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RESUMEN

La convergencia entre métodos neuronales y
simbdlicos ha abierto nuevas oportunidades en
inteligencia artificial, particularmente para lograr
modelos que ofrezcan tanto alto desempefio como
explicabilidad. En este articulo revisamos el estado
del arte en cdmputo neuro-simbolico y proponemos
un marco hibrido orientado a incorporar
razonamiento causal explicito en escenarios de toma
de decision. Tras exponer motivaciones y desafios,
describimos una arquitectura que combina un
“backbone” neuronal (Transformer o CNN segiin el
dominio) con un médulo simbdlico basado en l4gica
causal probabilistica (p. ej., ProbLog). Presentamos
un método de entrenamiento conjunto que ajusta
pesos neuronales y umbrales de discretizacion de
predicados, permitiendo que el componente simbdlico
genere cadenas de inferencia legibles. Se valora la
propuesta en dos dominios: diagnéstico médico
(deteccion de causas de sintomas) y planificacion en
robotica de asistencia (tareas con reglas causales).
Los resultados muestran mejoras tanto en métricas
predictivas como en fidelidad causal vy
comprensibilidad de explicaciones, en comparacion
con modelos puramente neuronales o simbdlicos.
Concluimos destacando el potencial de arquitecturas
neuro-simbdlicas causales y proponiendo lineas
futuras de investigacion.

Palabras clave: 1A neuro-simbdlica, razonamiento
causal, explicabilidad, aprendizaje profundo,
ProbLog, BioBERT, ResNet, ldgica probabilistica,
diagnostico médico, robdtica de asistencia.

ABSTRACT

The convergence between neural and symbolic
methods has opened new opportunities in artificial
intelligence, particularly for achieving models that
offer both high performance and explainability. In
this article, we review the state of the art in neuro-
symbolic computing and propose a hybrid
framework designed to incorporate explicit causal
reasoning into decision-making scenarios. After
presenting motivations and challenges, we describe
an architecture that combines a neural backbone
(Transformer or CNN, depending on the domain)
with a symbolic module based on probabilistic causal

logic (e.g., ProbLog). We introduce a joint training
method that adjusts neural weights and predicate
discretization thresholds, enabling the symbolic
component to produce readable inference chains. The
proposal is evaluated in two domains: medical
diagnosis (detection of symptom causes) and planning
in assistive robotics (tasks with causal rules). Results
show improvements in both predictive metrics and
causal fidelity and in the comprehensibility of
explanations, compared to purely neural or symbolic
models. We conclude by highlighting the potential of
causal neuro-symbolic architectures and proposing
future research directions.

Keywords: neuro-symbolic Al, causal reasoning,
explainability, deep learning, ProbLog, BioBERT,
ResNet, probabilistic logic, medical diagnosis,
assistive robotics.

1. INTRODUCCION

En las dltimas décadas, las redes neuronales
profundas (deep learning) han alcanzado resultados
notables en &reas como vision por computadora,
procesamiento de lenguaje natural (PLN) vy
diagndstico médico, gracias a su capacidad para
extraer representaciones de alto nivel a partir de
datos crudos [1]. Sin embargo, estos modelos
tienden a comportarse como cajas negras: ofrecen
predicciones  precisas, pero carecen de
explicaciones basadas en un razonamiento légico o
causal explicito [2]. Por otro lado, los sistemas
simbdlicos—motores de inferencia  l0gica,
sistemas basados en reglas o redes bayesianas—
permiten construir explicaciones univocas (“Si Ay
B, entonces C”), pero suelen fracasar al procesar
informacién de alta dimensién (p. ej., imagenes o
texto libre) o datos ruidosos, donde los métodos
neuronales muestran su fortaleza [3].

La inteligencia artificial neuro-simbdlica
(neurosymbolic Al), esquematizada en la Figura 1,
surge como un campo interdisciplinario que busca
combinar las capacidades de aprendizaje Yy
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generalizacion de las redes neuronales con la
explicabilidad y el razonamiento estructurado de
los sistemas [4].

Entrada
Datos sin procesar

.

Componente
Neuronal

Procesamiento de
Percepcion

l
©;

Componente iy
Simboélico
Representaciondel
Conocimiento

Razonandor
Loégico
Razonador Logico
Figura 1. Hacia una Integracion de Redes Neuronales y
Sistemas Simbolicos en 1A

Dentro de este campo, un aspecto critico es el
razonamiento causal: identificar relaciones de tipo
“A causa B” y construir cadenas de inferencia que
permitan a usuarios finales (médicos, ingenieros,
reguladores) comprender por qué un modelo tomé
cierta decisién [5][6]. A pesar de los avances
recientes en aprendizaje causal con redes
neuronales o en sistemas simbdlicos de inferencia,
aun existe una brecha significativa en arquitecturas
hibridas que integren un médulo causal simbélico
dentro de un modelo de aprendizaje profundo de
manera end-to-end. La Figura 2 esquematiza esta
idea:
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Figura 2. Razonamiento Causal en
Modelos Hibridos de 1A

En este articulo:

1. Se revisa el estado del arte en computo neuro-
simbdélico y razonamiento causal en IA.

2. Se propone una arquitectura hibrida que
combina un componente neuronal
(Transformer/CNN) con un motor simbdlico de
inferencia  causal basado en ldgica
probabilistica.

3. Se describe un método de entrenamiento
conjunto para ajustar simultdneamente pesos
neuronales y umbrales de discretizacién de
predicados simbolicos.

4. Se evalla la propuesta en dos dominios:
diagndstico médico y planificacion en roboética de
asistencia.

5. Se discuten resultados en métricas predictivas,
calidad causal y explicabilidad.

Finalmente, se dan conclusiones y lineas futuras de
trabajo para avanzar en sistemas neuro-simbolicos
capaces de razonar causalmente y justificar sus
decisiones de forma coherente y fundamentada.

2. ESTADO DEL ARTE
2.1 Aprendizaje profundo y explicabilidad

El aprendizaje profundo ha demostrado su eficacia
en tareas de clasificacion de imagenes [7],
traduccién automatica [8] y reconocimiento del
habla [9]. No obstante, su caracter de caja negra,
Figura 3, ha suscitado preocupacion en
aplicaciones criticas [2]. Diversas técnicas de
explainable Al (XAl) buscan  extraer
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explicaciones post-hoc [10] [11], pero estas
explicaciones no siempre reflejan el verdadero
“razonamiento” subyacente a la prediccién, sino
que se basan en aproximaciones locales (p. €j.,
LIME, SHAP).
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embargo, aplicar estos métodos a datos de alta
dimensién (imagenes, texto clinico libre) resulta
desafiante, pues requieren procedimientos
manuales de ingenieria de caracteristicas (feature
engineering) Figura 4, y construccion de grafos

causales, Figura 5.

FEATURE
ENGINEERING

Figura 3. Razonamiento de Caja Negra

2.2 Métodos simbdlicos clasicos vy
causalidad

Figura 4. Ingenieria de
Caracteristicas

Los sistemas simbdlicos, que incluyen sistemas
basados en reglas, redes bayesianas y marcos
I6gicos probabilisticos [12], han sido utilizados
para representar conocimiento explicito y generar
deducciones légicas. En particular, la inferencia
causal se aborda en gran medida desde la
perspectiva de Pearl y colaboradores [5][13], donde
se definen marcos formales para razonar sobre
intervenciones y efectos causa-efecto. Sin

P(G,S,R) = P(G|S,R)P(S|R)P(R)

ROCIADOR LLUVIA
ROCIADOR T i
F 04 0.6 0.2 0.8
T 0.01 0.99
HIERBA HUMEDA
ROCIADOR LLUVIA T F
F F 0 1
F T 0.8 0.2
T F 0.9 0.1
T T 0.99 0.01
pr=1| g=r)= NE-DE=T) _ ZswnPE-T AR
P(G= T) ZS,RE{TJF} P(GZ T: S) R)
(099 x 0.01 x 0.2 = 0.00198777) + (0.8 x 099 x 0.2 = 0.1584757)
_ ~ 35.77%.

0.0019877r + 0.28877p + 0.15847pr + Oppp

Figura 5. Red Bayesiana Simple (Wikipedia) — grafo causal.
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2.3 Sistemas Neuro-simbélicos: aproximaciones 1. Ldgicas difusas integradas en redes:
recientes Logic Tensor Networks (LTN) vy
frameworks similares permiten codificar
reglas  simbdlicas como  pérdidas
continuas y entrenar redes neuronales que

respeten dichas reglas [3][14], Figura 6.

Recientemente, se han explorado diversas vias para
integrar paradigmas neuronales y simbdlicos:

(YeIy(P(z,y) A QW) |
€&
Tensor P
Neural Network

Torea (V) Ma(uy, .oy ur;) MEg (us,.... un) .
{dims:n, xm |} S SGLWF =1-GRa-wr)R
e ' () O

3 v
v =
Tensor v dims ! ¢ dims:
LB Xl Ao

{dims:n, x m

Figura 6. Logic Tensor Networks, https://github.com/logictensornetworks/logictensornetworks

2. Neural Theorem Provers (NTP): 3. NEUROLOG: Propuesta que integra un
Combina embeddings de hechos y reglas lenguaje l6gico declarativo (Datalog) con
con un motor de razonamiento simbolico un patron de embedding para
inspirado en Prolog, permitiendo razonamiento de conocimiento [16],
aprendizaje de reglas logicas a partir de Figura 8.

datos [15], Figura 7.
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Figura 7. Neural Theorem Provers, https://arxiv.org/html/2504.17017
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0.2:: earthquake.

0.1::burglary.

alarm :— earthquake.

alarm :— burglary.

0.5:: hears_alarm (mary ).

calls (mary): —alarm , hears_alarm (mary ).

(a) The ground program.
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eepProblLog: Extiende ProbLog
(programacion logica probabilistica) al
incorporar redes neuronales que evaltan
predicados visuales y/o textuales [17],
Figura 9.

4. Neuro-Symbolic  Concept Learner
(NSCL): Un mddulo simbdlico acoplado
a un modelo visual/lenguaje que aprende
conceptos visuales y relaciones légicas
[18], Figura 10.

2.3.1 Limitaciones en el razonamiento causal

A pesar de estos avances, pocas propuestas abordan
de manera explicita la representacion y
aprendizaje de relaciones causales dentro de un
marco hibrido. Algunas aproximaciones notables:

[ —vearlbquaka] ( burulary] [ hears_alarm(mary) ] [ earthquake ]
r88 8.1 95 82

Figura 9. Inferencia en DeeProbLog, https://arxiv.org/abs/1805.10872

CausalVAE / CausalGAN: Modelos
generativos que incorporan estructuras
causales en la generacion de datos
[19][20] Se centran en generacion mas
que en explicabilidad de decisiones.

Causal Heteroencoder: Marco de
autoencoder que aprende representacion
latente y graficos causales subyacentes
[21]. No integra un modulo simbdélico de
inferencia legible.

e Neuro-Symbolic  Reasoning  with
Pearl’s Do-Calculus: Estudios
preliminares que utilizan redes entrenadas
para predecir contrafactuales y alimentan
un motor simbdlico de causalidad [22].
Aun en prototipo, con resultados
prometedores en datos tabulares.

En sintesis, el desafio principal a(n persiste:
¢Como construir un sistema hibrido que aprenda
representaciones latentes de alto nivel y, al mismo
tiempo, permita un razonamiento causal simbolico
que genere explicaciones legibles?
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Figura 10. Aprendizaje visual, textual y semantico, https://arxiv.org/abs/1904.12584
Map to symbolic predicates
3. Propuesta de arquitectura hibrida con ABNORMAL_SHAPE
razonamiento causal Latent vector 010)
NODULE
[-0,86,1,32,047,..] (0,88)
3.1 Motivacién y objetivos L°B(gL6’1‘)T ED
Buscamos disefiar una arquitectura neuro- Figura 12. Abstraccion semantica:
simbdlica que: Capturan patrones significativos
(formas, relaciones, conceptos).
1. Extraiga representaciones latentes de
datos de alta dimension (e.g., texto clinico, 3. Emplee un médulo simbélico de logica
imagenes médicas o sensoriales, escenarios de causal probabilistica (basado en ProbLog
robotica) mediante un backbone neuronal. Por o P-log) para inferir relaciones causales,
ejemplo, Figura 11, aunque no de forma explicita. por ejemplo: HIPERTENSION A DIABETES

5 ALTO_RIESGO_CARDIOVASCULAR

donde o indica confianza o peso causal.

»[om -1.03] 055 073/ 078 4. _Genere _expli_caciones como ca_denas de
inferencia legibles al usuario, pej.:
CNN Latent vector

“Dado que la glucosa esta muy alta y la
presion arterial se encuentra por encima de
140/90, existe dafio en arterias, lo que
provoca hipertrofia cardiaca, que a su vez
aumenta la probabilidad de infarto”.

Figura 11: Imagen de un pulmén — red CNN — vector
latente = [0.21, -1.03, 0.55, ..., 0.78]

Este vector codifica caracteristicas como forma, textura,

presencia de nédulos, etc., 5. Permitaentrenar el conjunto completo de
forma conjunta (end-to-end), de modo
que:

o El backbone neuronal se ajuste
para generar embeddings que
faciliten la activacion correcta de
predicados simbdlicos.

o El moddulo simbolico reciba
predicados discretizados con
baja ambigliedad, mejorando su
precision causal.

o Ambos componentes
contribuyan a minimizar una
funcién de pérdida combinada:

2. Mapee dichas representaciones a predicados
simbolicos (p. ej.,
“SINTOMA_ALTO_NIVEL_DE_GLUCOSA
", “OBSTACULO_EN_RUTA") utilizando
umbrales de discretizacion, Figura 12:
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Donde:

L
= M Lpewrar + 22 Lequsar
+ 7\3 [qsim;?{’icidad
Lpoirar es la pérdida de
clasificacion/decoder  habitual ~ (cross-

entropy, MSE).

L..usae Mide la discrepancia entre
inferencias causales del modulo simbdlico y
un grafo de referencia (métricas de distancia
en grafos causales).

Lyimpeicidaa PeNAliza reglas demasiado
complejas 0 numerosas para evitar
sobreajuste simbolico.

El objetivo dltimo es desarrollar un sistema
explicable que equilibre precision predictiva y

fidelidad

causal, logrando que el usuario

comprenda la justificacion de cada decision, Figura
13:

r

FEATURES LATENTES
i i A-B
CAD=-E g

CALUDA
E DE DECISION
BACKBONE

N
MODULO DE
RAZONAMIENTTO
SIMBOLICO

MOTOR DE
INFERENCIA

NEURONAL SALIDA DE
DECISION

J

Figura 13. Backbone neuronal + médulo

3.2 Componentes principales

3.2.1 Backbone neuronal

(0]

Dominio médico (texto clinico):

Modelo: BioBERT base (110 M
parametros), afinado en texto clinico.
Preprocesamiento: Tokenizacién
especifica de términos médicos [23].
Representaciones intermedias: Se extrae
un vector de dimension d (la salida de la
capa [CLS]) que resume el historial
clinico.

Capa de predicados: Un perceptron
multicapa (MLP) con activacion sigmoide
convierte el embedding e € R en un vector
de predicados continuos p = [py, ..., Pkl
cada p; € [0,1] correspondiente a un
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predicado simbdlico (p. ej.,
“GLUCOSA_ALTA”).

Dominio robotico (escenario visual vy

sensorial):

o Modelo: ResNet-34 [7] procesa
imagenes RGB 224x224 px; las salidas
se concatenan con vectores de sensores
LIDAR (10 dimensiones).

o Representacion latente:
concatenado de dimensién d'.

o Capa simbolica latente: Un MLP
produce un vector continuo de
predicados p. ej.,
“OBSTACULO_DE_TIPO_PARED’,
“OBJETO_LOCALIZADO").

Vector

3.2.2 Médulo simbbdlico de inferencia causal

La parte simbdlica se basa en ProbLog [24], un
lenguaje de programacion I6gica probabilistica que
extiende Prolog con anotaciones de probabilidad
en hechos y permite razonar sobre relaciones
causa-efecto.

Predicados discretos:
Cada predicado continuo p; € [0,1] se
convierte en un hecho simbdlico
predicado i con probabilidad p, = p;.
Por ejemplo:

0.95 GLUCOSA ALTA.

0.87 HIPERTENSION.

Aqui, 0.95 es la probabilidad asignada al
hecho GLUCOSA ALTA si el valor continuo

Pglucosa = 0.95.

Reglas causales:
Un conjunto inicial de reglas del tipo:

0.75 dafio_arterias .
GLUCOSA ALTA, HIPERTENSION.
0.80 :: hipertrofia cardiaca :-
dafio_arterias.

0.90 RIESGO INFARTO -
hipertrofia cardiaca.

La anotacionp :: H :- B1, B2, ..
indica que, si se satisfacen los predicados B1
y B2, entonces el hecho H ocurre con
probabilidad p. Estas reglas pueden definirse
inicialmente con conocimiento experto y
luego ajustarse segln datos [17][24].
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3

e Inferencia causal:
Al consultar un predicado como ?-
RIESGO_INFARTO., ProblLog calcula
la probabilidad posterior de dicho hecho
dado la evidencia (hechos activados) y
genera un proof tree, Figura 14, que
muestra la cadena de reglas y sus
probabilidades, permitiendo obtener una
explicacién simbélica paso a paso.

{PV(QV-R),P—-R,Q—-R}-R

1 PV(QV-R) v Ass
2: P— =RV Ass
3. Q— RV Ass
4 -—R - Conc
5. P QV-R 1V Elim
6. -P =R /\ 2 — Elim
7. ® ® Q -R 5 V Elim
5,6 4,6 ®
//\\ = .
8. -Q -R 3 — Elim
® ®
7,8 4,8
Figura 14. Proof Tree,
https://www.logicmatters.net/latex-for-
logicians/trees/
.3 Mecanismo de entrenamiento conjunto

Para entrenar simultdneamente el backbone
neuronal y ajustar los umbrales de discretizacion
{t;}, se procede en varias fases, Algoritmo 1:

1.

Inicializacion

o Se carga un backbone preentrenado

(BioBERT 0 ResNet) y se congela en las

primeras iteraciones.

o Se define una version inicial de las reglas
causales (conocimiento experto).

oSe establecen umbrales t; heuristicos
iniciales (e.g., T; = 0.5) para cada predicado.

Entrenamiento supervisado del componente

neuronal

Objetivo: que los embeddings neuronales

generen p; = 1 cuando el predicado i debe

activarse y p; = 0 en caso contrario (etiquetas

dadas por expertos).

o Pérdida:
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Lnewrat’ = ZIL‘{=1 BCE(pi! yi)’

donde y; € {0,1} es la etiqueta real del
predicado i.

El backbone neuronal y el MLP se
actualizan mediante retropropagacién
para minimizar £,,,,, .-

Adaptacién simbdlica — extraccién de

evidencias

o Con el componente neuronal
parcialmente afinado, se procesan
minibatches de datos y se convierte
cada p; a un hecho simbdlico con
probabilidad p, = p;.

o El'motor ProbLog evalla la inferencia
para predicados de salida (e.g.,
RIESGO INFARTO) Yy genera un
proof tree con probabilidades
intermedias:

1. RIESGO INFARTO: 0.90 «x
P (hipertrofia cardiaca).

2. hipertrofia cardiaca:

0.80 x P(dafio_arterias).

3. dafio_arterias: 0.75 x
P (GLUCOSA ALTA A
HIPERTENSION) .

4. GLUCOSA ALTA: 0.95 (hecho
dado) .

5. HIPERTENSION: 0.87 (hecho
dado) .

o Segun la etiqueta real v qusa € {0,1}
(e.g., riesgo confirmado de infarto), se
calcula:

Lequsar =

BCE (PProbLog (Salida)' Ycausal ) .

Ajuste de umbrales t; y refinamiento de

reglas

o Para mejorar la correspondencia
entre hechos simbolicos y valores
reales, se ajustan los t; mediante
estimaciones de gradiente
aproximado (p. e€j., relajacion
diferenciable de la funcidn escalén o
un criterio basado en regresion
logistica).

Si un predicado presenta consistencia baja

(p. €j., b, > T; con y; = 0), se corrige T;

para reducir Lnewr'a{’ y Lcnu&l{"
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o Ademas, se evalla cada regla: si produce
inferencias errdneas de forma sistematica
(falsos positivos/negativos), se modifica
su probabilidad o se subdivide en reglas
mas especificas mediante heuristicas
(conteo de errores).

5. Funcion de pérdida combinada y
retropropagacion

o

La pérdida total por muestra se define
como:

L=MLpewrae + 2 Loqusar +

o

7\3 Lampt’icidad .

Lgimpeicidaqa PENAliza el nimero de
reglas activas y su complejidad
(longitud del cuerpo de las reglas), por
ejemplo:

Lsmﬁhcidad

R

= @) [body(r)|

j=1
R

+ BZ I[regla 7; activada erroneamente]

j=1

donde |body(r;)| es el nimero de literales

er_1 la regla 7 y af son
hiperpardmetros.

Se lleva a cabo retropropagacion
aproximada a través del componente
neuronal y de los umbrales {t;}. El
maédulo simbdlico no es totalmente
diferenciable, pero se aproxima
usando técnicas como relajacion de la
funcion escalén y estimadores Monte
Carlo tipo REINFORCE para la parte
de discretizacion.

6. Iteraciény convergencia

(@]

Se repiten los pasos 2-5 hasta
cumplir criterios de validacion
(precision,  fidelidad causal vy
simplicidad de reglas).

Con el progreso, el conjunto de
reglas y umbrales converge, y las
explicaciones simbolicas se vuelven
mas consistentes con los datos
reales.
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Algorithm 1 Entrenamiento Conjunto Neuro-Simbdlico con Inferencia Causal

Require:

aQ iz eural
Dataset D = {(x;, yte"r®

causal

s Yi

)}

Require: Modelo neuronal fs, médulo simbélico g

Require: Reglas simbélicas R = {r

rr}. umbrales {7;}

Require: Hiperparametros Aj. A2, A3.a. 3

1: Inicializar fg. gs. {7i}. probabilidades de reglas

2: while no hayva convergencia do

3: for all minibatch B ¢ D do

4 for all (z;, yrevr! ye*u=al) € B do

5 €i & fH(-rl)

6: pi < gslei)

T Determinar hechos simbélicos con p; > ;
8: 1 j"'“‘”"""""‘l + ProbLog(hechos;, R)

9: ACnr-nml = BCE(PI s y;wur:\l )

10: L ocidi # BCE[i===L1osd, g sauil)

11: Lgimplicidad + 0

12: for all r; € R do

13: Limplicidad < Lsimplicidad + @ - |body(r;)|
14: if r; activa predicado incorrecto then
15: Laimplicidad ¢+ Lsimplicidad + 8

16: end if

17: end for

18: L+ /\lCnvur:\l T: /\'ZC(';\IIS.'\] T /\:‘Chi“lIVIi('i(h\(i
19: Retropropagar £ y actualizar 6. ¢.
20: Ajustar reglas erréneas (modificar o subdividir)
21: end for
22 end for
23: if criterios de validacién alcanzados then
24: break
25: end if
26: end while
27: return fp, go. {7i}. reglas refinadas R

Algoritmo 1: Procedimiento Neuro-Simbolico

3.4 Generacion de explicaciones legibles

Cuando se procesa una muestra final, el sistema
produce:

1. Prediccion neuronal: “Probabilidad
infarto = 0.87”.
Evidencia simbdlica: Hechos activados con
probabilidades (e.q.,
GLUCOSA ALTA(0.95),
HIPERTENSION (0.89)).
Cadena causal (proof tree) generada por
ProbLog:
. GLUCOSA ALTA
HIPERTENSION
. dafio_arterias

0.89 0.634)

e.g.,

2.

(0.95),
(0.89)

(p

0.75 x 0.95 x

3. hipertrofia cardiaca (p = 0.80 x
0.634 = 0.507)
4. RIESGO INFARTO (p = 0.90 x 0.507
= 0.456)
4. Explicacion en lenguaje natural (post-
procesamiento del proof tree):
“La glucosa alta (0.95) y la hipertension
(0.89) combinadas ocasionan dafio en
arterias con probabilidad 0.63. El dafio en
arterias produce hipertrofia cardiaca con
probabilidad 0.51, incrementando el riesgo
de infarto a2 0.46.”
Esta explicacion muestra cada paso del
razonamiento causal y las probabilidades

asociadas, permitiendo a un especialista (médico o
ingeniero) rastrear como se llego a la conclusion.
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4. Experimentos y evaluacion e Hiperparametros:
o A =104 =07, A; = 0.1.
Para demostrar la eficacia de la arquitectura o Tasadeaprendizaje (Adam): 2 x 1075
propuesta, se disefian experimentos en dos para el backbone, 1 x 1073 para el
dominios distintos: MLP.
o Batch size: 16 muestras,
1. Diagnostico médico: Prediccion de riesgo de entrenamiento durante 10 épocas.
infarto a partir de historiales clinicos » Baselines comparativos:
electrénicos (HCE) y datos de laboratorio. o Solo neuronal: BioBERT + MLP
2. Roboética de asistencia: Planificacion de tareas que predice “RIESGO_INFARTO”
en un entorno simulado donde el robot debe directamente (sin modulo
recoger y entregar objetos ante obstaculos, simbélico).
usando camaras y sensores de proximidad. o Solo simbolico: Reglas causales

originales evaluadas sobre hechos
discretizados manualmente  (sin

4.1 Dominio médico
neuronas).

4.1.1 Dataset y anotaciones 4.1.3 Métricas de evaluacion

e Se utiliza un subconjunto de MIMIC-III [25]

que contiene HCE de pacientes con diabetes e oAUC-ROC (Area Under the ROC Curve)

hipertension. o
. . L para clasificacion de casos (IAM vs. no-
e Se seleccionan 5 000 pacientes con diagndstico IAM)

confirmado de infarto agudo de miocardio
(IAM) y 5 000 controles sin IAM.

e Paracada paciente, se anotan manualmente (por
un equipo de cardiélogos) las relaciones
causales bésicas:

o GLUCOSA ALTA (presion glucémica en ayuno

1. Precision predictiva

oAccuracy y Fl-score.
2. Fidelidad causal
o Exactitud causal: proporcion de relaciones
causa-efecto inferidas correctamente con
respecto a un grafo de referencia (anotado
por cardi6logos).

> 126 mg/dL). oPrecision/Recall en la identificacion de
o HIPERTENSION (presion sistolica > 140 mm aristas causales X_.Y.
Hgo Qiastc')lica >90 mm_Hg). 3. Explicabilidad
o Relaciones causales confirmadas: oEncuesta a expertos (5 cardi6logos): cada
1. (GLUCOSA_ALTA A HIPERTENSION) - experto califica de 1 a 5 la claridad y
dano_arterias utilidad de las explicaciones (proof trees
2. dafio_arterias - presentados en lenguaje natural).
hipertrofia cardiaca oMétrica agregada: Score explicabilidad
3. hipertrofia cardiaca - promedio (escala 1-5).
RIESGO INFARTO.
e El texto clinico (notas de ingreso, evolucion y 4.1.4 Resultados esperados

egreso) se preprocesa con BioBERT [23] para
tokenizar y extraer embeddings.

AUC Accurac F1- Exactitu Explicabilida
Modelo |- y SCOr || 4 Causal
4.1.2 Configuracion experimental ROC e (1-5)
Solo
. . neuronal
e Backbone: BioBERT base (110 M (BioBER 0.8940.85 0.83 ||— 2.1
parametros), con una capa final MLP que T
genera 8 predicados continuos (sintomas y Solo
resultados de laboratorio). simbdlico ||0.742[[0.70  |l0.68 [l0.91  ||4.0
e Moddulo simbdlico: ProbLog v2.1.0, con un (ProbLog)
conjunto inicial de 6 reglas causales definidas Hibrido |1 o1 cll) g9 0.87 llo.oa i
manualmente. propuesto

e Umbrales: t; iniciales en [0.5, 0.6] segin
predicado; se permiten ajustes durante el
entrenamiento.
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e Precision: El modelo hibrido mejora
significativamente (p < 0.01, prueba de
McNemar) la AUC-ROC frente al modelo
puramente neuronal.

e Fidelidad causal: El hibrido alcanza 0.94 de
exactitud, superando ligeramente al sistema
simbolico puro (0.91), gracias a la adaptacion
de predicados y reglas.

o Explicabilidad: Con un score de 4.5/5, los
cardidlogos consideran las explicaciones
generadas por el hibrido més claras y Utiles que
las de ProbLog puro (4.0/5), pues incorporaban
evidencia textual adicional proveniente de
BioBERT.

4.1.5 Ejemplo de explicacion

Para un paciente X con:

e GLUCOSA = 149  mg/dL (hecho:
GLUCOSA ALTA (0.97))
e Presibén arterial = 145/92 mm Hg

(hecho: HIPERTENSION (0.89))
El médulo simbdlico genera el proof tree:

1. GLUCOSA ALTA (0.97),
HIPERTENSION (0.89)

2. dafio_arterias (p = 0.75 x 0.97
x 0.89 = 0.648)

3. hipertrofia cardiaca (p = 0.80
x 0.648 = 0.518)

4. RIESGO INFARTO (p = 0.90 x 0.518

= 0.466)
Explicacién en lenguaje natural:

“La glucosa alta (0.97) y la hipertension (0.89)
combinadas ocasionan dafio en arterias con
probabilidad 0.65. Este dafio causa hipertrofia
cardiaca con probabilidad 0.52, incrementando el
riesgo de infarto a 0.47.”

Los cardidlogos valoran que la explicacion
clarific6 por qué, pese a un riesgo moderado (0.47),
el paciente requeria intervencion temprana (score
4.8/5).

4.2 Dominio robotico

4.2.1 Simulacion y anotaciones
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e Se utiliza el entorno de simulacion
CoppeliaSim  (anteriormente  V-REP)
para generar 1000 escenarios de robotica
de asistencia: el robot tipo “Pioneer” debe
recoger un objeto flexible (por ejemplo,
un vaso) y transportarlo a un punto de
entrega, esquivando obstaculos (paredes,
cajas moviles).

e Cada escenario se genera aleatoriamente
con 3 a 5 obstaculos y se anota
manualmente  (por  ingenieros) un
conjunto de reglas causales simplificadas:
o OBJETO LOCALIZADO si la

camara identifica el objeto en campo
de vision.

o OBSTACULO DE TIPO PARED
si la lectura de LIDAR detecta un
muro a<0.5m.

o Reglas:
= 0.90
camino_ obstruido :-
OBSTACULO DE TIPO PARED,
~OBJETO_LOCALIZADO.
= 0.85
desvio necesario :-
camino_obstruido.
= 0.95
tarea imposible :-
desvio necesario,
OBJETO_NO SLOTS.
= OBJETO NO_ SLOTS ocurre si
no hay espacio libre en area de
agarre; se calcul6 mediante un
chequeo geométrico.

4.2.2 Configuracion

e Backbone: ResNet-34 (imagen RGB
224x224 px) + vectores de 10
dimensiones de sensores LIDAR,
concatenados en un MLP que genera 6
predicados continuos (p_1i).

e Modulo simbélico: ProbLog con reglas
iniciales disefiadas por ingenieros.

e Umbrales iniciales: t; = 0.4a 0.6 para
predicados tipo
OBSTACULO DE TIPO PARED,
OBJETO LOCALIZADO, etc.

e Hiperparametros:

o A =1.0,2,=08 A =0.2.

o Tasade aprendizaje (Adam): x 10™*
para ResNet, 5 x 10~* para MLP.

o Batch  size: 32  escenarios,
entrenamiento 15 épocas.
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e Baselines:
o CNN pura que predice “tarea
factible (si/no)”.
o Solo simbdlico: reglas iniciales
con hechos discretizados
manualmente.

4.2.3 Métricas

1. Precisién en decision de factibilidad
(tarea factible/imposible): Accuracy y F1-

score.
2. Exactitud causal en identificacion de
aristas (e.g.,

OBSTACULO DE TIPO PARED -
camino_obstruido).

3. Explicabilidad: encuesta a 4 ingenieros,
escala 1-5 sobre claridad de explicacion y
utilidad para ajuste de estrategia de
navegacion.

4.2.4 Resultados esperados

F1- ||[Exactitud ||Explicabilidad
Modelo Accuracy score ||Causal (1-5)
CNNpura [[081 079 |[— [P
Solo
simblico 0.68 0.65 {|0.92 39
Hibrido
propuesto 0.86 0.84 {|0.95 4.3

Precision: ElI modelo hibrido supera al CNN
puro en ~5 puntos porcentuales de accuracy
(p < 0.05, prueba t).

Causalidad: Se logra 0.95 de exactitud
causal, indicativo de que la integracion
neuronal mejord la deteccion de predicados
(e.g., detectar correctamente un obstaculo) vy,
por ende, la inferencia simbolica.
Explicabilidad: Score 4.3/5; los ingenieros
apreciaron la descripcion paso a paso:

“Se detectd obstaculo de tipo pared (0.88).
Esto indic6 camino obstruido (0.79),
requiriendo desvio (0.67). Con objeto no en
slots, la tarea era imposible (0.63).”

Frente al sistema simbdlico puro (3.9/5), el
hibrido aport6 evidencia visual (vinculo a
frames de la c&mara donde se detecto
obstéculo), lo que aumentd la confianza en la
explicacion.
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5. Discusion

5.1 Ventajas del enfoque hibrido

1.

Mejora en precision predictiva: Los
experimentos muestran que, al incorporar
el componente simbélico, se capturan
patrones causales que las redes neuronales
puras no identifican con facilidad,
corrigiendo falsos positivos/negativos en
la prediccion final.

Fidelidad causal  superior: La
combinacion de predicados ajustados con
reglas probabilisticas permite que el
maédulo simbdlico infiera relaciones mas
cercanas al grafo causal de referencia
(0.94-0.95 en ambos dominios).
Explicaciones mas comprensibles: Al
exponer proof trees con probabilidades,
los usuarios (médicos e ingenieros)
pueden rastrear cada paso, incrementando
la confianza y facilitando la validacion del
modelo.

5.2 Desafios y limitaciones

1.

Costo computacional: EIl entrenamiento
conjunto requiere evaluar el mddulo
simbélico (ProbLog) en cada minibatch,
lo que afiade sobrecarga comparado con
redes puras. Optimizar la inferencia
simbélica  incremental  (cache de
resultados parciales) es esencial para
escalabilidad.

Dependencia de reglas iniciales: Un
conjunto inicial de reglas causales mal
definido puede sesgar severamente la
inferencia. Si las reglas de dominio no son
completas o contienen contradicciones, el
médulo  simbdlico  imprimird  sesgos
inevitables. Futuras versiones deberian
integrar mecanismos automaticos de
descubrimiento de reglas causales (p.
ej., aprendizaje estructural de redes
bayesianas) para complementar el
conocimiento experto.

Dificultad en retropropagacion
completa: La discrecién de predicados
impide diferir exactamente a través de
ProbLog. En este trabajo se utiliza una
aproximacion basada en relajacion de las
funciones escal6on y un estimador de
gradiente tipo REINFORCE, pero estos
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métodos tienen varianza alta y podrian
beneficiarse de técnicas mas avanzadas de
aprendizaje diferencial en légica (e.g.,
Idgica difusa diferenciable).

4. Generalizacion a nuevos dominios: Se
demuestra la viabilidad en dos dominios
(médico y robdtico), pero trasladar el
enfoque a areas como finanzas o
mantenimiento  industrial  requeriria
redefinir predicados y reglas causales
especificas, lo cual implica un trabajo
manual significativo.

5.3 Comparativa con enfoques relacionados

e DeepProbLog [17] también integra redes
neuronales y ProbLog, pero se enfoca
principalmente en tareas de vision (e.g.,
conteo y clasificacion de digitos) en vez
de razonamiento causal complejo.

e Logic Tensor Networks [14] utiliza
légica difusa, pero carece de un médulo
explicito de inferencia causal; mas bien,
introduce restricciones l6gicas como
pérdidas adicionales.

e CausalGAN [19] y variantes de VAE
causales privilegian la generacion de
muestras sintetizadas con dependencias
causales, no la  generacion de
explicaciones acerca de decisiones.

Nuestro enfoque se distingue por:

1. Incorporar un mddulo simbélico causal
probabilistico con reglas definidas y
ajustadas manualmente/expertamente.

2. Disefiar un entrenamiento conjunto que
actualiza tanto la parte neuronal como
pardmetros  simbdlicos (umbrales,
probabilidades de reglas), buscando
minimizar tanto error predictivo como
discrepancia causal.

3. Realizar una evaluacién sistematica en
dos dominios reales y complejos,
comparando contra baselines neuronales,
simbolicos y otros trabajos hibridos.

6. Conclusiones y lineas futuras

Presentamos un enfoque neuro-simbélico
orientado a integrar razonamiento causal explicable
en contextos de toma de decision. La arquitectura
propuesta combina un backbone neuronal
(Transformer/CNN) con un motor simbdlico
basado en ProbLog para inferir relaciones causa-
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efecto y generar explicaciones paso-por-paso. Los
experimentos en diagnoéstico médico y robdtica de
asistencia comprobaran mejoras notables en
precision predictiva, fidelidad causal y calidad de
explicaciones, superando modelos puramente
neuronales o simbdlicos.

Aportes principales:

1. Arquitectura end-to-end donde el
moédulo  simbélico  influye en el
entrenamiento neuronal a través de una
pérdida causal conjunta.

2. Prueba empirica de que la integracion
causa incremento de confianza del usuario
en decisiones (cardiélogos e ingenieros).

3. Framework generalizable a otros
dominios que requieran explicabilidad
causal (finanzas, mantenimiento
predictivo, sistemas legales).

Lineas futuras de Trabajo:

1. Aprendizaje automatico de reglas
causales: Incorporar algoritmos de
descubrimiento de relaciones causales (p.
ej., PC Algorithm, LINGAM o redes
bayesianas estructurales) para reducir
dependencia de reglas  definidas
manualmente [26] [27]

2. Inferencia  simbdlica  diferencial:
Explorar légica difusa completamente
diferenciable o integrar  motores
simbolicos basados en inferencia
diferenciable (e.g., DeepProbLog
optimizado).

3. Aplicacion en entornos multitarea y
multiagente: Ampliar el sistema a
escenarios donde mdltiples agentes
intercambian informacion causal (p. e€j.,
colaboracidon humano-robot).

4. Validacion en produccién: Desplegar
prototipos en hospitales o robots de
servicio para estudiar métricas de
usabilidad e impacto en flujos de trabajo
reales.

En conclusion, el estudio muestrard que las
arquitecturas neuro-simbdlicas con
razonamiento causal representan un rumbo
prometedor para desarrollar 1A que no solo
“acierte” sino que “explique” sus decisiones de
forma coherente y fundamentada, un requisito
fundamental en aplicaciones criticas donde la
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transparencia y la confianza son tan importantes
como la precision.
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