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Complicaciones y complejidades de convivir
con decisiones tomadas por modelos de TA

Bernardo Subercaseaux!

Desde los albores de nuestra especie, la vida de cada ser
humano es continuamente afectada por las decisiones tomadas
por otros. El siglo XXI, no obstante, parece traer consigo un
desafio sin precedentes: aquellos otros pueden ser ahora modelos
de inteligencia artificial (IA). En este ensayo discuto el desafio
de convivir con decisiones tomadas por estos nuevos actores, los
modelos de IA, tanto desde un punto de vista matemadtico como de
uno antropolégico. Matemdaticamente hablando, la ya madura teoria
de la complejidad computacional permite demostrar rigurosamente
la alta dificultad de obtener explicaciones, incluso sobre los modelos
que comunmente se consideran «transparentes» o «interpretables»,
como son los arboles de decisién. Basindome en resultados
previos (Arenas et al., 2021, 2022; Barcelé et al., 2020a,b), argumento
que de momento parece existir una oposicion inherente entre (i)
interpretabilidad, es decir, nuestra capacidad de entender y explicar
las decisiones tomadas por un modelo de IA, y (ii) precisién, es
decir, el porcentaje de decisiones que los modelos utilizados toman
correctamente.

En cuanto a lo antropoldgico, en este ensayo propongo que
el primer paso en pos de una convivencia saludable con modelos
de IA es aceptar la oposicion anteriormente mencionada v,
basiandonos en ella, responder a consciencia la pregunta «icuidnta
interpretabilidad estamos dispuestos a sacrificar en pos de una mejor
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precisién?». Naturalmente, la respuesta a esta pregunta dependera
de la aplicacién y contexto especifico en que se utilicen los modelos;
pero, en cualquier caso, propongo que plantearse esta pregunta
deliberadamente constituye un deber ético para quienes utilizan
tales modelos afectando a otros.

1. Ya estan entre nosotros

Nuestras vidas son continuamente afectadas por decisiones
que toman otros; si somos o no admitidos a una cierta institucion,
las notas que reciben nuestros trabajos, quién es despedido primero
ante una crisis econdémica, si el banco decide aprobarnos un crédito
0, incluso, si una potencial pareja romdntica prevé un futuro con
nosotros. En el siglo XXI, sin embargo, un nuevo actor ha entrado
en escena: los modelos de inteligencia artificial (IA). Permitanme dar
algunos ejemplos concretos:

* Desde 2013 a 2020, la Universidad de Texas, en Austin, utilizé
un modelo de TA para evaluar postulantes a sus programas de
posgrado (Burke, 2020).

*  Una variedad de empresas ofrece servicios de reclutamiento
y entrevistas laborales con modelos de IA (Kelly, 2024; Sapia.
ai, 2024; Talently.ai, 2024).

* Recientemente, Whitney Wolfe Herd, fundadora de la popular
aplicacién de citas Bumble, comenté que en el futuro seran
modelos de IA los que conversardn entre si para decidir sobre la
compatibilidad de los usuarios humanos (Pringle, 2024).

* En Estados Unidos el sistema judicial utiliza modelos
de IA para predecir, entre otras cosas, la probabilidad de
que un acusado reincida en un crimen (Jeff Larson and
Mattu, 2016; Malmon, 2023). Vale la pena notar inmediatamente
que uno los principales sistemas de prediccién utilizados,
COMPAS, ha sido ampliamente criticado por su sesgo racial en
contra de personas de color (Julia Angwin and Mattu, 2016).
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En resumen, modelos de IA estin entre nosotros, no solo
en calidad de herramientas sino también en calidad de tomadores
de decisiones, un rol que hasta hace poco estaba reservado para los
seres humanos. Esta tendencia, ademds, parece aumentar mes a
mes; desde una perspectiva financiera los modelos de inteligencia
artificial son cada vez mds rentables en tanto que tomadores
de decisiones, y pueden utilizarse a escalas masivas que serian
imposibles para seres humanos. Por ejemplo, cuando la Facultad de
Ciencias Fisicas y Matematicas de la Universidad de Chile ofrece
el concurso literario Beauchef en 100 palabras, un jurado humano
debe leer y evaluar cada uno de los cientos de relatos presentados,
por lo que logisticamente seria complejo ofrecer un concurso como
aquel mds de una vez al afo. En contraste, un modelo de IA podria
evaluar la totalidad de los relatos recibidos en cuestién de segundos,
permitiendo ofrecer semejantes concursos a diario. Es de esperarse
que, en ausencia de regulaciones que garanticen a las y los ciudadanos
un derecho a explicaciones para las decisiones tomadas por IA,
como por ejemplo la GDPR en la Unién Europea?, las empresas, en
cuanto agentes que usualmente maximizan sus finanzas, tenderin
a utilizar cualquier modelo que les otorguen beneficios financieros,
sin importar si tales modelos son interpretables o no. Peor atin, una
variedad de modelos de IA utilizados por empresas y gobiernos afecta
desproporcionadamente a grupos tradicionalmente marginados, ya
sea desde un punto de vista racial, de género, o socioeconémico®.
Si bien los avances en IA ofrecen un sinfin de oportunidades
tecnoldgicas nuevas, el foco de este articulo es la cara opuesta de tan
brillante moneda: la convivencia con estos nuevos actores, pues los
modelos de IA presentan desafios éticos, sociales y matematicos que
no pueden ser ignorados.

2 Véase Goodman and Flaxman (2017). Considero la GDPR como un ejemplo que ilustra la posi-
bilidad de regular sobre el derecho a explicaciones, mas no emito un juicio de valor sobre la calidad
de esa regulacion especifica. Se trata de una materia legal compleja que requiere una aproximacion
multidisciplinaria.

3 Véase los trabajos de Buolamwini and Gebru, 2018; Dubber et al., 2020; O’Neil, 2016. Una
nueva referencia en esta linea, en espafiol, es el libro de Bruneau (2024).
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2. Explicabilidad e interpretabilidad

Si hemos de convivir con decisiones tomadas por modelos de
inteligencia artificial, una pregunta se vuelve ineludible: ¢podemos
entender el por qué detrds de las decisiones tomadas por estos
modelos? En caso de no poder hacerlo, nos encontramos en un
embrollo significativo: icémo podemos confiar en decisiones que
no entendemos? ¢{Cémo podemos corregir errores, o sesgos, sin
entender su causa?

Una alternativa posible es progresivamente ceder control a
los modelos de IA y aceptar sus decisiones sin cuestionarlas. Una
ilustracién provocadora se puede ver en el episodio ntmero 5 de la
serie Love, Death & Robots de Netflix, titulado <When The Yogurt
Took Over»; este muestra un futuro dist6pico en que la humanidad
ha cedido el control de la economia a una nueva forma de inteligencia
cuyas ecuaciones no es capaz de comprender. Cuando la humanidad
se desvia de las recomendaciones de esta nueva forma de inteligencia
una crisis financiera se desata, mientras que, al volver a seguir tales
recomendaciones, la prosperidad econémica retorna. Al menos por
ahora esta opcién parece inadmisiblemente sombria: incluso si
en ciertos dominios restringidos los modelos de IA superan a los
humanos, el poder entender sus decisiones sigue apareciendo como
un requisito fundamental para poder confiar en ellos. En esta linea,
el cientifico britdnico Geoffrey Hinton, galardonado con el premio
Turing 2018 y considerado uno de los padres de la inteligencia
artificial moderna, preguntaba en Twitter (Geoffrey Hinton, 2020):

Supdn que tienes un tipo de cincer estadisticamente raro, y debes
elegir entre dos opciones. Por un lado, puedes someterte a una
cirugia con un modelo de IA que cuenta con un 90% de éxitos en
casos similares, pero cuyas decisiones escapan el entendimiento de
expertos y expertas. La segunda opcion es proceder bajo la mano
de una cirujana, humana, que ha tenido un 80% de éxito en casos
similares. :Cudl eliges?*

4 Ademads de traducir la pregunta original de Hinton, he modificado ligeramente su enunciado
incluyendo més contexto.
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Esta provocadora pregunta conduce a pensar en una dicotomia
entre interpretabilidad y precisién. A continuacién, presentaré una
descripcién matemdtica de estos conceptos y su potencial oposicion.
Un modelo preliminar de la toma de decisiones consiste en la
evaluacién de una funcién , donde una decisién binaria es tomada
a partir de piezas de informacién, también binarias. Por ejemplo,
supongamos un banco que ha de modelar la decisién de otorgar un
préstamo a una solicitante a partir de los siguientes atributos:

{Tiene la persona solicitante un trabajo estable? (Si/No)

{Tiene la persona solicitante un sueldo anual mayor o igual
al 30 % del monto solicitado? (Si/No)

3. iTiene la persona solicitante un historial crediticio limpio?
(Si/No)

{Tiene la persona solicitante mas de 30 afios? (Si/No)

{Tiene la persona solicitante un titulo universitario? (Si/No)
{Tiene la persona solicitante un aval? (Si/No)

{Tiene la persona solicitante una casa propia? (Si/No)

PO —

No o s

En este caso, la dimension asociada es d =7, y la evaluacion
f((1,0,1,1,0,1,0)) = 0 corresponde al rechazo de la solicitud de una
solicitante con las caracteristicas descritas. Un modelo de IA ha
de aprender esta funcién a partir de un conjunto de ejemplos, cada
uno de los cuales se compone de la lista de atributos de una solicitud
y de la decisién correcta o esperada. Idealmente, el modelo de TA
serd capaz de generalizar la informacién que yace implicita en los
ejemplos sobre los cuales ha sido entrenado, y tomara decisiones
razonables frente a ejemplos nuevos. Naturalmente, el uso de un tal
modelo puede representar un ahorro significativo en tiempo y dinero
para un banco que recibe un gran volumen de solicitudes de créditos,
y que habitualmente utiliza humanos asalariados para evaluar cada
una de ellas en ausencia de modelos. La pregunta al corazén de la
explicabilidad, o interpretabilidad® es:

{Por qué un modelo M ha decidido que M ((1,0,1,1,0,1,0))=0 ¢

5 Para prop6sitos de este ensayo no distinguiremos entre estos conceptos. El libro de Molnar (2022)
ofrece una breve discusion al respecto.
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La interpretabilidad de un modelo, segin Miller (2019),
corresponde al grado en el cual un humano determina la causa de
sus decisiones. Esta definicién, sin embargo, no aclara el sentido
en el cual las decisiones son «causadas»; mas ain, Miller utiliza la
palabra «causa» en singular, asumiendo implicitamente que para la
nocién de causalidad en juego existird una Unica causa para cada
decision®.

Una distincién que considero particularmente importante a
la hora de explicar una decisién M ( )=Db, es la distincién entre una
explicacion post hoc y una explicaciéon basada en los datos de
entrenamiento. Una forma posible de explicar la decisiéon M ( )=b,
conociendo los datos de entrenamiento del modelo M, consiste en
identificar ejemplos en los datos de entrenamiento que sean similares
a , cuya respuesta sea también b, y que han contribuido de alguna
manera a que el modelo aprendiese a decidir b para casos similares.
Otro paradigma, denominado post hoc (Molnar, 2022), consiste en
identificar partes de la entrada  que son relevantes para la decisién
M ( )=b sin necesariamente conocer los datos de entrenamiento.
Por ejemplo, si descubrimos que el modelo M siempre decide b
cuando el atributo 3 tiene valor 1 (i.e., «Si») entonces podriamos
decir que el hecho [3]=1 explica, de alguna manera, la decisién
M ( )=b. A continuacién, presentaré dos tipos de explicaciones post
hoc que considero particularmente simples y relevantes en el
contexto de la interpretabilidad de modelos de IA.

Notacion. Llamaremos instancias a los elementos del conjunto {0,1}9,
e instancias parciales a los elementos del conjunto {0,1,1}¢, donde L
representa un valor indeterminado. En el conjunto de las instancias
parciales definiremos una relacién de contencion, denotada por C,
que intuitivamente corresponde a que < si  coincide con  en
los atributos determinados de , pero potencialmente agrega infor-

maciéon en los atributos indeterminados de . Por ejemplo,
(1,0,1,1)<(1,0,0,1), pero (1,0,1,1) € (1,0,1,0) Formalmente, diremos
que < siparatodoital que [i]# Lsecumple que [i]= [i].

Si dada una instancia parcial , y una instancia  se cumple ,
que diremos que es una completacién de

6 Para un tratamiento matemadtico general de la idea de causalidad, recomiendo al lector dirigirse
al trabajo de Pearl and Mackenzie (2018).
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Definicién 1 (Razdn suficiente (Darwiche and Hirth, 2020)). Dado
un modelo M:{0,1}¥>{0,1}, y una instancia tal que M ( )=b,
diremos que una instancia parcial es una «razon suficiente»

para la decisiéon M ( )=b si M ( )=b para cualquier completacion
de

Las «razones suficientes» corresponden a un tipo de expli-
cacién «abductiva» (Marques-Silva and Ignatiev, 2022}, en la cual un
subconjunto de la informacién contenida en justifica el veredicto
M ( )=b. Otro tipo de explicaciéon post hoc corresponde a las
explicaciones contrafactuales, centradas en entender una decisién
M ( )=0 a partir de la pregunta «iqué tendria que haber sido diferente
en paraqueM ( )=12». Concretamente, consideremos la siguiente
definicion:

Definiciéon 2 (Explicacién contrafactual (Barceldé et al.,, 2020a;
Marques-Silva and Ignatiev, 2022)). Dado un modelo M:{0,1}¢—{0,1},
y una instancia diremos que una instancia es una explicacion
contrafactual para M( )=b si M( ) # M( ) y la cantidad de atributos
ienlos cuales [i]]# [i] es minima.

El trabajo de Miller (1956) sugiere que, para que una
explicacién sea efectiva en cuanto a su comprensién por humanos,
esta debe ser pequeiia. En otras palabras, una razén suficiente que
requiere examinar cientos o miles de atributos no sera efectiva en la
practica. Es decir, si queremos encontrar explicaciones abductivas
efectivas, estas deben ser «pequefias». La nocién de una razén
suficiente pequefia puede ser formalizada de distintas maneras; por
ejemplo, como una que contiene la minima cantidad de atributos
definidos, o que no es estrictamente subsumida (en el sentido que
induce el orden de contencién) por otra razén suficiente. Encontrar
razones suficientes con un nimero minimo de atributos definidos
es un problema computacionalmente dificil incluso para modelos
de TA que comuinmente se consideran interpretables, como son los
arboles de decisién (Barceld et al., 2020a). Mds atn, esta dificultad
se mantiene al relajar la nocién de razén suficiente de manera
probabilista (Arenas et al.,, 2022), y también al buscar razones
suficientes que, sin ser necesariamente minimas, «aproximan» una
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razon suficiente minima (Kozachinskiy, 2023). A nivel mds general,
los ultimos cinco afios de investigacién en interpretabilidad desde
una perspectiva matemadtica formal (véase Marques-Silva (2023))
han estudiado la complejidad computacional de responder este tipo
de preguntas de interpretabilidad para diferentes tipos de modelos.
La siguiente seccion se enfocard en la relacién entre interpretabilidad
y complejidad computacional para diferentes tipos modelos de IA.

3. Interpretabilidad desde la complejidad computacional

Esta seccién asumird una familiaridad bésica con la teoria
de la complejidad computacional’. La hip6tesis fundamental de esta
seccién es que la interpretabilidad de una clase de modelos de IA
estd relacionada con la complejidad computacional de encontrar
explicaciones para modelos de esta clase. Para aceptar esta hipdtesis
pareciera ser necesario aceptar al menos un par de premisas que
ilustraré a continuacion.

Premisa 1: buscamos explicaciones formales. En la seccién 2 descri-
bimos algunas formalizaciones de explicaciones sobre decisiones to-
madas por modelos de clasificacion. Esta premisa consiste en aceptar
que una clase de modelos «interpretables» es una en la que seremos
capaces de encontrar explicaciones formales en la practica. En otras
palabras, si un modelo de IA es interpretable, entonces, esperamos
ser capaces de encontrar razones suficientes para sus decisiones, o
explicaciones contrafactuales para estas, en un tiempo razonable.

Premisa 2: la teoria de la complejidad computacional es predictiva.
La teoria de la complejidad computacional busca diferenciar entre
aquellos problemas que seremos capaces de resolver en la prictica
y aquellos que no. Una hipétesis tradicional en este sentido es que
problemas para los cuales contamos con algoritmos que requieren
un tiempo exponencial en el tamafio de la entrada para ser resueltos
no serdn ficilmente resueltos en la practica. En cambio, aquellos

7 Como referencia a las definiciones e ideas fundamentales de esta teoria sugiero el libro de Arora
and Barak (2006).
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problemas para los cuales contamos con algoritmos que requieren
un numero polinomial de pasos en el tamafno de la entrada serdan
resueltos en la prictica®.

Si aceptamos estas premisas, entonces, la interpretabilidad
de una clase de modelos de IA esta relacionada con la complejidad
computacional de encontrar explicaciones: si una clase de modelos
es interpretable, entonces, el problema de computar explicaciones
para ella podrd ser resuelto en tiempo polinomial, mientras
que en clases de modelos no interpretables este problema seri
computacionalmente intratable (i.e., NP-hard). En mi trabajo junto
a Barcel6 et al. (2020a), exploramos esta hipétesis demostrando que
encontrar explicaciones para las decisiones tomadas por arboles de
decisién o modelos lineales es computacionalmente més sencillo que
para redes neuronales. Sin embargo, una serie de explicaciones son
intratables incluso sobre arboles de decisién. La siguiente seccién
plantea que estos resultados reflejan una oposicién inherente entre
interpretabilidad y precision.

4. Interpretabilidad y precisién

Dado un conjunto de datos
etiquetados con su clasificacién deseada b, la manera tradicional de
evaluar la precision de los modelos que entrenamos sobre ellos esti
basada en particionar D en dos: un subconjunto TSD de datos se
utilizara para entrenar el modelo, y un subconjunto E=D\T se utili-
zara para evaluar la precision del modelo ya entrenado (Hastie et al.,
2001). De este modo, si un modelo My resulta de entrenar sobre T,
definiremos su «precisién» sobre el conjunto E segin:

8 Esta hipotesis es comunmente atribuida a Cobham (1965) y Edmonds (1965). Para una discu-
sion de las limitaciones de esta aproximacion, véase el trabajo de Roughgarden (2021).
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0, en otras palabras, como la fraccién de datos en E que son clasificados
correctamente por M. Es sabido que, para obtener un cierto grado
de precisién en ciertos problemas, el tamano de los modelos de TA
que se requieren dependerd crucialmente de la clase de modelos
a utilizar. Consideremos un problema sencillo: determinar si una
entrada en {0,1} tiene un nimero par de 1s 0 no. Llamemos a este
problema Paridad.

Teorema 1 (Folklore, véase (Wegener, 2000)). Existen redes neuronales
de tamano polinomial en que resuelven Paridad con precisién 1 para
cualquier conjunto de datos de evaluacién E. Por otra parte, cualquier
arbol de decisién que obtiene precision 1 para cualquier conjunto de
datos de evaluacién debe tener tamano exponencial en d.

Mis aun, si consideramos una funcién booleana F, escrita en
«forma normal conjuntiva» (CNF (Arora and Barak, 2006)), es facil
construir una red neuronal M que computa la misma funcién que Fy
cuyo tamano es polinomial en el tamaro de F. En contraste, un arbol
de decisién que computa la funcién F tendrd tipicamente tamafio
exponencial en F (Wegener, 2000). Los resultados de complejidad
mencionados en la seccién 2 para redes neuronales aplican
directamente a cualquier clase de modelos capaces de representar
una funcién booleana F (en CNF) con tamafio polinomial en F.
Esto sugiere entonces que la complejidad de interpretaciéon es una
propiedad necesaria para cualquier clase de modelos suficientemente
poderosa para representar sucintamente funciones booleanas en
CNE No es dificil demostrar que, para clases de modelos mas débiles
como son los arboles de decisién, cualquier modelo de esa clase
con un tamafio razonable (digamos polinomial en |F|) tendra baja
precision en ciertos conjuntos de evaluacion E. Peor atn es el caso
de modelos lineales, que por definicién son incapaces de representar
ciertas funciones booleanas (como es el caso para Paridad) y que por
lo tanto tendrdn baja precisién en practicamente cualquier conjunto
de evaluacién E. En otras palabras, pareciera que la capacidad de una
clase de modelos de aprender funciones complejas manteniendo un
tamario razonable estd en oposicion directa con nuestra capacidad de
obtener explicaciones eficientes para sus decisiones.
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4.1. La tesis de Rudin

La cientifica norteamericana Cynthia Rudin plantea en su
célebre trabajo Stop Explaining Black Box Machine Learning Models
for High Stakes Decisions and Use Interpretable Models Instead
(Rudin, 2019) que, en lugar de intentar explicar modelos complejos
de IA como son las redes neuronales, deberiamos en su lugar utilizar
modelos mas interpretables como son los arboles de decisién. A
mi juicio hay dos problemas con esta tesis. En primer lugar, como
mencioné en la seccién 2°, no es claro que modelos como los drboles
de decisién sean efectivamente interpretables en la practica. Mas
estudios experimentales en la linea de Piltaver et al. (2016) seran
necesarios para esclarecer este problema. En segundo lugar, y
posiblemente mas importante, la tesis de Rudin se basa en la idea de
que es posible obtener modelos interpretables con la misma precisién
que aquellos menos interpretables'®. Dicho en breve, el argumento
de Rudin es que el espacio de modelos (entendidos como funciones)
cuya precision es cercana al 6ptimo (i.e., Conjuntos de Rashomon)
es suficientemente grande como para esperar que contenga modelos
interpretables. En mi opinién, hay dos problemas cruciales con esta
hipétesis, que planteo a continuacion.

Problema #1: modelos versus funciones. La interpretabilidad de
un clasificador no es una propiedad de la funcién que implementa
sino de la implementacién concreta de esa funcién. En otras
palabras, creo que para una funcién fija i D -R, sus diferentes
«implementaciones» tendran distintos grados de interpretabilidad.
Por ejemplo, consideremos la funcién £:{0,1}¥>{0,1} definida segun:

Esta funcién f puede ser implementada de muchas maneras,
por ejemplo, una posible implementacién I, es iterar sobre los
elementos de la entrada  contando el nimero de 1s, y retornar

° Para un seguimiento de esta discusion ver Izza et al., 2020; Lipton, 2018; Marques-Silva and
Ignatiev, 2023.

10 Véase el trabajo de Semenova et al. (2022) para una discusién més extensa de esta hipétesis.
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de acuerdo con la condicién de paridad. Otra implementacién, I,

podria ser computar primero la expresion donde
C es la funcién zeta de Riemann, computada segin el método de
Karatsuba (1995), y retornar 1 si es que es 0, y O si es que

# 0. Si bien ambas implementaciones I, e I, computan la funcién
f, debiese ser claro que la primera es mucho mds interpretable que
la segunda. En general, en el contexto de clasificacién binaria
{0,1}¥—>{0,1} toda funcién puede ser implementada por un ntimero
exponencial de drboles de decisién distintos, y un nimero infinito de
redes neuronales distintas; seria impensable que cada una de estas
implementaciones tuviese el mismo grado de interpretabilidad. En
resumen, planteo que el espacio por estudiar no debiese ser el de
las funciones f: D — R, sino el de las implementaciones de estas
funciones. Este espacio, por supuesto, tiende a ser mucho mds
complejo de analizar.

Problema #2: quizds no hay aguja en el pajar. Refinando
la hipétesis de Rudin segin la discusién del parrafo anterior,
obtenemos una hipétesis de la forma «el conjunto de modelos (i.e.,
implementaciones) con una precision aceptable es suficientemente
grande como para esperar que contenga modelos interpretables.»

Esta hipoétesis se parece bastante a la intuicién de Knuth
(2014) sobre la pregunta P NP, la que plantea que el espacio de
los algoritmos que solucionan SAT ((Arora and Barak, 2006)) es
tan amplio e inhumano que probablemente algin algoritmo en ese
espacio corre en tiempo polinomial. Si bien esta idea es atractiva
y razonable, pareciera que la gran mayoria de las y los cientificos
de la computacién cree que P # NP y que, por lo tanto, incluso
si el espacio del pajar es inimaginablemente grande, es posible
sospechar que no contiene la aguja que buscamos. De momento,
la experiencia empirica sugiere que existe una oposicién inherente
entre interpretabilidad y precisién, de forma similar en que sugiere
que P # NP. De momento nadie ha sido capaz de obtener precision
comparable a las redes neuronales profundas con drboles de decisién
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en problemas complejos!!, de la misma forma en que nadie ha
obtenido un programa que resuelva instancias de SAT en tiempo
polinomial. Por supuesto, «la ausencia de evidencia no es evidencia
de la ausencia», y es posible que en el futuro se descubran modelos
interpretables que resuelvan problemas complejos con igual o mayor
precisién que las redes neuronales profundas.

5. Contra la objecion de Goodfellow

En el afio 2017 el cientifico de la computacién Ian Goodfellow
(uno delos creadores de lasredes neuronales generativas adversariales,
GANs), escribi6 lo siguiente con respecto a la importancia de la
interpretabilidad en inteligencia artificial (Goodfellow, 2017):

Creo que la interpretabilidad es importante, pero no creo que
deberia reducir la adopcién del aprendizaje de maquinas. Los
humanos no somos interpretables tampoco, porque no sabemos
realmente lo que nuestros cerebros estin haciendo. Hay un
montdn de evidencia en el campo de la psicologia que indica que
las explicaciones que damos sobre el porqué de nuestras decisiones
no corresponden a las razones que realmente estin operando
detras de ellas. Recomiendo un muy buen libro en el tema: «The
Mlusion of Conscious Will», que trata justamente sobre c6mo
creemos que nuestras vidas estdn controladas por nuestras mentes
conscientes, pero en la prictica muchas de nuestras decisiones
estan guiadas por el subconsciente. [...] Desde este punto de vista,
la TA nos da la oportunidad de tomar decisiones verdaderamente
interpretables y explicables por primera vez, porque tenemos
acceso a la descripcién completa del modelo.

A mi juicio, el problema con esta objecién es que, incluso
aceptando como premisa que las decisiones humanas no son
realmente interpretables, los estindares de interpretabilidad para
modelos de TA no debiesen ser los mismos que para seres humanos.
En particular, creo que esta discusiéon es similar a la clésica

1 Un desafio concreto en esta linea seria sobrepasar 80~de precision en CIFAR10 (Krizhevsky
and Hinton, 2009) mediante arboles de decision (with Code, 2024b). Alin mds complejo parece
ser obtener més de 25 % de precisién en ImageNet (Deng et al., 2009) mediante drboles de deci-
sion, donde redes neuronales profundas han sobrepasado 90 % (with Code, 2024a).
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discusién sobre el «voto electrénico»; si bien es cierto que el voto
tradicional, mediante papeles en urnas, no es perfectamente seguro
(es casi imposible garantizar que ningin participante serd capaz de
introducir votos falsos), esto no implica que sea razonable adoptar
el voto electrénico sin tener un altisimo estdndar de seguridad.
El argumento clisico en el caso del voto electrénico es que, en el
caso en que algin actor logra efectivamente <hackear» el sistema,
el dano potencial es infinitamente mayor que en el voto manual.
Una vulnerabilidad electrénica podria permitir a un actor malicioso
la posibilidad de determinar a su voluntad el porcentaje exacto de
votos que recibe cada candidato, mientras que en el voto manual, el
dafo potencial estd naturalmente limitado por restricciones fisicas
del fraude; incluso si una persona lograses introducir miles de votos
falsos en una urna, tal evento seria (con altisima probabilidad)
insuficiente para cambiar el resultado de una eleccién nacional. De la
misma manera, en otro escenario, si bien los procesos de entrevistas
laborales conducidas por humanos estin sujetas a sesgos de los
entrevistadores y las entrevistadoras, el despliegue de modelos de TA
en esta materia podria traer consigo sesgos afectando a millones de
personas, y su deteccién seria potencialmente mucho mas compleja
si los modelos utilizados no son interpretables.

6. Preguntas para guiar nuestra convivencia

Para concluir este ensayo, quisiera retornar la atencién al
dilema de la interpretabilidad y la precision. Como he dicho en la
seccion 2, creo que, en ausencia de regulaciones legales, las empresas
utilizaran los modelos que les otorguen mayores beneficios financieros,
tipicamente medidos indirectamente a través de la precision de
los modelos utilizados. Por tanto, si queremos que las empresas e
instituciones utilicen modelos interpretables, necesitamos regulacién
0 alguna otra forma de incentivos que penalice el uso de modelos no
interpretables. Para las ingenieras e ingenieros del presente y el futuro,
la pregunta fundamental, desde un punto de vista ético, pareciera
ser icudnta precision estamos dispuestos a sacrificar en pos de la
interpretabilidad?, o equivalentemente, ‘cudnta interpretabilidad
estamos dispuestos a sacrificar en pos de la precision?
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La respuesta a esta pregunta, por supuesto, dependerd del
dominio de aplicacién. Como dice Rudin (2019), en dominios
médicos, legales o financieros es particularmente nocivo utilizar
modelos no interpretables, y es probable ademdis que sus sesgos
afecten negativamente a poblaciones tradicionalmente desventajadas.
Un ejemplo en la direccidn opuesta es el trabajo de Romera-Paredes
et al. (2024), en que se utilizan «Large Language Models», modelos
con billones de parimetros, para descubrir mejores soluciones
a problemas matematicos. En este caso, a pesar de la falta de
interpretabilidad de los modelos utilizados, estos fueron capaces de
descubrir pequefios conjuntos de vectores (i.e., «admissible sets»)
que pueden ser analizados manualmente y que resultaron en una
mejor cota para el famoso «Cap Free Set Problem». En este caso,
las soluciones encontradas por los modelos tienen valor en si
mismas, y si bien seria interesante tener una mejor comprension
del funcionamiento de los modelos utilizados, esto no parece ser
fundamental por el momento en aplicaciones matematicas. Las y
los futuros ingenieros deberdn cuestionarse seriamente, cada vez que
deseen utilizar un modelo de IA, el grado de interpretabilidad que su
aplicacién requiere para garantizar una convivencia saludable con
los seres humanos que seran afectados por las decisiones que tomen
sus modelos.
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