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RESUMEN

Recibido:

Podemos describir cada operacion de una red neuronal, calcular sus errores y modificar sus
1/10/2026 parametros. Cuando preguntamos qué aprendié para reconocer un rostro, una enfermedad
Aceptado: o un objeto, la respuesta deja de ser evidente. El objetivo de este articulo es explicar esa

diferencia. A partir del andlisis de imagenes, muestra cémo una red construye

12/10/2026

representaciones a lo largo de sus capas y por qué conocer el valor de sus parametros no
Publicado: basta para interpretar una decision. También presenta métodos que permiten estudiar esas
representaciones y examina el alcance de las explicaciones obtenidas mediante mapas de
13/10/2026 activacion, visualizacién de caracteristicas y métodos de atribucién. Asi, plantea que el

limite de nuestra comprensiéon no es el mismo para todas las preguntas: una interpretacion

puede resultar util para entender una operacion del modelo y ser insuficiente para justificar
una decision en el contexto donde se aplica.

Palabras clave: inteligencia artificial; redes neuronales; representaciones; interpretabilidad;
inteligencia artificial explicable.

ABSTRACT

We can describe every operation of a neural network, calculate its errors, and adjust its
parameters. When we ask what it learned to recognize a face, a disease, or an object, the
answer is no longer clear. The objective of this article is to explain that difference. Drawing
on image analysis, it shows how a network builds representations across its layers and why
knowing the values of its parameters is not enough to interpret a decision. It also presents
methods for studying these representations and examines the scope of the explanations
obtained through activation maps, feature visualization and attribution methods. In doing
so, it suggests that the limits of our understanding depend on the question we ask: an
interpretation may help us understand an operation within the model yet be insufficient to
justify a decision in the context where it is applied.

Keywords: artificial intelligence; neural networks; interpretability; explainable artificial
intelligence.
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Podemos describir cada operacién de una red neuronal,
calcular sus errores y modificar sus parametros. Cuando
preguntamos qué concepto construyé para reconocer un
rostro, una enfermedad o un objeto, la respuesta deja de
ser evidente. La dificultad de comprender el aprendizaje,
aun cuando podemos controlar el proceso de entrena-
miento, es uno de los problemas mas fascinantes de la in-

teligencia artificial (Lipton, 2018).

Una imagen entra en un algoritmo y, unos instantes des-
pués, aparece una respuesta: gato, tumor, peatén o de-
fecto de fabricacién. Sabemos que la arquitectura pro-
ces6 los datos y podemos medir cudntos casos clasificé
correctamente. Incluso conocemos el valor de cada uno
de sus parametros. Aun asi, todavia no podemos recons-
truir y explicar de manera completa, paso a paso, cémo

el modelo aprendié a reconocer aquello que buscabamos.

Esta situacién suele resumirse diciendo que la inteligen-
cia artificial es una caja negra. La expresion es 1til, aun-
que puede conducir a una idea equivocada. El algoritmo
no es un objeto migico cuyo funcionamiento ignoremos
por completo. Conocemos sus componentes, sus ecuacio-
nes y el procedimiento que modifica sus conexiones. El
problema aparece en otro nivel: el conocimiento adqui-
rido se distribuye entre millones o miles de millones de
parametros y no queda almacenado como una lista de re-

glas comprensibles.

El propésito de este articulo es abordar esa diferencia sin
presentar los limites de nuestra comprensién como un
misterio absoluto. El desarrollo comprende el funciona-
miento técnico de los modelos y la visién por compu-
tadora, los riesgos de interpretacién en decisiones médi-
cas o de alto impacto y la formacién de quienes desarro-
llan estos sistemas. Sabemos por qué el entrenamiento
puede mejorar el desempeiio; lo que todavia investiga-
mos es c6mo se organizan las representaciones que per-
miten a un modelo reconocer patrones y tomar una deci-

3
s101.

En términos matematicos, una red neuronal es una fun-
cién con una gran cantidad de pardmetros. Recibe una
entrada, realiza operaciones sucesivas y produce una sa-

lida (Figura 1). Durante el entrenamiento comparamos
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esa salida con la respuesta esperada mediante una fun-
cién de pérdida. Si el resultado es incorrecto, el algoritmo
calcula cé6mo contribuyé cada parametro al error. Des-
pués modifica ligeramente esos valores para reducir la
pérdida. Este proceso, conocido como propagacién hacia
atras y descenso de gradiente, se repite miles o millones
de veces (LeCun et al., 2015).

Nada de esto ocurre al azar. Podemos inspeccionar los
datos, definir la funcién que se optimiza, elegir la arqui-
tectura, controlar la tasa de aprendizaje y observar la
evolucién del error. También podemos reproducir el en-
trenamiento bajo condiciones determinadas. Asi, sabe-
mos cé6mo aprende el algoritmo: busca una configuracién
de pardmetros que produzca respuestas cada vez mas cer-

canas a los ejemplos que le proporcionamos.

Lo que no especificamos es el conjunto exacto de concep-
tos intermedios que debe formar. Al programar un clasi-
ficador de aves no escribimos una regla que diga dénde
comienza un ala, qué textura corresponde a una pluma o
c6mo distinguir un pico de una rama. Mostramos ejem-
plos y dejamos que el sistema descubra representaciones
ttiles para disminuir el error. El aprendizaje ocurre pre-
cisamente porque la miquina construye soluciones que

no fueron codificadas de manera explicita.

Geoffrey Hinton comparé el disefio del algoritmo de
aprendizaje con «disefiar el principio de la evolucién»
(como se cité en Pelley, 2024). Las caracteristicas que
permiten distinguir una imagen se aprenden a partir de
los datos mediante un procedimiento general de entrena-
miento (LeCun et al., 2015). Aunque elegimos la arqui-
tectura y el objetivo que buscamos optimizar, las repre-
sentaciones que se forman durante el aprendizaje requie-
ren un estudio propio. Conocer las condiciones bajo las
que se construyen nos ayuda a investigar su origen, pero
no basta para comprender qué informacién contienen y

c6mo intervienen en una decision.

Podemos saber por qué el entrenamiento mejora el
desempefio y, al mismo tiempo, no saber qué representa-
cién interna surgi6é. Es como observar una pintura for-
mada por miles de pequeiios puntos de color: podemos
conocer la posicién y el tono de cada uno, pero ninguno
contiene por si solo la figura representada. La imagen
aparece unicamente cuando todos se combinan. En el
modelo, conocemos sus pardmetros, pero resulta com-
plejo explicar c6mo su interaccién da lugar a los patrones

que ha aprendido.
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Figura 1. Entrenamiento de una red neuronal con image-
nes. Las iméagenes del conjunto de entrenamiento se uti-
lizan para ajustar los pardmetros de la red y aprender a

distinguir entre categorias.

DE LOS PiXELES A LAS REPRESENTACIO-
NES

Las redes neuronales convolucionales permiten observar
esta diferencia con claridad. Para una computadora, una
fotografia no comienza como un pajaro, un rostro o un
pulmén. Comienza como una matriz de nimeros que re-
presenta la intensidad y el color de cada pixel. Las pri-
meras capas, como se ilustra en la Figura 2, suelen res-
ponder a cambios simples: bordes, lineas, orientaciones o
contrastes. Las capas posteriores combinan esas sefiales
y forman texturas, contornos, partes de objetos y confi-

guraciones cada vez mas complejas.

Esta organizacién jerarquica no se introduce como un
diccionario visual, sino que emerge porque resulta util
para resolver la tarea. Zeiler y Fergus (2014) mostraron
que era posible proyectar hacia el espacio de la imagen
las activaciones de distintas capas y observar esta pro-
gresién, desde patrones basicos hasta combinaciones mas
complejas de formas y texturas. Trabajos posteriores de
visualizaciéon de caracteristicas produjeron imagenes ca-
paces de activar neuronas o canales especificos y permi-
tieron explorar algunas de las representaciones aprendi-

das por la red (Olah et al., 2017).

La red no necesariamente aprende las mismas categorias
que empleamos las personas. Una unidad puede respon-
der a una textura presente en distintos objetos, mientras
que otra puede activarse ante combinaciones de patrones

que no corresponden a una forma reconocible. Aunque en
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ocasiones aparecen detectores que parecen corresponder
a ruedas, ventanas u hojas, la informacién también
puede estar distribuida entre muchas unidades, sin que

ninguna represente por si sola un concepto completo.

01 Entrada 02 Primeros filtros

Bordes Verticales Diagonales

v

03 Capas intermedias

Cruces Texturas

Contornos Regiones

04 Mapas complejos

Figura 2. Las representaciones internas y los limites de
su comprension. Una red neuronal artificial para el
andlisis de imagenes combina informacién a lo largo de
sus capas y construye representaciones de mayor
complejidad. En las primeras podemos identificar
respuestas asociadas con bordes, orientaciones vy
texturas, mientras que en las mas profundas el

significado de los patrones se vuelve incomprensible.

POR QUE LOS PARAMETROS NO SE CON-
VIERTEN EN UNA EXPLICACION

Un modelo moderno puede contener millones de
nimeros. Cada uno tiene un valor conocido, pero leerlos

no equivale a comprenderlos. La primera dificultad es la
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escala. Una prediccién depende de una cadena extensa de
operaciones en la que pequenas contribuciones se
combinan. La segunda es la no linealidad: el efecto de una
sefial cambia segin las demads sefiales presentes. La
tercera es que el significado puede estar distribuido. Un
mismo concepto puede depender de muchas neuronas y
una misma neurona puede participar en varios

conceptos.

Esta tltima propiedad se relaciona con la superposicién.
Cuando el espacio disponible es limitado, una red puede
representar mds caracteristicas que dimensiones
utilizando combinaciones de activaciones. El resultado es
eficiente para calcular, pero complicado para interpretar.
Buscar la neurona del gato o la neurona de la enfermedad
puede ser una pregunta mal formulada: la representacién
puede existir como un patrén compartido por muchas

unidades (Elhage et al., 2022).

Ademés, dos redes con desempefio similar pueden
construir  soluciones  internas diferentes. El
entrenamiento no recorre un tnico camino obligatorio;
encuentra una de muchas configuraciones capaces de
reducir el error. Conocer el algoritmo de optimizacién no
determina de antemano qué rasgos serdn decisivos. La
funcién aprendida depende de la arquitectura, la
inicializacién, los ejemplos disponibles y las relaciones

que el modelo aprende a partir de ellos.

La libertad para descubrir representaciones es la fuente
de la capacidad de la TA y también de sus fallas mas
desconcertantes. Si todas las fotografias de perros
contienen césped y las de gatos fueron tomadas dentro de
una casa, una red puede utilizar el fondo como una senal.
Obtendra buenos resultados mientras esa coincidencia se
mantenga. Cuando aparezca un gato en el parque, el

supuesto conocimiento se desmoronara.

En imagenes médicas, un modelo puede asociar el
diagnéstico con la marca del equipo, el hospital de origen,
la posicién del paciente o un elemento impreso en la
radiografia. No recibié la orden de hacerlo. Encontr6 una
regularidad que ayudaba a disminuir el error. En
términos matematicos, el entrenamiento funcioné; desde
la perspectiva clinica, el modelo aprendié algo distinto de

lo que necesitabamos.
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Por ejemplo, en el area de la patologia, una especialidad
médica dedicada al estudio y diagnéstico de las
enfermedades mediante el andlisis de sus caracteristicas
microscépicas, un modelo con imdgenes histolégicas
puede aprender a asociar un diagnéstico con
caracteristicas relevantes, pero también con variaciones
relacionadas con la tincién, el procesamiento del tejido,
el escaner o las condiciones de adquisicién de la imagen
(Stacke et al., 2021). Por ello, una clasificacién correcta
no necesariamente implica que el modelo haya aprendido
los criterios histopatolégicos que utiliza el patélogo para

establecer un diagnéstico.

Esta posibilidad explica por qué la precisién no revela
por si sola qué aprendié un algoritmo. Una prueba
externa, realizada con pacientes, equipos o instituciones
diferentes, puede mostrar si la representaciéon se
relaciona con la enfermedad o con las condiciones
particulares de la base original. Interpretar el modelo y
evaluar su generalizacién son tareas complementarias.
En decisiones de alto impacto, un sistema ligeramente
menos preciso, pero mas interpretable puede ser
preferible si  permite detectar errores, justificar

resultados y establecer responsabilidades (Rudin, 2019).

La inteligencia artificial explicable reine métodos que
intentan relacionar una prediccién con sus posibles
causas. Los mapas de activacién resaltan regiones
relevantes de wuna imagen. La visualizacién de
caracteristicas  busca  patrones que  estimulen
componentes internos. Los métodos de atribucién
estiman c6mo cambia la salida cuando se modifica una
entrada. Las sondas examinan si cierta informaciéon
puede recuperarse de una capa. El analisis de circuitos
intenta identificar grupos de componentes que realizan

una operacién reconocible.

Estas herramientas producen evidencia, no una
traduccién perfecta de la red. Un mapa de calor puede
mostrar dénde se concentré la respuesta sin explicar qué
rasgo se detect6. Una imagen sintetizada para activar
una neurona puede revelar preferencias, pero también
depende del método con el que fue creada. Una
explicacién local describe una prediccién concreta y no
necesariamente representa el comportamiento general

del sistema.
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Interpretar un modelo requiere combinar perspectivas.
Conviene observar activaciones, alterar entradas,
comparar ejemplos, estudiar errores y probar hipétesis.
Si pensamos que una red reconoce la forma de un objeto,
podemos conservar la forma y cambiar la textura; si
sospechamos que utiliza el fondo, podemos reemplazarlo.
La explicaciéon gana fuerza cuando permite formular una
prediccion y esta se confirma mediante una intervencion.
Estudios como Network Dissection muestran que el
analisis sistematico de unidades y conceptos puede
aportar evidencia 1til, aunque parcial, sobre las

representaciones visuales (Bau et al., 2017).

. COMO SE APRENDE A CONSTRUIR LO
QUE TODAVIA ESTAMOS APRENDIENDO
A COMPRENDER?

Si bien existen herramientas que permiten observar el
comportamiento de un modelo y formular hipétesis sobre
lo que pudo haber aprendido, cabe preguntarse algo mas
reflexivo: ;qué formacién educativa necesita alguien que
va a construir estos sistemas? Durante la formacién en
Ingenieria en Tecnologias Computacionales, esta
pregunta surge al entremar un modelo y obtener
resultados sin poder explicar realmente por qué funciona.
En la formacién tradicional del programador,
normalmente se espera que un sistema se comporte
exactamente como lo disefia el programador. Estos
modelos pueden encontrar estrategias que no
anticipamos y aun asi cumplir correctamente con la

tarea.

Esta reflexién nos demuestra que aprender a construir
modelos y aprender a comprenderlos son habilidades
relacionadas, pero no iguales. La primera requiere
conocer arquitecturas, funciones y manejo de datos; la
segunda implica desarrollar una actitud mucho mas
cercana a la investigacién cientifica y a la ingenieria
inversa. Los futuros ingenieros en IA deben ser capaces
de observar el comportamiento de un modelo, crear sus
propias hipétesis sobre lo que pudo haber aprendido,
intervenir sobre sus datos y utilizar los resultados para
reconstruir, en la medida de lo posible, las
representaciones y estrategias que desarroll$ el modelo.
Con esta formacién, podriamos enfrentarnos a modelos
que no comprendemos por completo, pero ante los cuales

al menos tenemos la esperanza de poder investigar.
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CONCLUSIONES

El limite de nuestra comprensién se hace evidente
cuando intentamos establecer qué podemos concluir a
partir de los resultados de una red neuronal. Que un
modelo clasifique correctamente wuna imagen no
demuestra que haya aprendido aquello que consideramos
relevante, por lo que su desempeiio debe acompanarse de
. . L. i . .
evidencia sobre qué informacién utiliza y cémo se

relaciona con la tarea que buscamos resolver.

Interpretar una red neuronal también requiere del
conocimiento del 4rea en la que se utiliza. Identificar qué
informacién influye en una predicciéon puede ser
insuficiente para justificar una decisién clinica, pues el
valor de ese hallazgo depende del contexto en el que se
interpreta. Esta exigencia amplia la formaciéon de
quienes desarrollan inteligencia artificial, pues construir
un modelo implica también aprender a investigar sus
resultados y reconocer hasta dénde permiten sostener

una conclusién.

La inteligencia artificial nos permite construir modelos
cuya capacidad para realizar una tarea puede superar
nuestra comprensién de cémo lo consiguen. Esto plantea
un desafio para el conocimiento cientifico, porque
obtener un resultado y comprender el proceso que lo
produce son logros distintos. Reconocer esa diferencia
permite valorar los avances de la TA sin confundir su
capacidad de responder con nuestra capacidad de
comprenderla. La formacién de quienes desarrollan TA
debe incorporar, junto con las habilidades técnicas, la
capacidad de formular hipétesis y examinar criticamente

lo que aprenden los modelos.
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