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Resumen: E! presente articulo explora
las consecuencias que las criticas de Fodor y
Pylyshyn en 1988 hacia las representaciones
conexionistas podrian tener con respecto
a los desarrollos recientes del Aprendizaje
de Maquina. El cuestionamiento que estos
autores realizan se suele denominar el reto de la
sistematicidad. En particular, se analizara aqui
el llamado principio de composicionalidad, el
cual establece que el significado de una oracion
se determina por el significado de sus partes,
principio del que segun los citados autores no
se puede dar cuenta mediante representaciones
distribuidas (subsimbolicas).  Para abordar
el punto, se realiza una radiografia sobre el
estado de la Ciencia Cognitiva y la Inteligencia
Artificial (IA) a finales del siglo XX, en
donde se emplea la distincion entre enfoques
simbalicos y subsimbolicos;, y se analiza el
desarrollo de ambas disciplinas durante las
primeras décadas del siglo XXI. Se concluye
que las herramientas estadisticas adoptadas
por el campo del Aprendizaje de Maquina
mantienen caracteristicas que permiten dividir
estas técnicas mediante la distincion simbolico/
subsimbolico, de modo que los argumentos de
Fodor y Pylyshyn pueden en principio aplicarse
a dichas técnicas. Las consecuencias de esto
estarian emparentadas con el llamado problema
de opacidad epistémica.

Palabras clave: Ciencia Cognitiva,
Inteligencia Artificial, Redes Neuronales,
principio de composicionalidad, aprendizaje de
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Abstract: This article explores the
consequences that Fodor and Pylyshyn’s 1988
criticism of connectionist representations could
have with respect to recent developments in
Machine Learning. The questioning that these
authors raise is usually called the challenge
of systematicity. In particular, the so-called
compositionality principle will be analyzed here,
which establishes that the meaning of a sentence
is determined by the meaning of its parts, a
principle that according to the aforementioned
authors cannot be accounted for through
distributed (subsymbolic) representations. To
address the point, we present an overview the state
of Cognitive Science and Artificial Intelligence
(Al) at the end of the 20th century, where the
distinction between symbolic and subsymbolic
approaches is used; and the development of
both disciplines during the first decades of
the 2Ist century is analyzed. It is concluded
that the statistical tools adopted by the field of
Machine Learning maintain characteristics that
allow these techniques to be divided through
the symbolic/subsymbolic distinction, so that
the arguments of Fodor and Pylyshyn can in
principle be applied to these techniques. The
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consequences of this would be related to the
so-called problem of epistemic opacity.

Keywords: Cognitive Science, Artificial
Intelligence, Neural Networks, compositionality
principle, Machine Learning.

La revolucion cognitiva

Para entender el panorama de la IA y la
Ciencia Cognitiva del siglo XX resulta tentador
intentar una aproximacion kuhniana que esta-
blezca el desarrollo de posibles paradigmas de
dicha disciplina. Con el objetivo de dibujar un
panorama de la evolucion de estas disciplinas
asumimos aqui dicha tarea desde una perspectiva
instrumentalista, sin mayores compromisos con
el planteamiento de Kuhn (1962).

Un buen punto de partida para esta tarea
es el trabajo de Claudio Gutiérrez, quien en
diversos articulos plantea una serie de interpre-
taciones kuhnianas del desarrollo de la Ciencia
Cognitiva y de las disciplinas que la conforman.
En su conferencia de 1985 sugiere que el trabajo
de Allan Turing (1937), donde se describe la
llamada maquina universal, inaugura un nuevo
paradigma para las ciencias del conocimiento y
en particular para la psicologia, disciplina que
inicialmente se habria desarrollado dentro del
paradigma introspeccionista! de Wundt (Wunt
y Pintner 2016), moviéndose luego hacia el con-
ductismo de raiz pavloviana y finalmente, bajo la
influencia de Turing al computacionalismo. La
misma posicion seria presentada en un articulo
de 1987, donde se refiere a la interpretacion de
Boden (1984) sobre el articulo de Turing como
surgimiento de la TA.; aqui Gutiérrez adjudica
nuevamente a la IA el haber provocado un cam-
bio paradigmatico en la psicologia frente al ante-
rior paradigma conductista, pero en este articulo
no hace referencia al pasado introspeccionista de
esta ciencia. Siguiendo esta linea de desarrollo,
la psicologia habria logrado un salto metodolo-
gico importante al pasar de la introspeccion de
los estados internos al estudio experimental de
la conducta observable, sin embargo, este paso
implicaba una pérdida importante: el renunciar

al uso de términos mentales (intensionales)’ en
las explicaciones psicologicas. La revolucion
computacional, permitié recuperar el vocabula-
rio de las actitudes proposicionales y los estados
intensionales, bajo el entendido de que dichos
estados podian ser entendidos en términos de
algoritmos y estructuras. En otra parte, Gutiérrez
(1993) plantea la posibilidad de considerar a la
informatica como una ciencia empirica y sugie-
re que la hipotesis de los sistemas de simbolos
fisicos de Newell y Simon (1976) seria el trabajo
que logré dotar a esta ciencia de un paradigma,
enfoque al que denomina paradigma funcionalis-
ta, palabra que se refiere a una posicion filoséfica
respecto de la mente de la cual hablaremos mas
adelante. En el mismo texto, Gutiérrez afirma
que la Ciencia Cognitiva antes de contar con el
paradigma computacional, empled un paradigma
basado en la investigacion animal (propio del
conductismo). La aparente confusion que encon-
tramos en los distintos trabajos de Gutiérrez
en realidad responde a una gran coherencia en
su planteamiento. Ademas del hecho de que la
terminologia de Kuhn resulta a menudo difusa,
hay que recalcar que estamos en un momento en
que la conformacion de las disciplinas conside-
radas y sus limites estan en constante cambio.
De hecho, esta situacion es aun la norma ante la
proliferacion de campos interdisciplinarios como
la Ciencia de Datos. Lo que se desprende del
analisis de Gutiérrez es que para fines del siglo
XX, diversos campos tienden a agruparse bajo
la etiqueta comun de Ciencia Cognitiva y que
esta disciplina cuenta en general con un marco
de entendimiento comun que parte de los dos
articulos seminales de Turing, se alimenta de la
reaccion anti-conductista en psicologia (y quizas
de los mismos desarrollos tardios del conduc-
tismo como es el caso de Tolman, 1932), de la
evolucion de la informatica bajo la hipdtesis de
los sistemas de simbolos fisicos, asi como de los
planteamientos funcionalistas en filosofia de la
mente. En el siguiente apartado intentaremos
analizar la naturaleza de dicho programa de
investigacion y la presencia a lo largo del siglo
XX de propuestas alternativas para enfocar el
estudio de la cognicion.
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Afinidades y disidencias en la Ciencia
Cognitiva del siglo XX

Dependiendo de lo que consideremos el
nacimiento de una disciplina podriamos decir
que las Ciencias Cognoscitivas surgen entre las
décadas de los afos 50 y 70 del siglo XX (Miller
2003). Siguiendo la discusion de la seccion ante-
rior podemos aceptar la existencia de un enfoque
dominante en esta disciplina marcado por la
hipotesis de los sistemas de simbolos fisicos.
Sin embargo, la nociéon de una representacion
simbolica de los fendémenos cognitivos puede
rastrearse hasta el articulo seminal de Turing
(1937) donde se define la llamada maquina uni-
versal. Es interesante que pocos afos después de
la publicacion de Turing aparece una propuesta
alternativa por parte de McCulloch y Pitts (1943)
la cual busca modelar el calculo proposicional
mediante un modelo computacional inspirado en
los conocimientos de la estructura neuronal del
cerebro. Para ello, se emplea una red neuronal
artificial cuyos nodos adquieren valores de 0
o 1 para representar su activacion. El modelo
emula ademas la sinapsis mediante la aplicacion
de una funcion sobre la suma ponderada de los
valores de activacion de otros nodos. Notese
que la red descrita no requiere de la existencia
fisica de los citados nodos, de modo que se trata
simplemente de variables que ocupan espacio en
la memoria de una computadora. Esto implica
que una red neuronal artificial como la que tem-
pranamente definen McCulloch y Pitts puede
implementarse en una maquina de Turing. A
pesar de esto, el enfoque computacional de esta
propuesta difiere del simbolismo planteado por
Newell y Simon (1976) en términos de la ontolo-
gia con la que ambas posiciones se comprometen
y en el modo en que las entidades postuladas
asumen significado. Asi, la semantica de una
red neuronal no necesariamente se concentra en
los nodos sino en la totalidad de la red, de modo
que no requiere de entidades como los simbolos
fisicos. Si pensamos en las denominadas redes
semanticas (Collins y Quilliam 1969), modelo
que Gutiérrez considera como una formulacion
fundamentalmente equivalente a la de Newel &
Simon, aqui cada nodo se refiere a una entidad

particular, mientras que los vinculos entre nodos
corresponden propiamente a los objetos. Asi, un
nodo de una red semantica podria corresponder
a la representacion del concepto de «perro» y
otro al de «mamifero» mientras un vinculo
ES-UN (IS-A) podria indicar que «el perro es un
mamifero». En contraste, las representaciones
en una red neuronal estarian distribuidas en la
red, de modo que se definirian no por nodos
especificos sino por los patrones de activacion.
En realidad, esta diferencia no podria quedar tan
clara en el proyecto esbozado por McCulloch &
Pitts (1943), pero si en los modelos conexionistas
desarrollados por el llamado grupo PDP (Proce-
samiento distribuido en paralelo) en los afios 80
del siglo XX (por ejemplo, Rumelhart, Hinton y
Williams 1986). Entre ambos momentos, habria
que sefialar el decisivo papel que juega la publi-
cacion de Minsky & Papert (1969) la cual con-
dena el incipiente proyecto conexionista a una
época oscura. El problema al que apuntan estos
autores es el hecho de que el perceptron, término
acufiado por Rosemblat (1958) que se refiere a
una red neuronal con varios nodos organizados
en 2 capas: una capa de entrada y otra de salida
(del cual la neurona de McCulloch & Pitts resulta
ser un caso particular) es incapaz de modelar el
XOR (o exclusivo). Es importante sefialar que
desde los afios 30 las redes neuronas artificiales
se muestran como una excelente opcion para
explicar el aprendizaje frente a los modelos sim-
bolicos. Dichas redes cuentan con mecanismos
para ajustar sus parametros a partir de los datos,
lo que puede ser interpretado como un modelo de
aprendizaje. Sin embargo, el problema del XOR
parece plantear un limite definitivo al proyecto
conexionista, ya que una red como el perceptron
simple no es capaz de ajustar sus parametros
para aprender esta funcion logica. El problema
puede resolverse incluyendo una capa denomina-
da oculta, intermedia entre las entradas y salidas,
pero en el momento en que Minsky y Papert
publican su critica no existe ningtin algoritmo de
aprendizaje para el perceptron multicapa, lo que
provoca que la investigacion en redes neuronales
se detenga por varias décadas. La trayectoria
de la perspectivas simbolista y conexionista
puede analizarse desde la perspectiva de Lakatos
(1978), en el sentido que las teorias conexionistas
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aparecieron como un programa de investigacion
regresivo en los anos 60s y 70s del siglo XX,
mientras aquellas propias del simbolismo se
comportaban de forma progresiva. Con el desa-
rrollo del algoritmo de propagacion hacia atras o
retropropagacion (Backpropagation) en los afios
80, se resuelve el problema de dotar al perceptron
multicapa de un procedimiento de aprendizaje.

El panorama posterior puede describirse
como la competencia entre dos tradiciones que
muestran fortalezas y debilidades comparativas
en diversos frentes. Mientras que el simbolismo
presenta importantes avances en el desarrollo
de algoritmos para la resolucion de problemas
seriales y para modelar el conocimiento experto,
el conexionismo muestra ventajas al analizar
la percepcion, la formacion de conceptos y el
aprendizaje.

Debe recalcarse el hecho de que, a pesar de
que los modelos conexionistas se inspiran en las
redes neuronales naturales, ambas posiciones
hacen uso de la llamada metafora computacional
y dependen fuertemente de la idea de representa-
ciones del conocimiento. Al respecto, Smolens-
ky (1988) hace una importante reflexion sobre
los supuestos tedricos de ambas aproximaciones.
Para ello, este autor se refiere al conexionismo
como un enfoque subsimbdlico en contraste con
el enfoque que hemos denominado simbolico.
Consideramos que esta distincidén resulta acer-
tada para entender las diferencias entre ambos
programas de investigacion, por lo que adoptaré
para el resto de la discusion la terminologia
empleada por Smolensky.

Para seguir su planteamiento es importante
introducir el tema de los niveles de explicacion.
Una de las primeras consecuencias de esto tiene
que ver con el problema de los niveles. Diver-
sos autores como Marr (1982) y Daniel Dennett
(1981) han diferenciado tres niveles de explica-
cion relevantes dentro de la Ciencia Cognitiva.
Gutiérrez (1993) siguiendo a Dennett caracteriza
estos tres niveles del siguiente modo:

1. Nivel fisico
2. Nivel de diseno
3. Nivel intensional

El nivel fisico se refiere a la base material
sobre la que se implementa la cognicion. Dicha

base podria referirse a las neuronas en el caso de
un ser humano o a los circuitos de una computa-
dora. En el caso de esta ultima, el nivel de diseno
se relaciona con la programacion que permite a la
maquina realizar las tareas. Finalmente, el nivel
intensional hace referencia a la descripcion en
psicologia popular (folk psychology) que pode-
mos realizar en términos mentales, incluyendo
deseos y creencias (actitudes proposicionales).
Gutiérrez (1985) utiliza el ejemplo de una maqui-
na que juega ajedrez para explicar los 3 niveles.
Al describir una jugada realizada por la compu-
tadora, podriamos decir que «la computadora
adelant6 el caballo porque cree que el flanco del
rey esta débil y quiere fortalecerlo» (Epistemolo-
gia ¢ Informatica, 226 Completas, V). La posi-
cion funcionalista en filosofia de la mente puede
ser descrita por su relacion con estos tres niveles.
En primer lugar, el funcionalismo asume que las
explicaciones a nivel intensional tienen perfecto
sentido tanto para la maquina como para el juga-
dor humano. En segundo lugar, considera que
las implementaciones a nivel de disefio tienen un
papel fundamental en el desarrollo de la Ciencia
Cognitiva. Notese que al describir el nivel de
disefio se hizo referencia al caso del computa-
dor, pero no del ser humano. La razon de esto
es que no contamos con un modo de acceder
directamente a estos programas, pero segun
el funcionalismo, la implementacion computa-
cional sirve como un modelo explicativo de la
misma cognicion humana. Es este precisamente
el proyecto del simbolismo, implementar compu-
tacionalmente modelos que den cuenta de lo que
ocurre a nivel intensional tanto en el ser humano
como en la computadora. En otras palabras, los
fenémenos intensionales constituyen el «expla-
nandun» mientras que el disefio en términos de
programacion seria el «explanans». Finalmente,
el funcionalismo considera que el papel del nivel
fisico es relativamente irrelevante para explicar
la cognicion. Ciertamente, cuando existen fallos
en la cognicién podriamos recurrir al nivel fisico
para encontrar una razon, pero normalmente un
mismo evento mental podria ser implementado
mediante diversas bases materiales, lo que resta
fuerza explicativa al nivel fisico.

El argumento central de la propuesta de Smo-
lensky (1988) es que, a pesar de las apariencias,
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la posicion subsimbolica no busca explicaciones
de la cognicién a un nivel de implementacion
fisica como si ocurre, por ejemplo, en las posicio-
nes eliminativistas defendidas por Patricia Chu-
chland-Smith (1986) y Paul Chuchland (1984) o
en los planteamientos de la teoria de la identidad
en filosofia de la mente (Place 1956).

Para explicar la diferencia entre la posicion
simbolista y la subsimbdlica, (1988) introduce
un nuevo nivel. Es evidente que los niveles plan-
teados son una abstraccion que podria realizarse
con mayor o menor granularidad (Bermudez
2014). Asi, el nivel fisico en realidad podria
subdividirse (para el caso de un animal humano
0 no humano) en un nivel quimico, un nivel de
neuronas, un nivel de circuitos neuronales, etc.
Similarmente, al pensar en el nivel de disefio
podriamos considerar algoritmos de alto nivel o
bien en una descripcion en lenguaje de maquina.
Valiéndose de esto y considerando que las des-
cripciones del nivel de disefio corresponden a los
llamados simbolos fisicos, Smolensky sostiene
que los modelos de explicacion de la cognicion
deberian plantearse a un nivel mas bajo, que sin
ser propiamente fisico emplee una abstraccion de
las propiedades formales de las redes neuronales
naturales. Esta seria la estrategia subsimbdlica,
que no recurre a neuronas fisicas sino a nodos
con valores de activacion y en lugar de preocu-
parse por las propiedades quimicas de la sinapsis
emplea funciones matematicas que al aplicarse a
las salidas de los nodos de una capa determinan
la posible activacion de los nodos de la siguiente
(ver Figura 1).

Esta formulacion deja en claro que la pro-
puesta subsimbdlica recurre a representaciones
y algoritmos (al menos en cuanto a algoritmos
de aprendizaje) tanto como las explicaciones
generadas por el enfoque simbolico, solo que las
representaciones de la primera estan distribui-
das en los patrones de activacion de la red y no
localizadas en los nodos individuales. Esto es
particularmente notable en los nodos de las capas
ocultas, cuyos patrones de activacion carecen de
una interpretacion clara. Por el contrario, cada
nodo de un modelo simbolista es, valga la redun-
dancia, un simbolo, y como tal podria represen-
tar el concepto de «perro» mientras otro nodo
podria representar el concepto de «viejo pastor

ovejero inglés». En el enfoque subsimbdlico, una
misma red podria representar ambos conceptos
mediante distintos patrones de activacion, siendo
el caso que resultaria imposible identificar el
valor semantico de nodos especificos.

El auge de los modelos subsimbdlicos gene-
1o, a pesar de su éxito para explicar el aprendiza-
je de conceptos, una importante critica por parte
de Fodor y Pylyshyn (1988). A grandes rasgos,
estos autores seflalan que las explicaciones sub-
simbolicas carecen de sintdxis y semanticas com-
binatorias. A pesar de esta critica planteada hace
mas de 30 afos, las herramientas subsimbdlicas
siguen teniendo un papel relevante en las aplica-
ciones actuales de aprendizaje de maquina; sin
embargo, el argumento es sélido y serd central
para valorar los desarrollos recientes de la [.A.

<!/

En 0.5 ulta 1

Figura 1. Red neuronal Perceptron con una
capa de entrada, una capa oculta y una capa de
salida.

La composicionalidad y las redes
subsimbdlicas

En el anteriormente citado articulo seminal
de 1988, Fodor y Philyshyn defienden la tesis
de que el nivel de explicaciéon empleado por los
enfoques conexionistas (subsimbolicos) no es el
correcto para modelos explicativos en Ciencia
Cognitiva. Su linea de argumentacion contiene
los siguientes aspectos:
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1. El pensamiento es sistematico, de modo que
si entendemos una proposicion del tipo A
mira a B, podemos también entender otra
como B mira a A.

2. Para garantizar la sistematicidad descrita en
1) las representaciones deben estar vincula-
das de forma sintactica y semantica.

3. Lasredes conexionistas no logran dar cuenta
de estas relaciones sintactico/semanticas.

Como sefialan Symons y Calvo (2014), el
punto 2 puede relacionarse con la llamada hipo-
tesis del Lenguaje del pensamiento (LOT, Lan-
guage of Thought) enunciada unos afos antes por
Fodor (1975). Segun el planteamiento de Fodor,
dado que el valor de verdad de una proposicion
compuesta depende del valor de verdad de sus
partes, y el hecho de que las reglas lingiiisticas
de transformacion pueden dar cuenta de este
caracter combinatorio, es posible asumir la exis-
tencia de una estructura similar subyacente que
dé cuenta de la sistematicidad del pensamiento.
Asi, el valor de verdad de la proposiciéon com-
puesta depende de los valores de verdad de P
y de Q, asi como de las funciones conectivas de
la conjuncién y la negacion. A este principio
se le conoce como principio de composiciona-
lidad. Fodor y Pylyshyn (1988), apelan a este
principio como una condicion fundamental de
la que debe dar cuenta cualquier estructura que
pretenda explicar la cognicion. Ademas, argu-
mentan que, a diferencia de los planteamientos
tradicionales de la [.A. simbolista, las propuestas
subsimbdlicas carecen de los mecanismos nece-
sarios para dar cuenta de la composicionalidad
y en consecuencia no logran pasar el reto de la
sistematicidad.

Por el momento, podemos concluir este
panorama de la Ciencia Cognoscitiva de fines
del siglo XX sefialando que los dos programas
de investigacion sefalados como dominantes
hacian uso de la IA como una via fundamental
para el desarrollo de modelos de la cognicion.
Conviene tener este detalle en mente ya que para
fines de dicho siglo el funcionalismo recibiria
fuertes ataques en especial por su desdén hacia
el papel explicativo de las bases biologicas de
la cognicion, un aspecto del que el enfoque sub-
simbolico no se apartaba radicalmente. Por otra

parte, pronto el énfasis de los desarrollos en TA
también variaria de forma determinante.

Aprendizaje estadistico

A mas de 30 afos de la propuesta de la
hipotesis de simbolos fisicos, el estado de la
Ciencia Cognitiva y la inteligencia artificial ha
variado sustancialmente (Simons y Calvo 2014)
existiendo actualmente una multiplicidad de
enfoques novedosos en ambas disciplinas (cog-
nicion encarnada, cognicion situada, cognicion
extendida, sistemas dindmicos, etc.). Dentro de
este complejo espectro de posiciones y enfoques,
pretendemos analizar la evolucion del campo
conocido como aprendizaje de maquina (machi-
ne learning), el cual ha recogido muchos de los
aportes de los modelos conexionistas de fines del
siglo XX.

Para entender el papel que juegan los
modelos subsimbdlico dentro del aprendizaje
de maquina es necesario considerar que estos
incluyen diversos mecanismos que pretenden dar
cuenta de los procesos de aprendizaje (supervi-
sado, no supervisado, por reforzamiento, etc).
El éxito que este enfoque obtiene en cuanto a su
consideracion del aprendizaje parece depender
en buena medida de su capacidad para analizar
patrones estadisticos en los datos.

Sin embargo, esto no necesariamente es una
caracteristica exclusiva de las representaciones
distribuidas, de modo que los modelos sim-
bolicos también pueden extraen regularidades
estadisticas que permitan emular un proceso de
aprendizaje. Es cierto que las redes neuronales
de perceptron multicapa cuentan con la ventaja
de ser aproximadores universales (Hornik et al.
1989) es decir, que son capaces de aproximar
cualquier funcién medible con un grado de exac-
titud establecido. Sin embargo, en general los
modelos simbdlicos pueden generar aproxima-
ciones suficientemente razonables para ajustar
patrones de un conjunto de datos, empleando
para ello modelos lineales o no lineales.

El considerar el aprendizaje como una serie
de mecanismos para extraer patrones de un
conjunto de datos explica el que diversos mode-
los estadisticos puedan ser interpretados como
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algoritmos de aprendizaje. Esto incluye mode-
los tradicionales como el analisis de regresion
multiple, el cual tipicamente utiliza el algoritmo
de minimos cuadrados para aprender patrones
lineales minimizando las distancias al cuadra-
do de la diferencia entre los valores de una
variable independiente respecto de una recta de
mejor ajuste. Efectivamente, el desarrollo de
los algoritmos y técnicas de andlisis de datos
desarrollados por la estadistica clasica durante
los siglos XIX y XX fueran apropiados por cam-
pos de la IA como el aprendizaje de maquina.
Esto incluye a técnicas regresion y clasificacion,
como los arboles de decision y el modelo lineal
generalizado (por ejemplo, la regresion binomial
y logistica en tanto formas de aprendizaje super-
visado), asi como el analisis de conglomerados
en sus diversas formas (en tanto aprendizaje no
supervisado de categorias). Ademas, podemos
considerar la extraccion de dimensiones laten-
tes mediante el analisis de factores y el analisis
de componentes principales, técnicas que pue-
den interpretarse también como una suerte de
aprendizaje no supervisado involucrado en la
formacion de conceptos abstractos. Lo comun
de estos modelos estadisticos cldsicos es que por
su naturaleza podemos considerarlos parte del
enfoque simbolico, si bien en su gran mayoria
no fueron desarrollados originalmente para ser
empleados en TA. La razon es que los elementos
de este tipo de andlisis estadistico son variables
con una semantica propia, a diferencia de aque-
llas que constituyen la capa oculta de una red
neuronal. Consideremos un ejemplo tipico de
aprendizaje de maquina en el que se aplica una
regresion logistica para predecir si un préstamo
acabara en un estado de no pago. Cada una de
las variables involucradas en el modelo tiene un
caracter simbolico (pago o impago del préstamo,
salario del beneficiado, historial crediticio, etc.)

Lo anterior nos permite mantener una divi-
sion similar a la planteada anteriormente entre
los modelos simbolicos, provenientes en su
mayoria de la estadistica frecuentista clasica
desarrollada a partir de los enfoques de Fisher
y Neymar Person (Acree 2021), y los modelos
subsimbolicos, que actualmente se agrupan bajo
la denominacion de «Deep learningy.

Por otra parte, existen dos aspectos que
deberiamos considerar para valorar los cambios
que se han dado tanto en la Ciencia Cognitiva
como en la IA durante el siglo XXI. En primer
lugar, es notable el hecho de que la Ciencia Cog-
nitiva ha dado una especie de giro biologico que
la aleja de los dogmas funcionalistas del siglo
anterior.> En cuanto a la IA, en los ultimos afios
se han dado grandes avances en diversos cam-
pos; tal es el caso del procesamiento de lenguaje
natural. Sin embargo, los cuestionamientos al
valor de la prueba de Turing (1950) y el declive
del funcionalismo, hacen que estos impresionan-
tes éxitos hoy no representen, como habria sido
hace 50 afios, la llave para develar la naturaleza
de la inteligencia. Por otra parte, en el imagina-
rio social, el concepto de Inteligencia artificial
ha quedado practicamente reducido al campo del
aprendizaje de maquina.

Los dos aspectos sefialados se pueden resu-
mir diciendo que la critica realizada por Searle
(1980) en su famoso «argumento del cuarto
chino» parece haber tenido un peso decisivo en
el desarrollo de la Ciencia Cognitiva lo mismo
que en el de la I.LA. Searle plantea un experi-
mento mental donde una persona encerrada en
un cuarto recibe del exterior una serie de textos
y preguntas sobre esos textos, todo escrito en
caracteres chinos. Aunque la persona no conoce
en absoluto esta lengua, cuenta con un libro que
le permite responder las preguntas mediante una
serie de reglas formales; es decir, que ante la pre-
sencia de ciertos caracteres en la pregunta y en el
texto este manual le sefiala el modo en que debe
responder empleando también caracteres chinos.
Esta situacion resulta analoga a la de la prueba
de Turing. Segun Searle, la computadora que se
hace pasar exitosamente por un hombre o una
mujer, lo mismo la persona que pretende engafar
a sus interlocutores haciéndose pasar por alguien
que domina el chino, no harian otra cosa que una
manipulacion sintactica sin poseer ningun estado
propiamente intensional (en el caso de la persona
obviamente los tendria, pero no relacionados
con la comprension del texto). Searle plantea
dos consecuencias de su argumento: la primera,
que la IA fuerte, es decir, aquella que pretende
explicar la cognicion, corresponde a un proyecto
destinado al fracaso; no asi la TA débil, la cual
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busca simplemente el desarrollo tecnologico de
herramientas inteligentes sin pretensiones teo-
ricas. La segunda consecuencia es que la nica
maquina que tiene y podria tener estados menta-
les debe ser una maquina bioldgica, de modo que
seglin Searle la cognicién depende de los poderes
causales de la base material.

Pasados 23 afios del siglo XXI, los plantea-
mientos de Searle resuenan como profecias: hoy
la TA débil se desarrolla con fortaleza en campos
como el reconocimiento de patrones y la ciencia
de datos, en detrimento de la TA fuerte; mientras
la ciencia cognitiva reconoce ampliamente el
papel causal de la biologia en las explicaciones
de los fendmenos mentales.

Sobre las consecuencias de un nuevo
imperio de la mente

Los planteamientos criticos contra el fun-
cionalismo por parte de autores como Searle
y Penrose causaron una fuerte polémica en su
momento. Como ejemplo, considérese el texto
de Gutiérrez (en Epistemologia e informatica,
1993) titulado «Del cuarto chino y otros cuentos
de hadas». Hoy en dia, muchas de esas criticas
han sido asumidas al interior de la Ciencia Cog-
nitiva y la A, disciplinas que han redescubierto
el papel de la corporalidad y los afectos en los
procesos cognitivos frente a la formulacion asép-
tica y etérea del funcionalismo.

El rumbo tomado por la IA y en particular
por el campo del aprendizaje de maquina parece
también haber resultado sumamente productivo,
dando pie al desarrollo de nuevas disciplinas
como la Ciencia de datos.

A pesar de todos estos aspectos positivos en
los que ambas disciplinas han evolucionado de
forma mas o menos independientes, pensamos
que la IA deberia seguir teniendo un papel fun-
damental en el desarrollo de la ciencia cognitiva.
La direccion opuesta es igualmente trascenden-
tal: dejar de lado las implicaciones de los hallaz-
gos de la ciencia cognitiva posiblemente iria en
detrimento de los logros en la IA.

Valga simplemente sefalar dos posibles ele-
mentos que muestran las implicaciones mutuas

entre ambas disciplinas. En primer lugar, que-
remos argumentar aqui que las aplicaciones
actuales de Deep learning adolecen del problema
de falta de sistematicidad sefialado por Fodor y
Pylyshyn (1988) con respecto a los modelos sub-
simbolicos del siglo XX. Este problema estaria
relacionado con el de la opacidad epistémica de
los modelos (Stacewicz et al. 2021).

Para mostrar el punto, baste decir que en
general los modelos de Deep learning emplean
variables y parametros que no cuentan con conte-
nido semantico (tal como se ha dicho respecto de
los nodos de las capas ocultas), y que la interac-
cion de estas unidades no respeta el principio de
composicionalidad. En contraste, las variables
de otros modelos como los arboles de decision y
la regresion si cuentan con una semantica propia
y pueden combinarse siguiendo el principio de
composicionalidad. Una prueba de esto es el
hecho de que los parametros de una regresion
permiten ser expresados mediante ldgica de pre-
dicados. Considérese la siguiente ecuacion de
mejor ajuste:

Y=0gt B Xt B, X, te

El significado de esta ecuaciéon puede ser
presentada mediante una descripcion en lenguaje
natural o bien con la siguiente expresion:

Bo (V) NGy (Y. X) Ay (Y, X))

Donde los
siguiente:

B, (Y, X)): La variable Y [sustituir por des-
cripcion de la variable Y] aumenta en promedio
B, unidades [sustituir por el valor asociado a f,]
por cada cambio de una unidad en X, [sustituir
por descripcion de la variable X|].

B, (Y, X,): La variable Y [sustituir por des-
cripcion de la variable Y] aumenta en promedio
B, unidades [sustituir por el valor asociado a f3,]
por cada cambio de una unidad en X, [sustituir
por descripcion de la variable X, ].

By (Y,X,, X,): Los valores de la variable Y
[sustituir por descripcion de la variable Y] difie-
ren de la suma de las operaciones f, X |+ B, X,

predicados representan lo
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en f3, unidades [sustituir por valor asociado a f]
mas un valor aleatorio.

A la descripcion anterior le hace falta una
serie de predicados de segundo orden del tipo
Sa(B_1) : El valor asociado a f, difiere de
0 con una confianza de a. Otra posibilidad
seria emplear algun tipo de logica difusa para
representar la credibilidad que se tiene en los
resultados.

En el caso de un arbol de decision (ver
Figura 2), esta forma de traducir los resultados a
un lenguaje formal es incluso trivial, pero nada
parecido podria realizarse para, por ejemplo,
un perceptron multicapa. Aun si lograramos
sustituir todas las variables por conceptos (lo
cual no es posible respecto de la capa oculta)
no podriamos encontrar operadores 16gicos que
mantuvieran la semantica del modelo.

Lo que pretendemos con esta discusion no es
negar la utilidad de los modelos del aprendizaje
profundo por el hecho de que no logren pasar el
reto de la sistematicidad. De hecho, ya existen

petal width (cm) <= 0.8
gini = 0.667
samples = 150
value =[50, 50, 50]
class = setosa

/N

avances significativos en la busqueda de dotar
de interpretacion a los resultados en condiciones
de opacidad. Lo fundamental es comprender las
ventajas y limites de estos modelos con respecto
a los de tipo simbdlico.

Si algo debemos aprender de las discusiones
del siglo XX es que los seres humanos nos mane-
jamos de manera tanto simbolica como subsim-
bolica, pero que carecemos de acceso consciente
a los procesos subsimbolicos. Sin pretender asu-
mir un compromiso con la tesis de un lenguaje
del pensamiento o con negacion de la cognicion
en seres no linglisticos o prelingiiisticos, es
necesario reconocer que la posibilidad de dirigir
nuestros pensamientos de una manera analoga a
un lenguaje nos permite facilitar nuestros razo-
namientos. En esto tiene un papel fundamental
el caracter composicional de los lenguajes y es
este el tipo de consideraciones las que deberian
guiar la investigacion para dotar de interpretabi-
lidad a los modelos de ciencia de datos.

petal width (cm) <= 1.75
gini = 0.5
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor

e

petal length (cm) <= 4.95
gini = 0.168
samples = 54
value = [0, 49, 5]
class = versicolor

gini = 0.041 gini = 0.444
samples = 48 samples = 6
value = [0, 47, 1] value = [0, 2, 4]
class = versicolor class = virginica

N

gini = 0.444
samples = 3
value = [0, 1, 2]
class = virginica

Figura 2. Arbol de decision para problema de clasificacion de un problema clasico de Fisher sobre
la flor de iris. Las etiquetas hacen referencia a tres especies de iris (variable dependiente) y el ancho
del sépalo y pétalo. El arbol puede interpretarse mediante reglas de produccion if-then, de manera
que cumple con las exigencias de Fodor y Pylyshyn (1988).
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Notas

1. Quizas seria mejor llamar a esta posicion estruc-
turalismo ya que los desarrollos del laboratorio
de Leipzig no dependian exclusivamente de la
introspeccion. Sin embargo, el hecho de que el
término estructuralismo se emplea en muchos
contextos hace que este resulte ambiguo y con-
fuso por lo que en adelante seguiré empleando
«introspeccionismoy.

2. Seguimos el criterio de Gutiérrez al traducir
«intentionality» como «intensionalidad» (con
«s»). Intensionalidad se refiere al «aboutnessy,
es decir, la capacidad que tienen ciertos estados
mentales para referirse o representar otras cosas,
propiedades o estados de cosas (Pierre, 2023).
No debe confundirse con «intensionality» que
proviene del concepto semantico de «Intension»
el cual se refiere a una propiedad o cualidad
empleada en una definicion, y que segln el
criterio de Gutiérrez deberia traducirse como
«intenciony.

3. Esto es evidente en los ultimos trabajos de Guti¢-
rrez, en particular en El humanismo replantea-
do: genes y memes en la sociedad globalizada
([2006] 2011), donde se contemplan diversos
desarrollos sobre genética, evolucion, artificial
life, la teoria de los memes, etc. Otro de los hitos
que aun no aparecen en estos textos es la crecien-
te influencia de los estudios de neuroimagen en
la Ciencia Cognitiva.
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