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Resumen 

Uno de los principios éticos mencionados más frecuentemente en los lineamientos para 
el desarrollo de la inteligencia artificial (IA) es la transparencia algorítmica. Sin 
embargo, no existe una definición estándar de qué es un algoritmo transparente ni 
tampoco es evidente por qué la opacidad algorítmica representa un reto para el desarrollo 
ético de la IA. También se afirma a menudo que la transparencia algorítmica fomenta la 
confianza en la IA, pero esta aseveración es más una suposición a priori que una tesis 
basada en evidencia empírica. Tampoco se discute mucho hasta qué punto es 
técnicamente posible volver transparente la caja negra de la IA a través de los métodos 
de explicabilidad. En este capítulo haré un análisis de la interrelación entre los conceptos 
de transparencia, explicabilidad y confianza. Inicialmente, analizaré los diferentes tipos 
de opacidad algorítmica para entender mejor cuál es el problema al que nos enfrentamos. 
En las secciones subsiguientes trazaré la relación entre explicabilidad y transparencia, y 
presentaré los límites de los métodos actuales de explicabilidad. En la sección final, 
examinaré la evidencia empírica acerca de la relación entre transparencia y confianza en 
las decisiones automatizadas basadas en sistemas de IA. 

 

1. Introducción 

La falta de transparencia de muchos algoritmos de inteligencia artificial (IA) es considerada uno 

de los principales obstáculos para su desarrollo ético. Una reciente revisión de los lineamientos 

que han sido propuestos en diferentes lugares del mundo para el desarrollo de la IA arrojó que la 

transparencia era el principio ético más comúnmente citado; aparece en 73 de los 84 lineamientos 

examinados (Jobin et al., 2019). La falta de transparencia mencionada en estos lineamientos en 

realidad se refiere a dos problemas diferentes. Por una parte, existe una preocupación por la 

implementación transparente de aquellos sistemas de IA que afectan directamente la vida y los 
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derechos de las personas (Coddou & Smart, 2021). La transparencia algorítmica en este sentido 

incluye elementos tan diversos como: informar a las personas que una decisión que las afecta está 

basada en una herramienta algorítmica, implementar mecanismos de rendición de cuentas y exigir 

garantías de que los algoritmos no tienen efectos discriminatorios, entre otros (Llamas et al., 2022; 

GPAI, 2024). Por otra parte, la transparencia se puede referir a la posibilidad de comprender el 

funcionamiento interno del algoritmo, la forma en que procesa los datos de entrada y llega a una 

predicción o una clasificación. El Reglamento General de Protección de Datos de la Unión Europea 

(GDPR), por ejemplo, requiere que se les proporcione a los usuarios “información significativa 

acerca de la lógica involucrada” en los sistemas de decisión automatizada (Regulación EU 

2016/679, Articulo 13). En este capítulo sólo me ocuparé de este segundo sentido de 

transparencia2. 

La transparencia algorítmica en el segundo sentido puede verse opacada por dos razones 

diferentes. Por una parte, muchos algoritmos complejos, como las redes neuronales profundas, 

procesan en paralelo un volumen enorme de datos subsimbólicos a través de múltiples capas 

ocultas de nodos interconectados. Esta arquitectura hace que el funcionamiento interno del 

algoritmo sea epistémicamente inaccesible para cualquier ser humano, incluyendo sus diseñadores 

y desarrolladores. Sin embargo, la opacidad no siempre es el resultado de la complejidad técnica. 

En muchos casos el funcionamiento del algoritmo es escondido intencionalmente y protegido 

como un secreto industrial, especialmente en los sistemas de decisión automatizados de uso 

comercial. De ese modo se genera un tipo de opacidad totalmente diferente. En la primera parte 

del capítulo examinaremos estas dos formas diferentes de entender la opacidad algorítmica. Cada 

una de ellas generará retos éticos diferentes que tendremos que analizar. 

Para intentar disminuir el efecto de la opacidad producto de la complejidad técnica de los 

algoritmos, en años recientes se han desarrollado métodos de explicabilidad e interpretabilidad que 

intentan ofrecer atisbos acerca de su funcionamiento. El desarrollo de estos métodos, del que se 

ocupa una subdisciplina de las ciencias de la computación conocida como la IA explicable (XAI, 

por sus siglas en inglés), se enfrenta a numerosos retos y no es evidente que vaya a haber grandes 

avances en la comprensibilidad de los algoritmos en el futuro cercano. Estas limitaciones de la 

 
2 Adicionalmente, vale la pena aclarar que solo me ocupare de sistemas de IA discriminatorios, es decir, aquellos 
que llevan a cabo tareas de clasificación y predicción. La transparencia en los sistemas de IA generativa requiere 
de una aproximación diferente a la ofrecida aquí. 
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XAI, que examinaremos en la segunda parte del capítulo, plantean un reto importante al ideal de 

transparencia que se persigue en los marcos éticos de la IA. 

Decir que un algoritmo es transparente epistémicamente es equivalente a decir que es 

comprensible. Naturalmente, la comprensibilidad es una cuestión de grado, determinada en gran 

medida por el conocimiento de fondo que tengan los usuarios del algoritmo. Un sistema de IA 

puede ser medianamente transparente para su desarrollador y totalmente opaco para el usuario 

final. Para poder caracterizar adecuadamente la transparencia algorítmica es necesario entonces 

hacer un análisis pragmático ¾contextual y situado¾ de qué significa comprender un sistema de 

IA. Hay varios sentidos en los que se puede decir que se comprende un algoritmo. Por una parte, 

podemos decir que, a través de un método de XAI como LIME (Ribeiro et al., 2016), entendemos 

cuáles elementos del input fueron mayormente responsables de un output dado. Por otra parte, la 

comprensión también se puede referir a entender el funcionamiento global del algoritmo a través 

de un algoritmo sustituto más simple que lo represente. En la tercera parte del capítulo 

analizaremos estos sentidos del concepto de comprensión para poder aclarar la meta de los métodos 

de explicabilidad 

La última tarea de este capítulo será analizar la relación entre transparencia y confianza, 

especialmente en el contexto de las decisiones automatizadas basadas en sistemas de IA. En las 

relaciones humanas, la confianza es un concepto ético en la medida en que les atribuimos 

honestidad, justicia y competencia a los demás y depositamos en ellos la responsabilidad por 

nuestro bienestar y el cumplimiento de nuestros objetivos teóricos y prácticos. En el caso de los 

sistemas de IA, se pretende que la explicabilidad nos proporcione una forma de juzgar la 

confiabilidad e imparcialidad de las decisiones del sistema. Sin embargo, la evidencia empírica 

muestra que la explicabilidad no siempre promueve la confianza, y en algunos casos incluso puede 

disminuirla. Aunque todavía falta estudiar más a fondo el problema, no debemos tomar como un 

dogma la idea de que la transparencia y la confianza en la IA van de la mano. 

 

2. Dos tipos de opacidad algorítmica 

La opacidad algorítmica se puede entender de dos maneras muy diferentes. Por una parte, se puede 

referir a modelos cuya estructura, dataset, características (features), pesos y sesgos son propiedad 

de una compañía privada o pública, y son tratados como secretos industriales protegidos por leyes 

mercantiles y de derechos de autor. Estos modelos no son necesariamente complejos, pero su 
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opacidad se deriva del hecho de que las personas afectadas por sus decisiones están legalmente 

impedidas para acceder a sus datos y funcionamiento. Por otra parte, la opacidad algorítmica se 

puede referir a algoritmos que escapan la comprensión humana debido a su complejidad extrema, 

lo cual los hace epistémicamente inaccesibles. Algunos autores, como Rudin (2019), han sugerido 

que cuando las decisiones de un algoritmo afectan significativamente la vida de las personas, sólo 

se deberían utilizar algoritmos transparentes. Sin embargo, es bien sabido que hay una relación 

inversa entre la transparencia y la precisión de un algoritmo. Los algoritmos más precisos, como 

las redes neuronales profundas, son también los más opacos. Sacrificar la precisión de las 

decisiones en aras de la transparencia podría tener efectos muy negativos sobre los usuarios. En 

esta sección discutiré estos dos tipos de opacidad algorítmica. Para facilitar la discusión, llamaré 

al primer tipo opacidad jurídica y al segundo, opacidad epistémica. 

 
2.1 La opacidad jurídica 

A medida que se extiende el uso de herramientas basadas en inteligencia artificial, tanto en la 

empresa privada como en las agencias del Estado, los modelos que utilizan se han convertido en 

bienes valiosos que deben ser protegidos. La IA está siendo utilizada para tomar decisiones 

importantes que afectan la vida de las personas en ámbitos como la salud, la vivienda, la educación, 

la asignación de subsidios, el crédito y el acceso al empleo. También comienza a verse su uso en 

los procesos penales, donde sirven para evaluar el riesgo de fuga o reincidencia de las personas 

imputadas, y en general en el sistema judicial en aplicaciones como la detección de la evasión 

fiscal y la vigilancia predictiva. En esta sección vamos a examinar las implicaciones éticas de 

algunos casos en los que se han utilizado sistemas de IA jurídicamente opacos. 

Quizás el caso más conocido de opacidad jurídica es el del algoritmo COMPAS 

(Correctional Offender Management Profiling for Alternative Sanctions). Se trata de un algoritmo 

utilizado principalmente en el sistema judicial estadounidense para evaluar el riesgo de 

reincidencia de las personas en diferentes momentos del proceso penal. El algoritmo fue creado y 

le pertenece a una compañía privada llamada Northpointe, rebautizada como Equivant. En una 

entrevista, su gerente general afirmó: “La clave de nuestro producto son los algoritmos y son de 

nuestra propiedad. … Nosotros los creamos y no los hacemos públicos porque son una pieza 

esencial de nuestro negocio. No se trata de conocer los algoritmos. Se trata de conocer los 

resultados” (citado en Smith, 2016). 



 5 

El algoritmo genera escalas de riesgo para la reincidencia general y violenta, que son usadas 

para tomar decisiones sobre la libertad condicional de las personas encarceladas. Otro algoritmo 

es utilizado para decidir si las personas imputadas pueden esperar su juicio en libertad, o si existe 

el riesgo de fuga, reincidencia o interferencia en el proceso. La naturaleza secreta del algoritmo se 

convirtió en el centro de una disputa jurídica que terminó en la decisión de State v. Loomis (2016), 

tomada por la Corte Suprema del estado de Wisconsin, en los Estados Unidos. La demanda contra 

la opacidad jurídica del algoritmo fue impuesta por un imputado llamado Eric Loomis, quien alegó 

que utilizar la herramienta de evaluación de riesgo proporcionada por COMPAS en la decisión 

sobre la pena que se le debía imponer violaba su derecho al debido proceso, pues se estaría 

violando su derecho a ser condenado con base en información precisa (Loomis, p. 757). La 

opacidad jurídica del algoritmo le impedía cuestionar su precisión y validez científica. También 

alegaba que COMPAS violaba su derecho al debido proceso porque la corte inconstitucionalmente 

tuvo en cuenta el género al tomar la decisión puesto que el algoritmo incluye el género como una 

de sus variables.  

La Corte Suprema de Wisconsin reafirmó la decisión en contra de Loomis que había tomado 

el juez del caso. Los argumentos de Loomis acerca de la violación del debido proceso fueron 

rechazados porque COMPAS solo usa datos disponibles públicamente y datos proporcionados por 

el acusado. En consecuencia, concluyó la Corte, Loomis hubiera podido corregir la información, 

verificando de esa manera su precisión. Sobre el asunto del género, la Corte concluyó que el uso 

del género como un factor en la evaluación del riesgo sirve al propósito no discriminatorio de 

promover la precisión (pp. 766-767). La sentencia incluyó una nota de cautela para los jueces que 

utilicen herramientas de evaluación de riesgo y prescribió cómo se deben presentar las 

evaluaciones a las cortes y en qué medida las pueden utilizar (pp. 763-765). 

Como lo han señalado varios autores (Freeman, 2016; HLR, 2017), la cuestión que Loomis 

nunca resolvió tenía que ver, paradójicamente, con el riesgo involucrado en utilizar algoritmos 

jurídicamente opacos al tomar decisiones judiciales. COMPAS y otros algoritmos opacos de 

evaluación de riesgo han sido criticados por reforzar desigualdades preexistentes, violar el derecho 

a la no discriminación con base en raza (Thomas & Pontón-Núñez, 2022), y disfrazar 

“discriminación evidente basada en demografía y estatus socioeconómico” (Starr, 2014, p. 806). 

COMPAS también ha sido acusado de ser menos preciso al evaluar acusados afrodescendientes 

(Angwin et al., 2016), aunque esta afirmación ha sido puesta en duda (Corbett-Davies et al., 2016). 
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También se ha encontrado que no se ajusta a algunas métricas de justicia algorítmica (Gursoy & 

Kakadiaris, 2022). En términos generales, las herramientas actuariales y algorítmicas sufren de 

problemas en la calidad de los datos y de incertidumbre en sus resultados (Páez, 2016), con lo cual 

parece factualmente irresponsable basar cualquier decisión en ellas. 

Otro ejemplo bastante conocido de opacidad jurídica es el algoritmo conocido como SyRI 

(System Risk Indication), el cual fue desarrollado por el gobierno neerlandés en 2014 como una 

herramienta para evaluar el riesgo de evasión fiscal y abuso de subsidios. El sistema generaba 

perfiles individuales basados en datos personales que habían sido recolectados de diversos 

organismos públicos. En 2020, la Corte de Distrito de La Haya prohibió seguir usando SyRI por 

violar el Artículo 8 de la Convención Europea de Derechos Humanos (ECHR), el cual protege el 

derecho al respeto de la vida privada y familiar (Lazcoz & Castillo, 2020). Al igual que COMPAS, 

el algoritmo era jurídicamente opaco. En 2017, el Ministerio de Asuntos Sociales había decidido 

que los modelos de riesgo que utilizaba debían ser secretos. La justificación era que los potenciales 

infractores podrían adaptar su comportamiento si el Estado permitía el acceso al algoritmo de 

riesgo. Sin embargo, la gran mayoría de los factores en el modelo eran estáticos, es decir, 

imposibles de cambiar. En consecuencia, la justificación de la opacidad judicial era muy poco 

convincente. Varios estudios han mostrados que el uso de SyRI genera muchos de los mismos 

problemas éticos acerca de raza y clase que ya habían sido detectados en el caso de COMPAS 

debido a su efecto desproporcionado sobre grupos sociales desfavorecidos (Bekker, 2021; 

Rachovitsa & Johann, 2022). 

En Colombia, el Estado usa un sistema algorítmico conocido como Sisbén IV para estimar 

los ingresos de las personas y determinar su elegibilidad a subsidios y programas sociales. El 

algoritmo base también es “reservado”, es decir, es jurídicamente opaco, según lo establece el 

Artículo 70 de la Ley 2294 de 2023. La justificación de la reserva es la misma ofrecida por el 

gobierno neerlandés: evitar que los ciudadanos manipulen el algoritmo reportando información 

falsa. En este caso la reserva está un poco más justificada porque gran parte de la información que 

sirve de base para el algoritmo es autorreportada por los potenciales beneficiarios y se han 

detectado múltiples incidentes de fraude3. 

No existe un remedio fácil para la opacidad jurídica cuando ésta es innecesaria y/o 

éticamente problemática. Es poco probable que haya cambios drásticos en las leyes mercantiles y 

 
3 Agradezco a Juan David Gutiérrez por señalarme la existencia de este caso local de opacidad jurídica. 
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de protección de derechos de autor, y muchos sectores están interesados en diseñar e implementar 

este tipo de algoritmos. Desde mi perspectiva, el principal riesgo de la utilización indiscriminada 

de este tipo de algoritmos es que cada vez más reemplazarán la capacidad de juzgar de los 

humanos, pues es fácil caer en la tentación de aceptar acríticamente los puntajes y 

recomendaciones que generan. Varios estudios empíricos respaldan esta conclusión. Algunos 

resultados en economía comportamental y psicología social muestran que es psicológicamente 

difícil, y muy poco frecuente, actuar en contra de las recomendaciones de los algoritmos (Christin 

et al., 2015; Thaler, 1999). Estos mismos estudios muestran que los resultados generados por los 

algoritmos actúan como anclas para las decisiones humanas, eliminando la libre discreción en el 

proceso de evaluación. No hay ninguna garantía de que el acceso a los datos sobre el 

funcionamiento del algoritmo pueda contrarrestar esta tendencia, pero al menos habría una base 

para la atribución de responsabilidades en la medida en que se conocería el peso dado a cada una 

de las variables. Las personas encargadas de tomar las decisiones asumirían la responsabilidad de 

tomar decisiones con base en las variables potencialmente sesgadas o discriminatorias del 

algoritmo. 

Finalmente, algunos autores han señalado la necesidad de que existan auditorías 

independientes de los datos de entrenamiento y de la estructura de los algoritmos jurídicamente 

opacos. Quizás la propuesta más elaborada en este sentido es la de Langenkamp et al. (2020), que 

solo puedo esbozar brevemente aquí4. Los autores introducen la idea de “reportes de transparencia 

algorítmica” que cubren cuatro categorías: (i) Intención: ¿cuál es el propósito del modelo?; (ii) 

Dataset: información sobre demografía, características y dataset de prueba; (iii) Métricas: medidas 

del desempeño del modelo, umbrales de prueba y definiciones de “justicia”; y (iv) Aplicaciones: 

cómo va a ser usado el modelo en la toma de decisiones. Estos reportes, que serían confidenciales, 

serían la base fáctica para cualquier reclamo acerca de la ausencia de medidas precautelares de 

parte de las compañías para evitar la discriminación (Páez, 2021a). 

 

2.2 La opacidad epistémica 

El segundo tipo de opacidad algorítmica no es el resultado de las acciones o decisiones de ningún 

individuo. Es, más bien, la consecuencia de la forma en que funcionan los algoritmos más 

 
4 Otras contribuciones importantes en esta misma dirección son: Gebru et al. (2018) y Mitchell et al. (2019). 
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complejos de inteligencia artificial. No todos los modelos de IA son epistémicamente opacos. 

Algunos usan arquitecturas simples, como árboles de decisión o funciones lineales sencillas, que 

no requieren conocimiento técnico para ser entendidas. Pero el funcionamiento de los algoritmos 

más sofisticados, con las capacidades predictivas más poderosas, escapan a la comprensión 

humana, como veremos a continuación. 

 Consideremos el caso de las redes neuronales profundas (DNNs, por sus siglas en inglés), 

que son el tipo más común de algoritmo epistémicamente opaco. Las DNNs son diseñadas para 

identificar correlaciones y patrones en los datos, muchos de los cuales no son simbólicos, lo cual 

los hace incomprensibles para los humanos. La red usa esos patrones y correlaciones para hacer 

las predicciones y clasificaciones para los cuales ha sido entrenada. Dentro de la red, los inputs 

pasan a través de múltiples capas ocultas de nodos o “neuronas” interconectados, cada uno de los 

cuales transforma los datos de diferentes maneras antes de pasarlos a la siguiente capa de nodos. 

Estas transformaciones a menudo incluyen operaciones no lineales, las cuales, al combinarse con 

las interacciones entre las neuronas a lo largo de las diferentes capas, le permiten a la red neuronal 

modelar límites de decisión complejos y multidimensionales.  Incluso si pudiéramos ver todos los 

pesos y sesgos en la red5, es decir, los parámetros que el modelo aprendió durante el entrenamiento, 

no sería claro cómo interpretarlos a la luz de las características del input original. Así, la opacidad 

de las DNNs no surge de las funciones no lineales mismas, sino de la forma en que son usadas en 

la red. Cada input de la red pasa por una serie de transformaciones complejas e interconectadas 

que hace imposible entender cómo el input se relaciona con el output. La naturaleza no lineal de 

las funciones de activación aumenta esa complejidad. En un sistema lineal, el efecto de cada input 

sobre el output puede ser considerado independientemente de los demás, pero en un sistema no 

lineal el efecto de cambiar un input depende del valor de todos los demás inputs. Esto hace que 

sea epistémicamente imposible entender cómo cada input influencia el output.  

El segundo problema es que no hay manera de verificar cuáles parámetros están siendo 

usados en las capas ocultas de la DNN, y por lo tanto, cuál es el modelo que resultó del 

entrenamiento. Los modelos profundos a menudo tienen un número muy grande de óptimos con 

un grado de precisión predictiva semejante. A este estado de cosas se le conoce como el problema 

 
5 Los pesos determinan la fuerza de la conexión entre neuronas. Los sesgos son constantes asociadas a cada 
neurona que sirven como una forma de umbral, permitiendo que las neuronas se activen incluso cuando la suma 
ponderada de sus inputs no es suficiente para hacerlo por sí sola. 
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de la identificabilidad de modelos: “Un modelo es identificable si un conjunto de datos de 

entrenamiento lo suficientemente grande puede descartar todas las configuraciones posibles de los 

parámetros del modelo excepto una. Los modelos con variables latentes a menudo no son 

identificables porque podemos obtener modelos equivalentes intercambiando variables latentes 

entre sí” (Goodfellow et al., 2016, p. 284). Por lo tanto, es imposible verificar cuál de los muchos 

modelos equivalentes es el que generó un output en un caso particular. Sin poder identificar el 

modelo utilizado, es imposible “explicar” las predicciones del modelo. Por supuesto, existe una 

descripción verdadera del modelo, pero es inaccesible al conocimiento humano. 

La opacidad epistémica es una característica problemática de los algoritmos por varias 

razones. Desde el punto de vista ético, plantea muchas de las mismas preguntas que la opacidad 

jurídica con respecto a la discriminación oculta y la violación de los derechos humanos. Desde el 

punto técnico, es un obstáculo para los desarrolladores que quieran mejorar el desempeño del 

modelo, y detectar y resolver sesgos y otros riesgos semejantes. Desde el punto de vista regulatorio, 

como vimos más arriba, el Reglamento General de Protección de Datos de la Unión Europea 

(GDPR), y otras regulaciones más recientes en otras jurisdicciones, requieren que la lógica de las 

decisiones automatizadas que afecten la vida de las personas de manera significativa debe ser 

conocida por los usuarios. Sigue siendo una pregunta abierta si los desarrolladores van a poder 

cumplir este mandato legal. La opacidad epistémica también es considerada a menudo un 

obstáculo para la generación de confianza en los modelos por parte de los usuarios, tesis que 

examinaré en detalle en la sección 5. Por estas y muchas otras razones, se han desarrollado 

diferentes métodos para eliminar, o al menos disminuir, la opacidad epistémica. En la siguiente 

sección estudiaremos la efectividad de estos métodos. 

 

3. La XAI y los esfuerzos para restaurar la transparencia 

La inteligencia artificial explicable (XAI, por sus siglas en inglés) es un programa de investigación 

en las ciencias de la computación que busca desarrollar métodos que provean algún grado de 

comprensión del funcionamiento de los modelos de aprendizaje automático. Las aproximaciones 

más comunes a la XAI son: (i) intentar explicar una predicción particular de un modelo 

encontrando los elementos del input responsables de ese output, o (ii) proporcionar una explicación 

global de cómo funciona el modelo y cuáles son sus capacidades a través de un modelo más simple. 

La primera aproximación usa métodos locales de interpretación post hoc, es decir, posteriores al 
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entrenamiento del modelo. Estos incluyen los sondeos contrafácticos (Wachter et al., 2018; 

Mothilal et al., 2020), y diferentes tipos de métodos de perturbación del input, como LIME 

(Ribeiro et al., 2016;), Grad-CAM (Selvaraju et al., 2017; Ancona et al., 2019), SHAP (Lundberg 

& Lee, 2017), TCAV (Kim et al, 2018), entre muchos otros (véase Ivanovs et al., 2021 para un 

estudio comprehensivo). La segunda aproximación está basada en el uso de modelos proxy, 

interpretativos o sustitutos. Las clases de modelos sustitutos más usados son las aproximaciones 

lineares o de gradiente, las reglas de decisión y los árboles de decisión. (Frosst & Hinton, 2017; 

Wu et al., 2018). Ninguna de las dos aproximaciones logra eliminar completamente la opacidad 

epistémica, como veremos en esta sección. 

Durante mucho tiempo, los métodos locales de interpretación post hoc eran considerados —

al menos dentro de la comunidad de desarrolladores— como el camino más prometedor para abrir 

la caja negra de la IA. Más recientemente, sin embargo, han sido objeto de muchas críticas debido 

a sus limitaciones y debilidades intrínsecas (Páez, 2024), y debido a la inescrutabilidad de las 

“explicaciones” que producen para no expertos y usuarios finales (Ehsan & Riedl, 2020). Quizás 

el problema más grave de los métodos locales es su bajo desempeño en diversas métricas de 

robustez. Lo ideal es que una alteración mínima del input no resulte en una explicación muy 

diferente del mismo output. Sin embargo, una transformación simple del input, o repetir el proceso 

de muestreo, pueden generar explicaciones muy diferentes. Kindermans et al. (2019) revelan que 

añadir un cambio (shift) constante a los datos de entrada, que es un paso simple y común de 

preprocesamiento que no afecta el desempeño del modelo, hace que muchos métodos locales de 

interpretación arrojen resultados equivocados. Slack et al. (2020) descubrieron la vulnerabilidad 

de LIME y SHAP a los ataques adversariales. Y Ghorbani et al. (2019) muestran cómo generar 

perturbaciones adversariales que producen inputs perceptualmente indistinguibles a los que se les 

asigna la misma etiqueta predictiva, y que sin embargo arrojan interpretaciones muy diferentes 

usando métodos locales de interpretación post hoc. 

Otra limitación de los métodos locales de interpretación post hoc tales como los mapas de 

calor o de prominencia (saliency maps) es que carecen de precisión. Por ejemplo, Rajpurkar et al. 

(2017) propusieron un mapa de calor para explicar las predicciones de una red neuronal 

convolucional de uso médico. El método resalta en rojo las áreas de una placa de rayos equis que 

son más relevantes en el diagnóstico positivo de neumonía, y en azul las menos relevantes. Sin 

embargo, algunos autores han cuestionado la utilidad del método. Ghassemi et al. (2021), por 
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ejemplo, arguyen que incluso las partes más calientes del mapa contienen información útil e inútil, 

desde la perspectiva de un agente humano, y que simplemente localizar la región más caliente de 

la placa no revela exactamente cuál elemento en esa región fue el que el modelo consideró 

importante: 
 
Un médico clínico no puede saber si el modelo estableció apropiadamente que la 

presencia de una opacidad en un conducto de aire fue importante en la decisión, si la 

forma del borde del corazón o de la arteria pulmonar izquierda fueron el factor decisivo, 

o si el modelo se basó una característica inhumana, tal como el valor o la textura de un 

píxel que pudo estar más relacionado con el proceso de toma de la imagen que con la 

enfermedad subyacente (p. e746). 
 

Más aún, la información proporcionada en el área caliente debe ser interpretada, abriendo la puerta 

de ese modo a las creencias previas del médico y al riesgo de que se cuele el sesgo de confirmación. 

La explicación también carece de cualquier tipo de justificación de por qué esa área en particular 

era más relevante que otras porque no existe conocimiento causal que le dé sustento a la 

explicación. Finalmente, el sesgo de automatización (Lyell & Coiera, 2017) puede llevar a una 

sobreestimación del desempeño del sistema y a un abandono de una actitud crítica frente a los 

resultados. 

Los métodos contrafácticos no son inmunes al problema de la robustez. Al igual que los 

métodos de perturbación del input, los métodos contrafácticos pueden ser manipulados y pueden 

converger hacia explicaciones drásticamente diferentes usando pequeñas perturbaciones (Slack at 

al., 2021). Los métodos contrafácticos también dependen críticamente de métricas de cercanía pero 

no hay una forma fundamentada para decidir cuál métrica usar en un caso particular. Y al igual 

que los métodos de prominencia, la falta de una base causal adecuada puede generar explicaciones 

subóptimas e incluso completamente equivocadas (Chou et al., 2021). 

Esta es apenas una pequeña muestra de los problemas a los que se enfrentan los métodos 

locales de interpretación. Su fragilidad e imprecisión son lo suficientemente graves como para 

recomendar combinarlos con los métodos globales de explicación. Sin embargo, estos tampoco 

son la panacea. Por ejemplo, para crear un modelo lineal que se asemeje funcionalmente a un 

modelo opaco, se necesita conocimiento experto para seleccionar las características que deben ser 

incluidas. Solo aquellas características que excedan un cierto umbral de correlación con las 
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predicciones deseadas deben ser usadas, pero existe el riesgo de que muchas características no 

muestren correlación alguna cuando son examinadas individualmente, y/o que su contribución sólo 

se pueda apreciar en combinación con otras características. La ventaja de los modelos lineares es 

que son usados frecuentemente en las ciencias sociales y naturales, incluyendo la medicina, lo cual 

los hace una herramienta conocida y aceptada por la mayoría de sus usuarios. Sin embargo, no 

siempre es posible encontrar modelos lineales sustitutos, especialmente cuando el modelo está 

basado en datos subsimbólicos, como en los modelos de visión por computador. 

Los árboles de decisión, por otra parte, son usados como sustitutos en aquellos casos en los 

que la relación entre las características y las predicciones son lineales o cuando las características 

interactúan entre sí. También pueden ser expresados como reglas de decisión. Sin embargo, su 

naturaleza escalonada no los hace muy eficientes. También son muy sensibles a cualquier cambio 

en los datos de entrenamiento o a cualquier cambio en las características escogidas: un cambio en 

una bifurcación al comienzo de un árbol afecta al árbol completo. 

Finalmente, muchos métodos globales de explicación que intentan preservar la precisión del 

modelo opaco original terminan generando “cajas grises”. Por ejemplo, Xu et al. (2018), 

comprimieron una red neuronal profunda en una red neuronal superficial, pero esta última sigue 

siendo completamente opaca para un usuario no experto. Y cuando los modelos sustitutos son 

fáciles de entender —e.g., los árboles de decisión de Bastani & Bastani (2019) para valorar el 

riesgo de diabetes—, sufren de sobreajuste y pérdida de precisión en comparación con el modelo 

original. Por supuesto, se podría argüir que el propósito principal del modelo sustituto no es 

alcanzar un nivel de precisión similar al del modelo original ¾pues en ese caso el modelo original 

sería innecesario¾, sino ayudar a los usuarios finales a obtener algún grado de comprensión de su 

funcionamiento. Una explicación funcional sencilla puede ayudar a los usuarios a entender las 

capacidades y limitaciones del modelo original para que puedan ajustar de ese modo sus 

expectativas. Por ejemplo, una explicación sencilla de cómo funciona un modelo de IA generativa 

como ChatGPT ayuda a sus usuarios a entender por qué no es confiable cuando se trata de 

información fáctica. Los árboles de decisión simples, las listas de decisión, los métodos basados 

en ejemplos, e incluso las explicaciones dialógicas pueden ser más útiles para hacer comprensible 

y transparente, en algún grado, el funcionamiento de un sistema de IA. Pero ¿qué significa 

exactamente que un método de XAI haga que un modelo sea comprensible? La siguiente sección 

estará dedicada a responder esta pregunta.  
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4. Explicabilidad y comprensión 

Para explorar el concepto de comprensión debemos recurrir a la literatura filosófica al respecto. A 

primera vista, comprender o entender (usaré los dos términos indistintamente) una decisión 

específica de un sistema de IA a través de un método local de interpretación post hoc, y entender 

un modelo como un todo a través de un modelo sustituto, son dos estados mentales diferentes que 

requieren un análisis independiente. El primero parece corresponder a los que la literatura 

filosófica llama “entender por qué”, mientras que el segundo parece corresponder a una 

“comprensión objetual”, es decir, a entender el objeto como un todo. Ambos tipos de comprensión 

han sido ampliamente discutidos en la epistemología y la filosofía de la ciencia. A continuación 

examinaremos cada uno en más detalle. 

La caracterización de la comprensión objetual en la literatura epistemológica coincide con 

el propósito de las explicaciones globales a través de modelos sustitutos. Zagzebski, por ejemplo, 

afirma que la comprensión “implica lograr ver relaciones de unas partes con otras partes y quizás 

la relación de las partes con el todo” (2009, p. 144). El tipo de relaciones que ella tiene en mente 

pueden ser espaciales, temporales o causales. Para Grimm (2011), por su parte, la comprensión 

global de un objeto complejo como el sistema metro de Nueva York es un caso de “saber cómo”: 
 

Si “saber cómo” implica una aprehensión de cómo funciona una cosa, entonces parece 
seguirse de ello que el objeto del “saber cómo” debe estar constituido por una estructura 
que pueda ser manejada, esto es, que pueda ser manipulada para determinar cómo los 
diversos elementos de la cosa se relacionan entre sí y dependen los unos de los otros 
(p. 86).  

 
Ambas descripciones asumen que la comprensión objetual requiere identificar las diversas partes 

de un objeto, poder describir sus interdependencias funcionales, y usar esa información para hacer 

inferencias útiles. Esto es justamente lo que ofrecen los modelos sustitutos, ya sea a través de 

ecuaciones lineales o reglas de asociación, o directamente en un árbol de decisión. Estos modelos 

pretenden proporcionar una versión simplificada del modelo original mostrando sus características 

(features) principales y las relaciones funcionales entre ellas y las decisiones del sistema. La meta 

es encontrar un proxy que restaure algún grado de transparencia, en el sentido descrito por Paul 

Humphreys: “En gran parte de los modelos estáticos, nuestra comprensión está basada en la 

habilidad de descomponer el proceso entre los inputs y los outputs del modelo en pasos modulares, 
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cada uno de los cuales es metodológicamente aceptable tanto individualmente como en 

combinación con los demás” (2004, p. 148). El nivel de descomposición en el caso de los modelos 

proxy o sustitutos está determinado por consideraciones pragmáticas. Una vez el usuario ha 

entendido las relaciones funcionales que le interesan para sus metas prácticas o epistémicas, se 

puede afirmar que el modelo se ha vuelto transparente para él. La transparencia es un concepto 

asociado con el éxito práctico y/o epistémico, y depende de lograr ver la estructura funcional del 

modelo opaco a través del modelo sustituto.  

Por otra parte, la descripción filosófica de “entender por qué” encaja muy bien con los 

métodos locales de interpretación post hoc. Entender por qué pasó p no es equivalente a saber por 

qué p. Saber que un sistema de reconocimiento de imágenes clasificó correctamente una imagen 

como un perro porque le fue mostrada una foto de un perro claramente no es suficiente para 

entender la decisión del sistema. La persona debe poder responder una amplia variedad de 

preguntas contrafácticas del tipo: ¿qué hubiera pasado si las cosas fueran de otro modo? 

(Woodward, 2003). ¿Qué hubiera pasado si las orejas del perro no hubieran sido visibles? ¿O si la 

luz hubiera sido más tenue? ¿O si la hubiéramos mostrado una imagen espejo de la imagen 

original? Los métodos de interpretación local deben permitirles a los usuarios visualizar 

variaciones del input para poder resolver estas preguntas. Sólo su capacidad de responderlas puede 

demostrar que han entendido por qué el sistema hizo la clasificación correcta. 

De hecho, muchos autores han argüido que no solo el “entender por qué”, sino la 

comprensión en general, requieren de la habilidad de visualizar diferentes configuraciones de las 

partes de un objeto e inferir sus estados resultantes. Es decir, la comprensión en general requiere 

pensar contrafácticamente (de Regt & Dieks 2005; Wilkenfeld 2013). Como afirma Knuuttila, “la 

comprensión de lo posible es la manera de entender por qué emergió lo real y cómo funciona” 

(2011, p. 269). A pesar de las apariencias, yo considero que los métodos locales de 

interpretabilidad post hoc no proveen las herramientas para pensar contrafácticamente. Unas pocas 

manipulaciones del input solo les pueden dar a los usuarios una idea básica acerca de algunas 

correlaciones con las decisiones del modelo, pero éstas no pueden ser generalizadas fácilmente a 

casos similares. Lo que impide que estos métodos sean genuinamente contrafácticos es la falta de 

información causal acerca de cómo funciona el modelo como un todo, esto es, la falta de 

comprensión objetual. Los modelos sustitutos proporcionan las reglas generales que han sido 

extraídas de los datos o directamente del modelo, proporcionando de esa manera el soporte 
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funcional necesario para poder pensar contrafácticamente acerca de cualquier predicción. Por 

ejemplo, en un árbol de decisión uno puede seguir una rama u otra, y cada una de ellas será un 

caso contrafáctico cuyo resultado estará totalmente determinado por la estructura funcional estática 

representada en el árbol. El comprender por qué siempre requiere algún grado de comprensión 

objetual (Páez, 2019). 

Karimi et al. (2020) ofrecen un argumento similar, pero desde una perspectiva más práctica. 

Ellos se enfocan en el problema del recurso algorítmico: cuando una persona ha sido afectada 

desfavorablemente por una decisión automatizada (e.g., le fue negado un crédito bancario), los 

métodos de XAI deberían poder sugerirle acciones posibles para mejorar o cambiar la decisión del 

sistema. Los autores se enfocan en uno de estos métodos, las explicaciones contrafácticas más 

cercanas desarrolladas por Wachter et al. (2018). Muestran que tales contrafácticos “no resultan 

en un conjunto de acciones óptimas o factibles que podrían cambiar favorablemente la predicción 

de h si fueran implementadas. Este defecto se debe principalmente a no considerar las relaciones 

causales que gobiernan el mundo” (Karimi et al., 2020, p. 359). La información causal faltante es 

parte del conocimiento teórico que hace parte de la comprensión objetual del sistema. Si bien es 

cierto que un modelo sustituto no proporciona por sí solo la información causal faltante, al menos 

proporcionan un conjunto robusto de correlaciones funcionales simbólicas que pueden ser 

investigadas y validadas empíricamente. Estas correlaciones pueden ser vistas como un paso inicial 

hacia la obtención del conocimiento causal requerido para diseñar un sistema de decisión 

verdaderamente operable (Buijsman, 2023). 

En suma, los métodos locales de interpretabilidad post hoc por sí solos no pueden 

proporcionar una comprensión adecuada de un sistema de IA. Al proporcionar las causas de 

predicciones específicas, estos métodos pueden contribuir a establecer las interconexiones entre 

características y decisiones, pero solo la habilidad de un agente para razonar contrafácticamente 

sobre el modelo, solo su capacidad de usarlo y manipularlo, puede ser vista como evidencia de que 

lo ha comprendido, y por ende, de que se ha vuelto transparente en alguna medida para ese usuario. 

Los modelos sustitutos son quizás la mejor herramienta epistémica para que una amplia variedad 

de partes interesadas pueda entender el funcionamiento de los sistemas epistémicamente opacos. 

La pregunta final que quiero discutir es si la comprensión de un modelo obtenida a través de un 

método de XAI tiene como resultado un mayor nivel de confianza en sus predicciones. 
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5. Transparencia, explicabilidad y confianza en la IA 

Existe la creencia generalizada de que la transparencia y la explicabilidad son condiciones 

necesarias para que los usuarios puedan confiar en los sistemas de IA. La UNESCO 

Recommendation on the Ethics of Artificial Intelligence (2021), por ejemplo, le dedica un capítulo 

entero a la transparencia y la explicabilidad, y afirma que estas “tienen como objetivo proveer de 

información apropiada a sus destinatarios respectivos para permitirles entender y para promover 

la confianza” (III, §39). En esa misma línea, el marco ético AI4People propuesto por Floridi et al. 

(2018) afirma que “es especialmente importante que la IA sea explicable, pues la explicabilidad 

es una herramienta crítica para generar confianza y comprensión hacia la tecnología” (p. 701). Los 

ejemplos de afirmaciones semejantes son numerosos6. Pero a pesar de la popularidad de la idea de 

que la transparencia promueve la confianza, tanto la evidencia disponible como la naturaleza 

misma de la confianza complican esta imagen tan sencilla, como veremos en esta sección final. 

Antes de examinar la conexión entre explicabilidad y confianza, es importantes examinar la 

naturaleza de la segunda. En las relaciones humano-humano, la honestidad, la competencia y los 

valores compartidos son esenciales para establecer confianza tanto cognitiva como emocional 

(Gambetta, 1991).7 La confianza cognitiva está basada en buenas razones racionales (Lewis & 

Weigert, 1985), en qué tanto conocemos a la persona en quien depositamos nuestra confianza, y 

en la evidencia sobre su confiabilidad. La confianza emocional, por su parte, está basada en los 

sentimientos positivos generados por nuestras interacciones con los demás. Es altamente 

contextual y depende de características sociales y culturales que no son fáciles de codificar. Los 

dos tipos de confianza son independientes entre sí. La gente a menudo confía en personas con las 

que no tiene ninguna conexión emocional si tiene evidencia clara de su competencia y habilidades. 

En otras ocasiones confía en personas que le generan sensaciones positivas, quizás con base en 

claves sociales compartidas, sin conocer sus capacidades cognitivas.  

La honestidad, la competencia y los valores compartidos solo pueden ser atribuidos a los 

demás si les atribuimos además las intenciones y creencias de las cuales es posible inferir estos 

rasgos. En el caso de la IA, la honestidad y los valores compartidos son irrelevantes en gran 

 
6 Véase Kästner et al. (2021, p. 169) para una revisión de las opiniones favorables acerca de la conexión entre 
explicabilidad y confianza en la IA. 
7 En la literatura sobre la interacción entre humanos y robots, la confianza cognitiva y la emocional son llamadas 
“objetiva” y “subjetiva”, respectivamente (Witkowski & Pitt, 2000; Witkowski et al., 2001; Tong et al., 2013). 



 17 

medida, excepto quizás en el estudio de las relaciones humano-robot, donde es importante 

determinar si los usuarios les atribuyen a los robots estados mentales de los cuales se pueden inferir 

rasgos como la honestidad y otras intenciones (Páez, 2021b). En los demás contextos, la confianza 

en la IA se reduce a la competencia y la confiabilidad, esto es, a la confianza cognitiva. La literatura 

sobre la confianza en la IA la define como “el grado en el que la persona que confía cree que el 

sistema automatizado se comportará como se espera” (Papenmeier et al., 2022). Otra definición 

popular se enfoca en el desempeño del sistema: la confianza es “la voluntad de una de las partes 

de hacerse vulnerable a las acciones de la contraparte con base en la expectativa de que la segunda 

llevará a cabo una acción de importancia para la primera, independientemente de su habilidad para 

monitorearlo o controlarlo” (Mayer et al., 1995, p. 712).  

Hay otro contexto en el que la honestidad y los valores compartidos son importantes, pero 

no como rasgos atribuidos a los sistemas de IA, sino más bien como contrapeso a las decisiones 

impersonales del sistema. Hay varios estudios que muestran que en ciertos contextos, como el 

ámbito médico, las personas tienden a preferir las decisiones tomadas por humanos, incluso cuando 

son menos precisas y confiables que las tomadas por sistemas automatizados (Ferrario & Loi, 

2022; Longoni et al., 2019). En el contexto de los vehículos autónomos, la gente tiende a desconfiar 

de ellos incluso cuando las estadísticas indican que generan un menor número de accidentes 

(Hutson, 2017; Brenan, 2018). Dietvorst et al. (2014) llaman a este fenómeno “aversión 

algorítmica”. 

Una de las posibles explicaciones de la aversión algorítmica es que los seres humanos 

juzgamos de manera diferente a las máquinas y a nuestros congéneres. En un estudio reciente, 

Hidalgo y sus colaboradores compararon las reacciones de las personas a una amplia variedad de 

acciones llevadas a cabo por humanos y por máquinas. Concluyeron que, en general, “los humanos 

son juzgados por sus intenciones, mientras que las máquinas son juzgadas por sus resultados” 

(Hidalgo et al., 2021, p. 139). Un meta-análisis anterior de factores que afectan la confianza en las 

interacciones humano-robot (HRI) también reveló que “las características de los robots, en 

particular los factores relacionados con su desempeño, son la influencia más grande actualmente 

sobre la confianza percibida en HRI” (Hancock et al., 2011, p. 523). Este resultado se alinea muy 

bien con las definiciones de confianza que se encuentran en la literatura sobre sistemas 

multiagente. En el campo de la IA médica, Hatherley (2020) arguye que es un error usar categorías 

consideradas relevantes para la confianza interpersonal en las interacciones entre humanos y la IA 
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médica. Es posible decir que uno depende de estos sistemas, pero no parecen ser el tipo de objetos 

en los que uno confía. En esta misma línea, Ferrario et al. (2020) afirman que la confianza que los 

médicos tienen en los sistemas de IA no requiere monitorearlos con respecto a propiedades que 

solo los humanos pueden tener. El meta-análisis de Hancock et al. (2011) también encontró que 

los factores relacionados con actitudes humanas hacia los robots tenían un papel menor en la 

construcción de confianza. 

Parece, por lo tanto, que el desempeño del sistema es el principal factor en la construcción 

de confianza hacia las máquinas, y que a menudo no es suficiente, como lo muestra la evidencia 

en el campo de la IA médica. La pregunta es si la explicabilidad puede ser agregada como un factor 

que complemente al desempeño como una fuente de confianza. La respuesta es que la evidencia 

acerca de la utilidad de la explicabilidad para este propósito no es concluyente. Algunos estudios 

parecen indicar que tiene un efecto positivo. Shin (2021) hizo un estudio con 350 individuos que 

usaban regularmente servicios automatizados de noticias. Sus resultados indican que la 

transparencia y la explicabilidad impactan positivamente la confianza de los usuarios. En el área 

de la IA de apoyo en decisiones clínicas, Liu et al. (2022) y Wysocki et al. (2023) reportaron que 

la transparencia y la explicabilidad fueron efectivas en la construcción de confianza entre el 

personal médico, aunque acentuaba el sesgo de confirmación y el exceso de confianza en el 

modelo.  

A pesar de estos resultados positivos, la evidencia que muestra la inefectividad de la 

explicabilidad es mucho más extensa y convincente, incluso en los mismos sectores y en contextos 

similares. Papenmeier et al. (2019) encontraron que las explicaciones de alta fidelidad de hecho 

disminuían la confianza de los usuarios en varios algoritmos de clasificación altamente precisos 

utilizados en redes sociales. Schmidt et al. (2020) también reportaron que un mayor grado de 

transparencia en un algoritmo de clasificación de texto puede tener un impacto negativo sobre la 

confianza. Más aún, los autores afirman que “este efecto ocurre predominantemente en aquellos 

casos en los que las predicciones del sistema de aprendizaje automático son correctas, mostrando 

de este modo que el uso descuidado de la transparencia en herramientas de asistencia basadas en 

IA puede de hecho desmejorar el desempeño humano” (p. 261). Estos son algunos de los muchos 

ejemplos en los que la investigación empírica no ha encontrado ningún soporte para la hipótesis 
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de la relación positiva entre explicabilidad y confianza8. Kästner et al. (2021) creen que hay tres 

razones por las que las explicaciones fallan en la promoción de la confianza: 
 

1) Si la confianza que una persona le tiene al sistema ya está en su grado máximo, una 

explicación no puede aumentarla; 2) si la explicación revela un problema en el sistema, 

la explicación puede disminuir en lugar de aumentar la confianza; 3) Si una persona no 

puede comprender la explicación o no puede usarla para evaluar el sistema, es posible 

que la explicación no cambie su confianza en el sistema (p. 2). 
 
Esta revisión de literatura indica que existe una aguda controversia en torno a la efectividad 

de la explicabilidad en la construcción de confianza. Hay una premisa implícita en esta discusión, 

y es la creencia de que la confianza en la IA es un fin deseable. Es evidente que no confiar en un 

sistema de decisión automatizado que sea útil, explicable y de gran desempeño parece irracional, 

incluso antiético, si la falta de confianza impide que la gente reciba sus beneficios sin un riesgo 

significativo. Sin embargo, hay voces que invitan a la cautela. Peters y Visser (2023) nos advierten 

acerca del exceso de confianza en el modelo y recomiendan una dosis saludable de desconfianza. 

Ghassemi et al. (2021) también advierten acerca del peligro de usar explicaciones superficiales o 

poco confiables en las aplicaciones en el sector salud, que pueden generar falsas esperanzas en el 

poder de la IA y pueden llevar al sesgo de automatización. Los autores llegan al punto de advertir 

que la explicabilidad no debería ser un requisito de los modelos utilizados en el ámbito clínico. 

Lakkaraju y Bastani (2020) también advierten que no se deben usar métodos de XAI que solo 

optimicen la fidelidad, esto es, que solo se preocupen por encontrar explicaciones que dupliquen 

correctamente las predicciones del modelo de caja negra, porque la fidelidad se puede obtener 

incluso si las explicaciones usan características completamente diferentes a las utilizadas por el 

modelo original. Las explicaciones de alta fidelidad “pueden incluso engañar al tomador de 

decisiones y hacerlo confiar en una caja negra problemática” (p. 79). Incluso cuando los métodos 

de XAI mejoran los reportes de confianza y comprensión de un sistema de IA, hay evidencia de 

que esos reportes no se traducen en una mejora en el desempeño en tareas que se apoyan en el 

sistema (Kandul et al., 2023; Papenmeier et al., 2022). 

 
8 Otros ejemplos incluyen: Chen et al. (2019), Cheng et al. (2019), Kizilsec (2016), Langer et al. (2018), y Langer 
et al. (2021), y las referencias incluidas en cada uno. 
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Finalmente, existe el riesgo ético de promover métodos de explicabilidad que promuevan la 

confianza emocional a través de interfaces amigables que provean racionalizaciones post hoc 

falsas, pero persuasivas, de decisiones complejas. Esto tiende a ocurrir en el campo de la robótica 

social, donde la transparencia algorítmica puede interferir con la integración del robot en su 

entorno social. Danaher (2020) ha llamado a estos sistemas autónomos, “robots engañosos”. 

¿Deberíamos descalificarlos como herramientas útiles debido a su naturaleza engañosa? Los seres 

humanos frecuentemente inventamos racionalizaciones post hoc falsas para justificar las cosas que 

hacemos (Nisbett & Wilson, 1977). ¿Por qué las aceptamos en el caso de los humanos pero no en 

el de las máquinas? Zerilli et al. (2019) han expresado su preocupación de que “las decisiones 

automatizadas están siendo sometidas a estándares altos poco realistas, probablemente debido a 

un estimado muy alto y poco realista del grado de transparencia que es posible alcanzar en el caso 

de los decisores humanos” (p. 661). Isaac y Bridewell (2017) defienden la idea de que el engaño 

de los robots es aceptable cuando lo hacen en aras de un bien superior, incluyendo el bien de la 

integración social fluida. ¿Deberíamos entonces tolerar el mismo grado de falta de sinceridad que 

encontramos en las relaciones entre humanos? Los robots frecuentemente tienen que tomar 

decisiones con consecuencias significativas que requieren de explicaciones complejas que no 

pueden ser empaquetadas en formatos estandarizados. El uso de outputs gráficos en tiempo real 

para representar los estados internos del proceso de toma de decisiones que ocurre dentro del robot 

es una forma prometedora para alcanzar la transparencia robótica (Wortham et al., 2017; Edmonds 

et al., 2019). Esta aproximación no requiere apelar a la confianza emocional de las personas. Al 

contrario; al hacer explícita la arquitectura jerárquica del software del robot, es más fácil pensar 

en él como un ser sin estados mentales humanos. En suma, en situaciones de alto riesgo para las 

personas es deseable que la confianza cognitiva prime sobre la emocional. 

 

6. Comentarios finales 

A menudo se da por sentado que diseñar sistemas transparentes o explicables debe ser una meta 

del desarrollo responsable de la IA. Una de las principales razones que se aducen para ese 

desiderátum es que es deseable que la gente confíe en esos sistemas. El análisis presentado en este 

capítulo muestra no solo que la conexión entre explicabilidad y confianza no es obvio, sino también 

que el grado de transparencia al que podemos aspirar en este momento, dado el estado actual de 

los métodos de explicabilidad, es muy limitado. Esto ha llevado a que algunos investigadores 
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adopten una actitud escéptica acerca de la posibilidad de comprender los sistemas de IA. 

Humphreys, por ejemplo, arguye que “debemos abandonar la insistencia en la transparencia 

epistémica para las ciencias de la computación”. En lugar de transparencia, continúa Humphreys, 

podemos alcanzar las virtudes de los modelos computacionales “a través de procedimientos de 

prueba y error, tratando las conexiones entre la plantilla computacional y sus soluciones como una 

caja negra” (2004, p. 150). Otros se preguntan si el uso cada vez más extendido de la IA en las 

ciencias “ejemplifica un cambio de paradigma que nos aleja del propósito explicativo tradicional 

de la ciencia, y nos acerca hacia el reconocimiento de patrones y la predicción” (Boge & Poznic, 

2021, p. 171). Yo quisiera resistir estos llamados a abandonar el proyecto de hacer que la IA sea 

comprensible. Hay razones epistémicas, éticas y jurídicas ¾es decir, razones normativas¾ para 

continuar desarrollando la IA explicable. En consecuencia, la discusión acerca de las posibilidades 

de la XAI no debe estar limitada a sus limitaciones técnicas. También es una discusión filosófica 

acerca de la transparencia de una tecnología utilizada para tomar decisiones que afectan en gran 

medida la vida de las personas, y en ese sentido es una discusión ética de comienzo a fin.   
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