchos pueden negar que algin método matematico sea el correcto
para cuantificar cierto fenémeno, o podria encontrarse que el método de-
pende de una teoria cuya adecuacién empirica no resulta convincente. Sin

embargo, no se suele negar la posibilidad de cuantificar algo que ya ha sido
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cuantificado (aun si lo ha sido erréneamente). En la historia de la cuantifi-
cacion vemos muchas correcciones, pero pocas, o ninguna, retractacio-
nes.

El autor de esta tesis no ha realizado una investigacion histdrica ex-
haustiva como para afirmar categéricamente que no existen tales retracta-
ciones. No seria extrafio encontrar algin caso atipico. Pero se puede cons-
tatar que las retractaciones en la historia de la cuantificacién estan lejos de

ser comunes. Carlos Alvarez, historiador de la ciencia, afirma a propésito:

La exactitud y la precisién siempre han sido consideradas como rasgos esen-
ciales de todo conocimiento [...]. Si se entiende asi el contraste entre la verdad
que se busca en el conocimiento y el error que nos aleja de ella, nos pareceria
imposible reconocer algin caso en donde el abandono del camino que con-
duzca a la exactitud pudiera plantearse como un propdsito explicito: En el
extremo de la pureza, el conocimiento o es exacto o no es tal» (Alvarez &
Martinez, 2004, p. ix).

Asi que podemos preguntarnos, al decir que se ha matematizado la
causalidad ¢;estamos frente a un hecho irretractable, un hito cientifico? Lo
que se ha expuesto en esta tesis apunta a responder que, en cierto sentido,
silo es. No se ha presentado una argumentacion para defender este punto
(no era el objetivo), pero lo que se ha presentado puede aportar a la refle-
xioén en torno a estas interrogantes.

Un segundo tema para estos comentarios finales es la teoria de la
verdad compatible con los modelos causales estructurales. Los tres argu-
mentos, en especial el primero, se centraron en cuestiones epistemologi-
cas. La epistemologia es la reflexion sobre el conocimiento como tal. Las
definiciones del conocimiento mas plausibles incluyen a la verdad como
un aspecto indisociable de éste. Conocimiento y conocimiento verdadero
son lo mismo. Esto implica que la teoria de la verdad esta estrechamente
asociada con la epistemologia. Pero los argumentos que se presentaron en
la Secciéon VI no consideran directamente la verdad de los modelos, sino
su estructura epistemologica: los tres niveles de causalidad (observacio-
nes, intervenciones y contrafacticos).

A despecho de que no seria parte del argumento, dada la cercania

filosofica de los temas, vale la pena bosquejar un poco la manera en que la
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consideracién de los modelos causales estructurales como objetos episte-
moldgicos se relaciona con la teoria de la verdad.

Nétese que en el primer argumento se hablé se la distribucion de
probabilidad real (al tratar la teoria de Vapnik) y del modelo real (al referir-
nos a Pearl). Podria parecer que no hay mucha diferencia entre hablar de
la distribucion real y la distribucién verdadera, pero es complicado. Con
los modelos causales es algo mas complicado adn.

La teoria de la verdad es un campo de estudio vastisimo. El autor de
esta tesis sabe que no les estd haciendo justicia a las fil6sofas y los fil6sofos
que han dedicado tantas paginas sobre este tema al decir lo siguiente: po-
demos dividir las teorias de la verdad en teorias pictdricasy teorias pragma-
tistas. Tal distincién, aunque tajante, permite mostrar algunas pistas del
papel que la verdad desempefia en los dos esquemas epistemoldgicos que
se contrastan en esta tesis.

La teoria pictérica propone que la verdad es una especie de corres-
pondencia entre enunciados y hechos, representaciones y situaciones, o
ideas y experiencias. La verdad se da cuando un objeto semantico (un
enunciado, una representacion, una idea, etc.) se corresponde con algin
objeto de referencia (un hecho, una situacién, una experiencia, etc.).

La teoria pragmatista describe a la verdad, en cambio, como una es-
pecie de oportunidad: el objeto semantico verdadero es el objeto opor-
tuno.?” No se evaltia en términos de su adecuacién estrictamente, sino tam-
bién en las consecuencias de tomarlo como verdadero. El pragmatista se
pregunta ;qué consecuencias tiene o qué diferencia provoca el tomar este
objeto semantico como verdadero? No es que la correspondencia deje de
ser relevante; contar con una representacién adecuada es de lo mas opor-
tuno. Mas bien sucede que no es el Unico criterio de verdad.

Podemos evaluar en términos pictéricos las funciones obtenidas
con Deep Learning, o las de otros métodos basados en funciones. La suma

de los cuadrados de los errores, el coeficiente de determinacién en

2’ En lengua espafiola, la diferencia entre algo oportuno y algo meramente conveniente
esta en que lo oportuno se realiza a proposito y su conveniencia guarda una relacién di-
recta con el tiempo en el que se realiza. Asi, es un tanto abstracto hablar de un enun-
ciado verdadero. Hablar de oportunidad en este sentido enfatiza, mas que los enunciados
verdaderos, el afirmar un enunciado en el momento oportuno.
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regresiones lineales (conocido como R cuadrada) y el puntaje F1 en Ma-
chine Learning entre otras métricas, miden qué tanto se corresponden las
funciones inferidas con los datos.

En cambio, a pesar de que hay medidas similares en la inferencia
causal para evaluar la adecuacién de los modelos, el hecho de que éstos
refieran también a intervenciones (en las que hay un agente involucrado)
y a contrafacticos (situaciones o eventos que discrepan de lo que ha sido
observado) los muestran dificiles de capturar al estilo de la teoria pictérica
de la verdad.

Uno de los supuestos que suele traer consigo la teoria pictérica de la
verdad consiste en que hay una sola afirmacién verdadera en cada situa-
cion, en cada contexto. La mente de Dios, para los filosofos medievales; el
sujeto trascendental, para los kantianos. Si dos afirmaciones distintas son
verdaderas respecto de lo mismo, al mismo tiempo, entonces son equiva-
lentes, una es consecuencia de la otra o, al menos, son complementarias.
No pueden diferir.

La teoria pragmatista, a diferencia, suele estar asociada con una
postura pluralista: varios enunciados (ideas, representaciones, etc.) son
candidatos a la validez sin que sean consistentes entre ellos. Ello no im-
plica, conviene decirlo, el rechazo al principio de no contradiccion, puesto
que, a despecho de la inconsistencia entre ellos, s6lo uno sera afirmado.
Lo que se esta rechazando es un criterio absoluto como la mente de Dios
segln la describian los fil6sofos medievales o el sujeto trascendental.

Ahora bien, es posible que dos modelos causales estructurales se co-
rrespondan con las mismas observaciones, pero que impliquen distintas
creencias respecto de los resultados de las posibles intervenciones. Tam-
bién es posible que dos modelos distintos se correspondan con las mismas
observaciones y con los mismos resultados de intervenciones; pero nunca,
en tales casos, a menos de que sean el mismo modelo, implicaran las mis-
mas probabilidades contrafacticas. Que los contrafacticos no puedan ser
capturados como una adecuacién nos obliga a considerar otras cualidades
ademas de la adecuacion, cualidades como la simplicidad o el estado de las

hipétesis y el conocimiento de los expertos en determinada area de
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estudio. Lo cual hace que, entre un conjunto de modelos con el mismo ni-
vel de adecuacion, unos sean mas oportunos que otros.

Por lo tanto, la eleccién de modelos en cuanto a su verdad esta mas
cerca de una visiéon pragmatista que de la vision pictorica.

La argumentacion que aqui se presenté también puede aportar a las
reflexiones sobre cuestiones éticas y politicas de la IA. Sabemos que la
computacion ha estado desde sus origenes estrechamente vinculada a pro-
pésitos militares y comerciales (véase Ceruzzi (2012) y Copeland (2020)).
Actualmente contamos con investigaciones, argumentaciones y propues-
tas para entender, escoger o rechazar diversos rumbos hacia los que puede
orientarse la tecnologia digital; por ejemplo, en cuestiones de privacidad
(Véliz, 2020), ecologia y concentracién de poder (Crawford, 2021), robots
que toman decisiones (Lin et al., 2017), entre otras.

Tal vez éste es el momento para decir que el presente trabajo es el
resultado de una trayectoria personal. Luego de titularme de la licencia-
tura en filosofia, me encontraba un tanto insatisfecho por la poca com-
prension técnica que mostraban algunos andlisis y ensayos sobre ética y
politica de la IA y, en general, de la tecnologia digital. También estaba de-
seoso de aprender y perfeccionar nuevos métodos de razonamiento. Am-
bas disposiciones me condujeron a la decisién de aprender a programary,
después, de aprender estadistica y Machine Learning —y las matematicas
necesarias para ello, principalmente calculo, algebra lineal y probabili-
dad—. Es obvio que atin me falta mucho por aprender. Desde que comencé
la travesia, y ain ahora, he recibido un enorme apoyo de profesores, pro-
fesoras, amigos y amigas.

A la mitad de ese camino, fue que descubri el trabajo de Pearl. Mi
intenciéon era aprender mas que lo que se necesita para dialogar y tener
ideas precisas: aprender lo suficiente como para colaborar con ingenieros
y cientificos codo a codo. Hoy en dia, trabajo como ingeniero de datos en
Ventagium Data Consulting, una consultora de TI.

El didlogo entre humanistas y cientificos histéricamente ha sido
arido, en parte porque las exigencias son muy altas (lo cual es adecuado,
dada la importancia de la cuestion). Para realizar propuestas fructiferas se

necesita juntamente un profundo conocimiento en ética y politica, y un
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profundo conocimiento de la tecnologia digital. No es necesario que una
sola persona sea experta en todo. El conocimiento se posee colectiva-
mente. Pero compartir de ese modo el conocimiento no es posible si no
exploramos, con sudor y dedicacién, los demas campos de estudio. Cada
vez serd mas imprescindible que los humanistas aprendamos matematicas
para que nuestros conocimientos sean relevantes, al menos para el drea de
la Inteligencia Artificial. Aunque no se puede ser experto en todo, si se re-
quiere cierto nivel de experiencia.

Ademas de los argumentos relacionados con la actividad y los pro-
yectos cientificos y con las interrogantes epistemolégicas, espero que esta
tesis contribuya a una comprensién conjunta de lo cientifico ylo ético. En-
tender los supuestos y las tendencias de los diversos métodos computacio-
nales y estadisticos permitira juzgar con mayor claridad cémo dirigirnos

hacia el tipo de tecnologia que buscamos para nuestras sociedades.
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Glosario

aprendizaje profundo. En inglés se conoce como Deep Learning. Es el tipo de
aprendizaje automatico que se realiza con redes neuronales de varias ca-
pas. De manera informal, podriamos decir que a partir de las cinco capas

ya se trata de aprendizaje profundo.

condicion de Markov. Un modelo causal cumple con esta condiciéon cuando cual-
quier variable en dicho modelo es independiente de todas las demas, da-

dos sus padres.

DAG. Las siglas se deben al inglés Directed Acyclic Graph, Grafo Aciclico Dirigido.
Es un conjunto de nodos y enlaces dirigidos. Se utilizan para representar
las relaciones entre las variables de los modelos causales. Los nodos re-
presentan las variables, y los enlaces, las relaciones entre ellas. A la se-
cuencia de variables unidas por enlaces en la misma direccion se les puede
llamar rutas. Estos grafos son aciclicos porque la mima variable nunca

aparece dos veces en la misma ruta.

modelo causal estructural. Una tripla <U, V, F>, donde U es el conjunto de varia-
bles circunstanciales (o exdgenas), V es el conjunto de variables endége-
nas, y F es un conjunto de funciones que conforma un mapeo de U a V.

Todo modelo causal ‘M’ puede asociarse a un DAG ‘G(M)’.

red bayesiana causal. Es un DAG cuyos nodos representan variables y cuyos en-
laces representan la direccion causal de las relaciones entre las variables.
Una red bayesiana no es un modelo causal, pero puede estar asociada a

uno.

retropropagacion. Es el principal algoritmo de aprendizaje de las redes de apren-

dizaje profundo.
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variables circunstanciales (U). Cualquier variable de un modelo causal cuyo va-

lor no esta determinado por otras variables del modelo.

variables endodgenas (V). Cualquier variable cuyo valor esté determinado por el

valor de otra variable del mismo modelo causal es una variable endégena.
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