
 

Explainable AI Technologies (XAI) Report and 
comparison with ETR 0.5 by The Mindkind 
 

Comparison of traditional XAI vs. ETR 0.5 technology from The 
Mindkind 

The Mindkind's ETR 0.5 technology represents a novel approach to explainable AI. 
According to the document provided, ETR 0.5 is a fully traceable and explainable 
cognitive machine learning architecture, conceived from the ground up to be 
transparent. Below, we compare the above XAI methodologies with ETR 0.5 in several 
key respects: 

• Native vs. post-hoc explainability 
• Approach to the black box problem 
• Decision traceability 
• Customizability and control 
• Scalability and handling of new features without retraining 
• Dynamic adaptability 
• Unique advantages of ETR 0.5 vs. traditional XAI 

ETR 0.5: A model explainable by design 

ETR 0.5 is not a simple algorithm, but a complete learning architecture that follows 
axioms of total traceability: "that it has the capacity for machine learning, but that at 
all times is fully traceable and explainable". It behaves like a natively explainable 
model (white-box), in the sense that its internal reasoning can be inspected step by 
step. Unlike traditional XAI techniques that are applied after training an opaque model, 
ETR 0.5 already integrates explainability into its inner workings. For example, it is 
mentioned that neural networks are black boxes without traceability, while ETR 0.5 
provides information at all times on what factors and how they affect the making of the 
final decision. This implies that each ETR 0.5 prediction is accompanied by a 
transparent justification, based on its internal components (factors, weights, rules or 
the representation it uses). 

In terms of learning approach, ETR 0.5 seems hybrid: it incorporates automatic 
improvement and reasoning capabilities ("learning to learn, setting objectives, 
reasoning") but maintaining interpretability. This suggests that it is not limited to 
traditional statistical techniques, but could include symbolic algorithmic elements or 



 

cognitive structures that facilitate explanation (e.g., it could break down decisions into 
understandable sub-decisions). Although we do not have complete details, it is 
emphasized that ETR 0.5 captures complex, nonlinear relationships hidden in the 
data better than methods such as trees or random forest, without sacrificing 
explainability. This points to an expressive power similar to advanced models (it 
captures X*Y interactions that classical trees would not detect) but maintaining 
the visibility of those interactions. 

In summary, ETR 0.5 is conceived as an alternative to black-box approaches: "Our 
ETR 0.5 technology offers a solution to the black box problem, providing fully traceable 
and explainable machine learning". There is no need to resort to LIME, SHAP or others 
– the model itself provides the explanations. This "explainable by design" philosophy 
aligns ETR 0.5 with recent currents seeking intrinsically interpretable AI (similar in 
spirit to EBM, rule-based models, etc.), taking it a step further by applying it to complex 
and continuous learning problems. 

We then compare ETR 0.5 point-by-point with the XAI methodologies described: 

Comparison of key features 

Aspect 

Focus on traditional XAI (LIME, 
SHAP, etc. over opaque 
models) 

Focus on ETR 0.5 (The 
Mindkind) 

Native 
explainability 

Not intrinsic. A model (e.g. 
neural network, forest) that is a 
"black box" is first trained and 
then a post-hoc XAI technique 
is applied  to try to explain its 
decisions. Explainability is a 
separate processing, which can 
be approximate or partial. 

Yes, intrinsic. ETR 0.5 is 
designed from the ground up to 
be transparent. It is a white-
box model whose internal 
decision-making process is 
self-interpretable. It does not 
require external explainers; The 
explanation emerges from the 
model itself. 

Black box vs. 
white box 

The black box is mitigated but 
not removed. The underlying 
model remains opaque; XAI 
techniques describe what you 
did in certain cases or globally, 
but they don't really open the 
"box." In addition, many 
techniques do not capture 
training or internal logic, only 
input-output correlations. 

ETR 0.5 eliminates the black 
box problem as it  is not 
opaque. Each prediction is 
traceable to internal factors. It 
is possible to answer not only 
what influenced, but also how 
the conclusion was reached, 
because its internal logic is 
accessible and 
understandable. 

https://www.managementsolutions.com/sites/default/files/minisite/static/22959b0f-b3da-47c8-9d5c-80ec3216552b/iax/pdf/explainable-artificial-intelligence-sp-04.pdf#:~:text=Interpretabilidad%20post,la%20l%C3%B3gica%20interna%20del%20algoritmo


 

Aspect 

Focus on traditional XAI (LIME, 
SHAP, etc. over opaque 
models) 

Focus on ETR 0.5 (The 
Mindkind) 

Decision 
traceability 

Limited. Post-hoc methods 
such as LIME/SHAP offer partial 
traceability: for example, they 
tell how much each variable 
contributed to a prediction, but 
they do not allow the exact 
sequence of reasoning to be 
reconstructed. They do not 
show what internal calculations 
the neural network or forest 
carried out to arrive at the 
result, only the net effect of 
inputs. 

Total. ETR 0.5 provides 
complete information on the 
factors and their influence on 
the final decision, at all 
times. It is possible to follow 
the "trail" of the prediction 
within the model: which 
submodules were activated, 
which rules were applied, etc. 
This allows for deep auditing – 
e.g., in a diagnosis, it would be 
known which knowledge or 
internal rule triggered the alert. 

Accuracy of 
explanations 

Often approximate. LIME 
approximates the decision 
locally with a linear model 
(imperfect local fidelity); SHAP 
attributes contributions by 
assuming additivity, and can be 
deceived by correlations. 
Explanations may omit 
interactions or assume 
independence. In short, they 
describe a part of the behavior 
well, but they can fail in extreme 
cases or outside the expected 
domain. 

Very high, by construction. The 
explanation of ETR 0.5 is 
exactly faithful to the model, 
because it is the model itself. 
There is no difference between 
"what he explains" and "what 
he does": there is no loyalty 
gap. If ETR indicates that a 
certain factor was 
determinant, it is because in its 
mechanism it really was (it is 
not an external postulate). This 
eliminates uncertainty about 
whether or not the explanation 
reflects the real model. 

Customization 
and control 

Poor direct control. In opaque 
models, one cannot easily 
adjust the logic without 
retraining. XAI techniques do 
not allow you to modify the 
behavior of the model, only to 
understand it. If we wanted to 
impose a rule (e.g. "do not 
discriminate by age"), we would 

High degree of customization. 
According to the 
documentation, ETR 0.5 offers 
greater control over decision-
making, allowing its 
parameters to be adjusted to 
optimize the model and find 
the best configuration for the 
problem. This suggests that it is 

https://stats.stackexchange.com/questions/535624/are-shap-values-potentially-misleading-when-predictors-are-highly-correlated#:~:text=,even%20have%20the%20opposite%20sign


 

Aspect 

Focus on traditional XAI (LIME, 
SHAP, etc. over opaque 
models) 

Focus on ETR 0.5 (The 
Mindkind) 

have to retrain with restrictions 
or adjust the original model, not 
the explanation. 

possible to incorporate expert 
knowledge, constraints or fine-
tunements in ETR 0.5 without 
losing traceability. For 
example, the importance of a 
certain factor could be 
modified or knowledge from 
two different TNRs 0.5 could be 
merged, all in a transparent 
manner. 

Scalability (new 
attributes, 
data) 

Problems in traditional models. 
Adding a new variable to a 
trained model often requires 
complete retraining. A neural 
model trained with 5 variables 
cannot simply accept a sixth 
without retraining from scratch. 
Post-hoc explanations don't 
automatically adapt either; 
Importance would have to be 
recalculated with the retrained 
model. 

Highly scalable and flexible. 
ETR 0.5 allows new features to 
be added to the model without 
having to retrain it from 
scratch. This is a unique 
advantage: the model can be 
incrementally scaled up while 
maintaining prior knowledge. 
Similarly, it is possible to 
remove features or merge 
knowledge from two ETR 0.5 
models without complete 
retraining. This suggests a 
modular approach where each 
input factor is integrated in a 
traceable way. For industries 
with changing data (e.g. new 
economic variables), ETR can 
adapt quickly. 

Adaptability 
and continuous 
learning 

Limited. A trained conventional 
model is static; To adapt to 
changes in the environment, 
you need to retrain periodically. 
Online learning techniques 
exist, but in complex models 
they are not trivial and often 
compromise interpretability (a 

Designed for dynamic 
environments. ETR 0.5 can 
perform continuous 
processing and 
reinforcement learning, 
adapting to data that changes 
over time without losing 
stability or explainability. Its 



 

Aspect 

Focus on traditional XAI (LIME, 
SHAP, etc. over opaque 
models) 

Focus on ETR 0.5 (The 
Mindkind) 

model that changes 
continuously is difficult to 
explain globally at all times). 
Post-hoc explanations typically 
explain a static version of the 
model; If this is updated, 
explanations must be 
recalculated. 

flexible architecture allows it to 
dynamically prioritize and 
adjust its behavior in new 
scenarios without extensive 
retraining. Traceability is 
maintained in continuous 
learning, which is very difficult 
to achieve with traditional 
approaches. This makes ETR 
0.5 ideal for data stream issues 
or evolving conditions (e.g. new 
fraud detection, changing 
industrial systems). 

Knowledge 
integration and 
transfer 

In traditional XAI, transferring 
knowledge between models is 
not common. If you have two 
models trained in different 
domains, merging them is as 
complex as any ensemble. XAI 
does not offer mechanisms to 
easily "transfer explanations" 
between systems; Each model 
needs its own explanations. 

Native transfer learning 
between ETRs.The ease of 
transferring knowledge from 
one ETR 0.5 to another is 
highlighted. It is even possible 
to merge the knowledge 
acquired by two different RTEs 
into one. This is a revolutionary 
ability: it implies that 
explainability is also 
transferable, because by 
combining models, the 
understandable features of 
each one are maintained. For 
example, if an ETR learned in 
one country and is taken to 
another, it can integrate new 
local variables easily without a 
complete reset, preserving and 
tracing the origin of each 
"piece" of knowledge. 

Unique 
advantages 

– Flexibility of methods: There 
is a range of XAI techniques for 
different needs (local vs. global, 

– Unprecedented explanatory 
power: ETR 0.5 promises to 
combine the best of both 



 

Aspect 

Focus on traditional XAI (LIME, 
SHAP, etc. over opaque 
models) 

Focus on ETR 0.5 (The 
Mindkind) 

specific vs. agnostic model). 
They can be used together (e.g., 
global SHAP + local LIME) to 
gain different perspectives. 
<br>– Community and 
maturity: Many XAI techniques 
are well-known and have open 
implementations and 
documentation, making them 
easy to adopt. <br>– Rich 
visualizations: Tools like SHAP 
or LIME come with 
visualizations (bar charts, 
dependencies) that help 
communicate results to end 
users. 

worlds: complex model 
accuracy with total 
explainability. It captures 
relationships that other 
interpretable models (trees, 
GAMs) cannot, without falling 
into opacity. <br> – Does not 
require separate XAI 
techniques: Simplifies the AI 
pipeline: the same trained 
model is interpretable, 
reducing the complexity of 
having to apply and maintain 
post-hoc methods. <br>– 
Regulatory compliance and 
trust: ETR 0.5 is aligned from its 
conception with environments 
where explainability is not 
optional but mandatory 
(medicine, finance, justice). Its 
full traceability facilitates 
internal audits and regulatory 
compliance, increasing the 
confidence of supervisors and 
stakeholders in automated 
decisions. <br>– 
Effectiveness in changing 
data: ETR 0.5's adaptability 
without retraining makes it very 
efficient in the face of changes 
(new fraud, new market 
conditions), saving time and 
resources in the face of the 
need to rebuild traditional 
models and making the 
response to emerging models 
faster. 



 

(Sources: description of ETR 0.5 based on The MindKind; traditional XAI features from 
previous sections and references cited there.) 

Discussion: ETR 0.5 vs. traditional XAI approaches 

Natively explainable model? ETR 0.5 is undoubtedly presented as an intrinsically 
explainable model ("white box"), unlike most standard algorithms that require 
additional interpretability techniques. This puts it in the same category as inherently 
interpretable models (simple, linear trees, EBM), but with the promise of achieving the 
power of complex models. Where a Random Forest needs SHAP to be understood, ETR 
0.5 is self-explanatory. This property is invaluable in critical sectors where it is not only 
required to explain, but to do so in  a clear, complete and consistent manner. With 
post-hoc XAI, there is always the concern that the explanation may be incomplete or 
that the validity of the XAI method may have to be justified to the regulator. With ETR, 
explanation is part of the model – less room for disputes. 

Approach vs. black box: Traditional XAI attacks the black box externally: it opens 
small windows (importances, visualizations) in an opaque wall. ETR 0.5, on the other 
hand , does not build the wall to begin with; its cognitive approach avoids opacity 
from the architecture. This represents a paradigm shift: let's not "explain opaque 
models", but "let's build explainable models from the beginning". The Mindkind is 
committed to this second way. An immediate benefit is that it eliminates the 
uncertainty about whether the explanation corresponds to the real model (fidelity 
problem in LIME/SHAP) – here, explanation and model are one. In addition, it solves the 
problem of "what happens if the model changes?" – in ETR, any change is traceable as 
part of its continuous learning, whereas in a conventional model, if it is retrained, new 
explanations would have to be regenerated and reinterpreted. 

Traceability and customization: ETR 0.5 offers full traceability, which means that 
each prediction can be investigated in depth. For example, in an anti-money laundering 
(AML) system, an ETR 0.5 that marks a suspicious transaction could give the exact 
route: which combinations of patterns led to that conclusion. This goes beyond "this 
variable adds +X risk" – it would possibly be an understandable logical or 
probabilistic chain. This full traceability is a dream in traditional XAI (where achieving 
ruler-style sequential explanations is very difficult for complex models). Likewise, 
ETR's ability to customize (adjust parameters, merge knowledge) indicates that it is a 
flexible and controllable system. In typical XAI, if you discover through explanations 
that the model is taking into account something unwanted, you can only retrain it by 
modifying data or architecture, hoping to correct it. In ETR, it would be possible to 
intervene directly in this traced factor (e.g. reducing its weight, imposing a rule) without 
demolishing the model. 



 

Scalability and no retraining: This is a feature where ETR 0.5 shines in comparison. As 
noted, in a conventional model adding a new variable involves a full cycle of training 
and validation of a new model, and during that process, potentially all previous training 
is lost. ETR 0.5 claims to avoid that – suggesting that its structure supports the modular 
incorporation of new inputs. Possibly, ETR 0.5 has components that are incrementally 
trained and can be combined. From an operational point of view, this is a huge 
advantage: imagine a bank that launches a new product and wants to include that 
information in its risk engine; with ETR you could integrate it quickly, whereas with a 
traditional model you would have to shut down the old model, train another, etc. And 
all this without compromising explainability (the new variable will enter with its clear 
and combinable effect, instead of retraining a network where weights change in a non-
transparent way). 

Adaptability without retraining: ETR 0.5 presents itself almost as a living organism 
that continuously learns ("learning to learn"). This has resonances with reinforcement 
learning techniques or continuous learning, but at a higher integrative level. The 
important thing is that it does so while maintaining traceability. In traditional XAI, a 
system that learns would only present the challenge of explaining a changing model – 
typical techniques would have to be constantly recalculated, and possibly the 
temporal coherence of the explanation would be lost (what was important yesterday 
no longer today, etc., difficult to follow). ETR 0.5, in theory, being internally 
interpretable, can show how its reasoning evolves over time, maintaining a common 
thread. For example, in a cybersecurity environment, ETR 0.5 could adapt to new 
threats and explain what new guidelines it has learned to detect them, while still 
justifying each alert based on its factors. 

Unique advantages over XAI: A standout advantage of ETR 0.5 is to address a 
weakness identified in XAI: variable interactions. The paper notes that "decision trees 
and Random Forest will never find the importance of combined X&Y features unless X 
and Y have a significant individual impact; ETR 0.5 captures much better the complex, 
nonlinear relationships hidden in the data." This implies that ETR can discover subtle 
combinatorial patterns (as a neural network might) but unlike the network, ETR 
makes them visible. Traditionally, linear global explainers would overlook such 
interactions or dilute them. ETR 0.5 could, for example, say: "The combination (high X, 
low Y) is a latent risk factor", something that neither a tree (by data fragmentation) nor 
SHAP (by marginal average) would easily capture. In critical sectors, these hidden 
interactions are sometimes the most important (e.g., certain medical conditions are 
only dangerous in combination). ETR would reveal these without the need for a human 
to guess them. 

Another unique advantage is the ability to merge models: "possibility of removing 
features without the need for retraining, ... possibility of merging the knowledge of two 



 

different TNCs". Imagine being able to take a model trained in one hospital and another 
in another hospital, and merge them into a global model – usually one would have to 
put data together and train again. ETR suggests being able to absorb knowledge. This 
is reminiscent of knowledge distillation or ensemble approaches, but here at the native 
and explainable level. For classical XAI, combining explanations from different models 
is complicated; ETR would do it in its midst. 

Final thoughts: ETR 0.5 is emerging as a "second-generation XAI" technology, where 
we are no longer talking about explaining black models, but about building high-
performance transparent models. In a way, it is the practical realization of what 
experts (such as Cynthia Rudin) call  to "stop explaining black boxes and use 
interpretable models". Compared to traditional XAI, ETR 0.5 offers: 

• Comprehensive and reliable explanations: there is no risk that the 
explanation does not reflect the model, whereas with LIME/SHAP you should 
always rely on assumptions of local linearity or independence. 

• Operational efficiency: there is no need to execute additional processes of 
explanation; the model could already give its explanatory trace when giving its 
output. This saves time in real-time response environments. 

• Better regulatory acceptance: A regulator prefers an interpretable a posteriori 
(XAI) model to a non-interpretable one; but it would prefer an interpretable 
model per se even more. ETR 0.5 fits into regulatory frameworks such as the 
EU's proposed AI Act, which requires explainability in high-risk systems. For 
example, in insurance, it has already been mentioned how ETR 0.5 facilitates 
regulatory compliance and auditors' confidence by being able to explain each 
risk score generated. 

• Reduction of development iterations: With a black-box model, after training, 
data scientists spend a lot of time applying XAI, detecting biases, retraining 
correcting, etc. With ETR 0.5, it is possible that during the training itself you will 
have explanatory feedback that allows you to adjust more quickly (because you 
can see what the model is learning wrong while learning it). This potentially 
speeds up the development cycle and produces more reliable final models. 

• Transfer and continuous learning: Something that no conventional XAI 
technique handles elegantly. ETR 0.5 offers a robust solution for environments 
where data flows continuously (IoT, real-time finance) and models cannot be 
redeployed at all times. Maintain performance without sacrificing the ability to 
audit your mental state at any time. 

Of course, we would have to see ETR 0.5 in action and validate these promises. 
Traditional XAI has the advantage of years of testing across multiple domains, while 
ETR is cutting-edge. The adoption of ETR 0.5 will depend on its demonstration in real-
world use cases. Currently, it is mentioned that it is in the phase of pilot projects, 



 

looking for specific problems and real datasets to prove its value contribution. It's a 
"problem-solving solution" – that is, they know the technology is powerful, and now 
they're identifying where to best apply it. 

Conclusion of the comparison: ETR 0.5 represents a qualitative leap in explainability, 
by combining the adaptable intelligence of advanced systems with the transparency 
demanded by critical sectors. In comparison, ETR 0.5 effectively behaves as a natively 
explainable model, rendering obsolete the dichotomy model vs. explanation: here they 
are the same. Their approach attacks the black box at its root, granting full traceability, 
more control, modular scalability, and continuous learning that are difficult or 
impossible to achieve with a combination of opaque model + external XAI. 

Traditional XAI techniques will continue to be useful, especially for legacy models or 
when working with standard algorithms (networks, ensembles) in environments where 
something like ETR cannot be implemented. However, if ETR 0.5 delivers as promised, 
it offers unique advantages: from capturing complex interactions to easily 
incorporating new variables and merging knowledge, all while keeping explainability at 
the forefront. This positions it as an ideal solution for critical systems in dynamic 
environments: for example, adaptive fraud detection, real-time credit scoring with 
changing data, medical diagnoses that learn from new findings without losing 
auditability, etc. 

In short, ETR 0.5 illustrates the future of XAI: not to add layers of interpretation on top 
of black boxes, but to create AI whose internal mechanisms are understandable by 
design and at the same time highly capable. While current XAI methodologies have 
been a necessary bridge to make sense of complex models, technologies like ETR 0.5 
may make that bridge eventually unnecessary, because we'll be treading straight on 
interpretability with no black chasms to cross. This would mark a new era of 
trustworthy AI, where "explaining" ceases to be a separate act and becomes an 
intrinsic part of "preaching and acting" of AI models. 



 

 
Informe sobre Tecnologías de IA Explicable (XAI) y 
comparación con ETR 0.5 de The Mindkind 
 

Comparación de XAI tradicional vs. tecnología ETR 0.5 de The 
Mindkind 

La tecnología ETR 0.5 de The Mindkind representa un enfoque novedoso a la IA 
explicable. De acuerdo al documento proporcionado, ETR 0.5 es una arquitectura 
cognitiva de aprendizaje automático plenamente trazable y explicable, concebida 
desde sus cimientos para ser transparente. A continuación, comparamos las 
metodologías XAI anteriores con ETR 0.5 en varios aspectos clave: 

• Explicabilidad nativa vs. post-hoc 
• Enfoque frente al problema de la caja negra 
• Trazabilidad de decisiones 
• Capacidad de personalización y control 
• Escalabilidad y manejo de nuevas características sin reentrenamiento 
• Adaptabilidad dinámica 
• Ventajas únicas de ETR 0.5 frente a XAI tradicional 

ETR 0.5: Un modelo explicable por diseño 

ETR 0.5 no es un simple algoritmo, sino una arquitectura completa de aprendizaje que 
sigue axiomas de trazabilidad total: “que tenga la capacidad de aprendizaje 
automático, pero que en todo momento sea totalmente trazable y explicable”. Se 
comporta como un modelo nativamente explicable (white-box), en el sentido de 
que su razonamiento interno puede ser inspeccionado paso a paso. A diferencia de las 
técnicas XAI tradicionales que se aplican después de entrenar un modelo opaco, 
ETR 0.5 ya integra la explicabilidad en su funcionamiento interno. Por ejemplo, se 
menciona que las redes neuronales son cajas negras sin trazabilidad, en cambio 
ETR 0.5 proporciona en todo momento información sobre qué factores y cómo afectan 
a la toma de la decisión final. Esto implica que cada predicción de ETR 0.5 viene 
acompañada de una justificación transparente, basada en sus componentes 
internos (factores, pesos, reglas o la representación que utilice). 

En cuanto a enfoque de aprendizaje, ETR 0.5 parece híbrido: incorpora capacidades 
automáticas de mejora y razonamiento (“aprender a aprender, fijar objetivos, razonar”) 



 

pero manteniendo la interpretabilidad. Esto sugiere que no se limita a técnicas 
estadísticas tradicionales, sino que podría incluir elementos algorítmicos simbólicos 
o estructuras cognitivas que faciliten la explicación (por ejemplo, podría descomponer 
decisiones en sub-decisiones entendibles). Aunque no tenemos detalles completos, 
sí se enfatiza que ETR 0.5 captura mejor relaciones complejas y no lineales 
escondidas en los datos que métodos como árboles o random forest, sin sacrificar 
explicabilidad. Esto apunta a un poder expresivo similar a modelos avanzados 
(captura interacciones X*Y que árboles clásicos no detectarían) pero 
manteniendo la visibilidad de esas interacciones. 

En resumen, ETR 0.5 se concibe como una alternativa a los enfoques black-box: 
“Nuestra tecnología ETR 0.5 ofrece una solución al problema de la caja negra, 
proporcionando aprendizaje automático totalmente trazable y explicable”. No es 
necesario recurrir a LIME, SHAP u otros – el modelo en sí mismo brinda las 
explicaciones. Esta filosofía “explicable por diseño” alinea a ETR 0.5 con corrientes 
recientes que buscan IA intrínsecamente interpretable (similar en espíritu a EBM, 
modelos basados en reglas, etc.), llevándolo un paso más allá al aplicarlo a problemas 
complejos y de aprendizaje continuo. 

A continuación, comparamos punto por punto ETR 0.5 con las metodologías XAI 
descritas: 

Comparativa de características clave 

Aspecto 

Enfoque en XAI tradicional 
(LIME, SHAP, etc. sobre 
modelos opacos) 

Enfoque en ETR 0.5 (The 
Mindkind) 

Explicabilidad 
nativa 

No intrínseca. Se entrena 
primero un modelo (p.ej. red 
neuronal, bosque) que es una 
“caja negra” y luego se aplica 
una técnica XAI post-hoc para 
intentar explicar sus 
decisiones. La explicabilidad 
es un procesamiento aparte, 
que puede ser aproximado o 
parcial. 

Sí intrínseca. ETR 0.5 está 
diseñado desde cero para ser 
transparente. Es un modelo 
white-box cuyo proceso 
interno de decisión es 
interpretable por sí mismo. No 
requiere explicadores 
externos; la explicación 
emerge del propio modelo. 

Caja negra vs. 
caja blanca 

Se mitiga la caja negra pero no 
se elimina. El modelo 
subyacente sigue siendo 
opaco; las técnicas XAI 
describen qué hizo en ciertos 

ETR 0.5 elimina el problema 
de la caja negra, ya que no es 
opaco. Cada predicción es 
trazable a los factores 
internos. Se puede responder 



 

Aspecto 

Enfoque en XAI tradicional 
(LIME, SHAP, etc. sobre 
modelos opacos) 

Enfoque en ETR 0.5 (The 
Mindkind) 

casos o globalmente, pero no 
abren realmente la “caja”. 
Además, muchas técnicas no 
capturan el entrenamiento ni 
la lógica interna, solo 
correlaciones de entrada-
salida. 

no solo qué influyó, sino cómo 
se llegó a la conclusión, 
porque su lógica interna es 
accesible y entendible. 

Trazabilidad de 
decisiones 

Limitada. Métodos post-hoc 
como LIME/SHAP ofrecen 
trazabilidad parcial: por 
ejemplo, dicen cuánto aportó 
cada variable a una 
predicción, pero no permiten 
reconstruir exactamente la 
secuencia de razonamiento. 
No muestran qué cálculos 
internos llevó a cabo la red 
neuronal o bosque para llegar 
al resultado, solo el efecto 
neto de entradas. 

Total. ETR 0.5 proporciona 
información completa sobre 
los factores y su influencia 
en la decisión final, en todo 
momento. Es posible seguir el 
“rastro” de la predicción 
dentro del modelo: qué 
submódulos se activaron, qué 
reglas se aplicaron, etc. Esto 
permite auditoría profunda – 
p.ej., en un diagnóstico, se 
sabría qué conocimiento o 
regla interna activó la alerta. 

Precisión de 
explicaciones 

A menudo aproximada. LIME 
aproxima localmente la 
decisión con un modelo lineal 
(fidelidad local imperfecta); 
SHAP atribuye contribuciones 
asumiendo aditividad, 
pudiendo ser engañado por 
correlaciones. Las 
explicaciones pueden omitir 
interacciones o suponer 
independencia. En resumen, 
describen bien una parte del 
comportamiento, pero pueden 
fallar en casos extremos o 
fuera del dominio esperado. 

Altísima, por construcción. La 
explicación de ETR 0.5 es 
exactamente fiel al modelo, 
porque es el propio modelo. 
No hay diferencia entre “lo que 
explica” y “lo que hace”: no 
existe gap de fidelidad. Si ETR 
indica que cierto factor fue 
determinante, es porque en su 
mecanismo realmente lo fue 
(no es un postulado externo). 
Esto elimina la incertidumbre 
sobre si la explicación refleja o 
no al modelo real. 

Personalización 
y control 

Escaso control directo. En 
modelos opacos, uno no 

Alto grado de 
personalización. Según la 



 

Aspecto 

Enfoque en XAI tradicional 
(LIME, SHAP, etc. sobre 
modelos opacos) 

Enfoque en ETR 0.5 (The 
Mindkind) 

puede ajustar fácilmente la 
lógica sin reentrenar. Las 
técnicas XAI no permiten 
modificar el comportamiento 
del modelo, solo entenderlo. 
Si quisiéramos imponer una 
regla (p.ej. “no discriminar por 
edad”), tendríamos que re-
entrenar con restricciones o 
ajustar el modelo original, no 
la explicación. 

documentación, ETR 0.5 
ofrece mayor control sobre la 
toma de decisiones, 
permitiendo ajustar sus 
parámetros para optimizar el 
modelo y encontrar la mejor 
configuración para el 
problema. Esto sugiere que es 
posible incorporar 
conocimiento experto, 
restricciones o afinamientos 
en ETR 0.5 sin perder 
trazabilidad. Por ejemplo, se 
podría modificar la 
importancia de cierto factor o 
fusionar conocimientos de 
dos ETR 0.5 distintos, todo de 
manera transparente. 

Escalabilidad 
(nuevos 
atributos, datos) 

Problemática en modelos 
tradicionales. Añadir una 
nueva variable a un modelo 
entrenado suele requerir 
reentrenamiento completo. 
Un modelo neuronal 
entrenado con 5 variables no 
puede simplemente aceptar 
una sexta sin reentrenar desde 
cero. Las explicaciones post-
hoc tampoco se adaptan 
automáticamente; habría que 
recalcular importancias con el 
modelo reentrenado. 

Muy escalable y flexible. 
ETR 0.5 permite añadir nuevas 
características al modelo sin 
tener que reentrenarlo 
desde cero. Esto es una 
ventaja única: el modelo 
puede ampliarse 
incrementalmente 
manteniendo conocimiento 
previo. Del mismo modo, es 
posible eliminar 
características o fusionar 
conocimientos de dos 
modelos ETR 0.5 sin retraining 
completo. Esto sugiere un 
enfoque modular donde cada 
input factor se integra de 
forma trazable. Para sectores 
con datos cambiantes (p.ej. 
variables económicas 



 

Aspecto 

Enfoque en XAI tradicional 
(LIME, SHAP, etc. sobre 
modelos opacos) 

Enfoque en ETR 0.5 (The 
Mindkind) 
nuevas), ETR puede adaptarse 
rápidamente. 

Adaptabilidad y 
aprendizaje 
continuo 

Limitada. Un modelo 
convencional entrenado es 
estático; para adaptarse a 
cambios de entorno, hay que 
reentrenar periódicamente. 
Existen técnicas de online 
learning, pero en modelos 
complejos no son triviales y 
suelen comprometer 
interpretabilidad (un modelo 
que cambia continuamente es 
difícil de explicar globalmente 
a cada instante). Las 
explicaciones post-hoc 
típicamente explican una 
versión estática del modelo; si 
este se actualiza, hay que 
recalcular explicaciones. 

Diseñado para entornos 
dinámicos. ETR 0.5 puede 
realizar procesamiento 
continuo y aprendizaje por 
refuerzo, adaptándose a 
datos que cambian en el 
tiempo sin perder estabilidad 
ni explicabilidad. Su 
arquitectura flexible le permite 
priorizar y ajustar su 
comportamiento 
dinámicamente ante nuevos 
escenarios sin 
reentrenamientos extensos. 
La trazabilidad se mantiene en 
aprendizaje continuo, lo cual 
es muy difícil de lograr con 
enfoques tradicionales. Esto 
hace a ETR 0.5 ideal para 
problemas de stream de datos 
o condiciones en evolución 
(ej. detección de fraudes 
nuevos, sistemas industriales 
cambiantes). 

Integración de 
conocimiento y 
transferencia 

En XAI tradicional, transferir 
conocimiento entre modelos 
no es común. Si se tienen dos 
modelos entrenados en 
dominios distintos, 
fusionarlos es tan complejo 
como cualquier ensemble. La 
XAI no ofrece mecanismos 
para “transferir explicaciones” 
fácilmente entre sistemas; 

Transfer learning nativo 
entre ETRs. Se destaca la 
facilidad para transferir 
conocimiento de un ETR 0.5 a 
otro. Incluso se puede 
fusionar el conocimiento 
adquirido por dos ETR 
distintos en uno solo. Esto es 
una capacidad revolucionaria: 
implica que la explicabilidad 
también es transferible, pues 



 

Aspecto 

Enfoque en XAI tradicional 
(LIME, SHAP, etc. sobre 
modelos opacos) 

Enfoque en ETR 0.5 (The 
Mindkind) 

cada modelo necesita sus 
explicaciones propias. 

al combinar modelos, los 
rasgos entendibles de cada 
uno se mantienen. Por 
ejemplo, si un ETR aprendió en 
un país y se lleva a otro, puede 
integrar nuevas variables 
locales fácilmente sin reinicio 
completo, conservando y 
rastreando el origen de cada 
“pedazo” de conocimiento. 

Ventajas únicas – Flexibilidad de métodos: 
Hay un abanico de técnicas 
XAI para distintas necesidades 
(local vs global, modelo 
específico vs agnóstico). Se 
pueden usar en conjunto (por 
ej., SHAP global + LIME local) 
para obtener distintas 
perspectivas. <br>– 
Comunidad y madurez: 
Muchas técnicas XAI son 
conocidas y disponen de 
implementaciones abiertas y 
documentación, lo que facilita 
su adopción. <br>– 
Visualizaciones ricas: 
Herramientas como SHAP o 
LIME vienen con 
visualizaciones (gráficos de 
barras, dependencias) que 
ayudan a comunicar 
resultados a usuarios finales. 

– Potencia explicativa sin 
precedentes: ETR 0.5 
promete combinar lo mejor de 
ambos mundos: precisión de 
modelo complejo con 
explicabilidad total. Captura 
relaciones que otros modelos 
interpretables (árboles, GAMs) 
no pueden, sin caer en 
opacidad. <br>– No requiere 
técnicas XAI separadas: 
Simplifica el pipeline de IA: el 
mismo modelo entrenado es 
interpretable, reduciendo la 
complejidad de tener que 
aplicar y mantener métodos 
post-hoc. <br>– Conformidad 
regulatoria y confianza: 
ETR 0.5 está alineado desde 
su concepción con entornos 
donde la explicabilidad no es 
opcional sino mandatoria 
(medicina, finanzas, justicia). 
Su trazabilidad completa 
facilita auditorías internas y 
cumplimiento normativo, 
aumentando la confianza de 
supervisores y stakeholders 



 

Aspecto 

Enfoque en XAI tradicional 
(LIME, SHAP, etc. sobre 
modelos opacos) 

Enfoque en ETR 0.5 (The 
Mindkind) 
en las decisiones 
automatizadas. <br>– 
Eficacia en datos 
cambiantes: La adaptabilidad 
sin reentrenamiento de 
ETR 0.5 lo hace muy eficiente 
ante cambios (nuevos 
fraudes, nuevas condiciones 
de mercado), ahorrando 
tiempo y recursos frente a la 
necesidad de reconstruir 
modelos tradicionales y 
volviendo más rápida la 
respuesta a emergentes. 

(Fuentes: descripción de ETR 0.5 basada en documento The MindKind; características 
de XAI tradicional de secciones previas y referencias citadas allí.) 

Discusión: ETR 0.5 vs. enfoques XAI tradicionales 

¿Modelo explicable nativamente? Sin duda, ETR 0.5 se presenta como un modelo 
intrínsecamente explicable (“white box”), a diferencia de la mayoría de los algoritmos 
estándar que requieren técnicas de interpretabilidad adicionales. Esto lo sitúa en la 
misma categoría que los modelos inherentemente interpretables (árboles simples, 
lineales, EBM), pero con la promesa de lograr la potencia de modelos complejos. 
Donde un Random Forest necesita SHAP para ser entendido, ETR 0.5 se entiende por 
sí solo. Esta propiedad es valiosísima en sectores críticos donde no solo se exige 
explicar, sino hacerlo de manera clara, completa y consistente. Con XAI post-hoc, 
siempre existe la preocupación de que la explicación pueda ser incompleta o que haya 
que justificar al regulador la validez del método XAI. Con ETR, la explicación es parte 
del modelo – menos espacio para disputas. 

Enfoque frente a la caja negra: XAI tradicional ataca la caja negra externamente: abre 
pequeñas ventanas (importancias, visualizaciones) en un muro opaco. ETR 0.5 en 
cambio no construye el muro para empezar; su enfoque cognitivo evita la opacidad 
desde la arquitectura. Esto representa un cambio de paradigma: no “expliquemos los 
modelos opacos”, sino “construyamos modelos explicables desde el inicio”. The 
Mindkind apuesta por esta segunda vía. Un beneficio inmediato es que elimina la 
incertidumbre sobre si la explicación corresponde al modelo real (problema de 



 

fidelidad en LIME/SHAP) – aquí, explicación y modelo son uno. Además, resuelve el 
problema de “¿qué pasa si el modelo cambia?” – en ETR, cualquier cambio es trazable 
como parte de su aprendizaje continuo, mientras que en un modelo convencional, si 
se reentrena, habría que regenerar y reinterpretar nuevas explicaciones. 

Trazabilidad y personalización: ETR 0.5 ofrece trazabilidad total, lo que implica que 
cada predicción puede ser investigada en profundidad. Por ejemplo, en un sistema de 
prevención de blanqueo de capitales (AML), un ETR 0.5 que marca una operación 
sospechosa podría dar la ruta exacta: qué combinaciones de patrones llevaron a esa 
conclusión. Esto va más allá de “esta variable te suma +X riesgo” – sería posiblemente 
un encadenamiento lógico o probabilístico comprensible. Esta trazabilidad 
completa es un sueño en XAI tradicional (donde lograr explicaciones secuenciales 
estilo regla es muy difícil para modelos complejos). Asimismo, la capacidad de 
personalización de ETR (ajustar parámetros, fusionar conocimientos) indica que es un 
sistema flexible y controlable. En XAI típico, si descubres mediante explicaciones 
que el modelo está tomando en cuenta algo indeseado, solo puedes re-entrenarlo 
modificando datos o arquitectura, esperando corregirlo. En ETR, cabría la posibilidad 
de intervenir directamente en ese factor trazado (por ejemplo, reducir su peso, 
imponer una regla) sin demoler el modelo. 

Escalabilidad y no reentrenamiento: Esta es una característica donde ETR 0.5 brilla 
en comparación. Como se señaló, en un modelo convencional agregar una variable 
nueva implica un ciclo completo de entrenamiento y validación de un nuevo modelo, 
y durante ese proceso, potencialmente se pierde todo el entrenamiento anterior. 
ETR 0.5 afirma evitar eso – lo que sugiere que su estructura admite la incorporación 
modular de nuevas entradas. Posiblemente, ETR 0.5 tiene componentes que se 
entrenan incrementalmente y pueden combinarse. Desde el punto de vista operativo, 
esto es una enorme ventaja: imaginemos un banco que lanza un nuevo producto y 
quiere incluir esa info en su motor de riesgo; con ETR podría integrarlo rápidamente, 
mientras que con un modelo tradicional habría que apagar el modelo antiguo, entrenar 
otro, etc. Y todo ello sin comprometer la explicabilidad (la nueva variable entrará con 
su efecto claro y combinable, en vez de re-entrenar una red donde los pesos cambian 
de forma no transparente). 

Adaptabilidad sin reentrenamiento: ETR 0.5 se presenta casi como un organismo 
vivo que aprende continuamente (”aprender a aprender”). Esto tiene resonancias con 
técnicas de aprendizaje por refuerzo o aprendizaje continuo, pero a un nivel integrador 
superior. Lo importante es que lo hace manteniendo la trazabilidad. En XAI tradicional, 
un sistema que aprende solo presentaría el desafío de explicar un modelo cambiante 
– las técnicas típicas tendrían que recalcularse constantemente, y posiblemente la 
coherencia temporal de la explicación se perdería (lo que era importante ayer ya no 
hoy, etc., difícil de seguir). ETR 0.5, en teoría, al ser internamente interpretable, puede 



 

mostrar cómo evoluciona su razonamiento con el tiempo, manteniendo un hilo 
conductor. Por ejemplo, en un entorno de ciberseguridad, ETR 0.5 podría adaptarse a 
nuevas amenazas y explicar qué nuevas pautas ha aprendido para detectarlas, sin 
dejar de justificar cada alerta en base a sus factores. 

Ventajas únicas frente a XAI: Una ventaja sobresaliente de ETR 0.5 es solucionar un 
punto débil señalado en XAI: las interacciones de variables. El documento nota que 
“los árboles de decisión y Random Forest nunca encontrarán la importancia de 
características combinadas X&Y a menos que X e Y tengan un impacto significativo 
individual; ETR 0.5 captura mucho mejor las relaciones complejas y no lineales 
escondidas en los datos”. Esto implica que ETR puede descubrir patrones 
combinatorios sutiles (como podría una red neuronal) pero a diferencia de la red, ETR 
las hace visibles. Tradicionalmente, explicadores globales lineales pasarían por alto 
tales interacciones o las diluirían. ETR 0.5 podría, por ejemplo, decir: “La combinación 
(X alta, Y baja) es un factor de riesgo latente”, cosa que ni un árbol (por fragmentación 
de datos) ni SHAP (por promedio marginal) captarían fácilmente. En sectores críticos, 
estas interacciones ocultas son a veces las más importantes (ej. ciertas condiciones 
médicas solo son peligrosas en combinación). ETR revelaría estas sin necesidad de 
que un humano las adivine. 

Otra ventaja única es la capacidad de fusión de modelos: “posibilidad de la 
eliminación de características sin necesidad de reentrenar, ... posibilidad de fusionar 
el conocimiento de dos ETR distintos”. Imaginemos poder tomar un modelo entrenado 
en un hospital y otro en otro hospital, y fusionarlos para tener un modelo global – 
usualmente uno tendría que juntar datos y entrenar de nuevo. ETR sugiere poder 
absorber conocimientos. Esto recuerda a enfoques de knowledge distillation o 
ensembles, pero aquí al nivel nativo y explicable. Para la XAI clásica, combinar 
explicaciones de modelos diferentes es complicado; ETR lo haría en su seno. 

Consideraciones finales: ETR 0.5 se perfila como una tecnología de “XAI de segunda 
generación”, donde ya no hablamos de explicar modelos negros, sino de construir 
modelos transparentes de alta performance. En cierto modo, es la realización 
práctica de los llamados por expertos (como Cynthia Rudin) de “stop explaining black 
boxes and use interpretable models”. Frente a XAI tradicional, ETR 0.5 ofrece: 

• Explicaciones integrales y fiables: no hay riesgo de que la explicación no 
refleje el modelo, mientras que con LIME/SHAP siempre se debe confiar en 
supuestos de linearidad local o independencia. 

• Eficiencia operativa: no hay que ejecutar procesos adicionales de explicación; 
el modelo al dar su output podría ya dar su rastro explicativo. Esto ahorra 
tiempo en entornos de respuesta en tiempo real. 



 

• Mejor aceptación regulatoria: Un regulador prefiere un modelo interpretable a 
posteriori (XAI) que uno no interpretable; pero preferiría aún más un modelo 
interpretable per se. ETR 0.5 encaja en marcos regulatorios como el propuesto 
AI Act de la UE, que exige explicabilidad en sistemas de alto riesgo. Por 
ejemplo, en seguros ya se menciona cómo ETR 0.5 facilita el cumplimiento 
normativo y la confianza de auditores al poder explicar cada puntuación de 
riesgo generada. 

• Reducción de iteraciones de desarrollo: Con un modelo black-box, tras 
entrenar, los data scientists gastan mucho tiempo aplicando XAI, detectando 
sesgos, volviendo a entrenar corrigiendo, etc. Con ETR 0.5, es posible que 
durante el entrenamiento mismo se tenga feedback explicativo que permita 
ajustar más rápidamente (porque se ve qué está aprendiendo mal el modelo 
mientras lo aprende). Esto potencialmente acelera el ciclo de desarrollo y 
produce modelos finales más confiables. 

• Transferencia y aprendizaje continuo: Algo que ninguna técnica XAI 
convencional maneja elegantemente. ETR 0.5 ofrece una solución robusta para 
entornos donde los datos fluyen continuamente (IoT, finanzas en tiempo real) y 
no se puede re-desplegar modelos a cada momento. Mantiene rendimiento sin 
sacrificar la capacidad de auditar en cualquier instante su estado mental. 

Por supuesto, habría que ver ETR 0.5 en acción y validar estas promesas. XAI 
tradicional tiene la ventaja de años de pruebas en múltiples dominios, mientras que 
ETR es vanguardista. La adopción de ETR 0.5 dependerá de su demostración en casos 
de uso reales. Actualmente, se menciona que está en fase de proyectos piloto, 
buscándose problemas concretos y datasets reales para probar su aporte de valor. Es 
una “solución en busca de problemas” – es decir, saben que la tecnología es potente, 
y ahora están identificando dónde aplicarla mejor. 

Conclusión de la comparación: ETR 0.5 representa un salto cualitativo en 
explicabilidad, al aunar la inteligencia adaptable de sistemas avanzados con la 
transparencia que exigen los sectores críticos. En la comparación, ETR 0.5 se 
comporta efectivamente como un modelo nativamente explicable, dejando obsoleta 
la dicotomía modelo vs. explicación: aquí son lo mismo. Su enfoque ataca de raíz la 
caja negra, otorgando trazabilidad completa, más control, escalabilidad modular y 
aprendizaje continuo que son difíciles o imposibles de lograr con una combinación de 
modelo opaco + XAI externo. 

Las técnicas XAI tradicionales seguirán siendo útiles, especialmente para modelos 
legados o cuando se trabaja con algoritmos estándares (redes, ensembles) en 
entornos donde no se pueda implementar algo como ETR. Sin embargo, si ETR 0.5 
cumple lo prometido, ofrece ventajas únicas: desde la captura de interacciones 
complejas hasta la fácil incorporación de nuevas variables y la fusión de 



 

conocimientos, todo ello manteniendo la explicabilidad en primera línea. Esto lo 
posiciona como una solución ideal para sistemas críticos en ambientes dinámicos: 
por ejemplo, detección de fraude adaptativa, scoring crediticio en tiempo real con 
datos cambiantes, diagnósticos médicos que aprendan de nuevos hallazgos sin 
perder auditabilidad, etc. 

En suma, ETR 0.5 ilustra el futuro de la XAI: no añadir capas de interpretación encima 
de cajas negras, sino crear IA cuyos mecanismos internos sean comprensibles por 
diseño y a la vez altamente capaces. Mientras las metodologías XAI actuales han 
sido un puente necesario para dar sentido a modelos complejos, tecnologías como 
ETR 0.5 pueden hacer que ese puente eventualmente no sea necesario, porque 
estaremos pisando directamente tierra firme de interpretabilidad sin abismos negros 
que cruzar. Esto marcaría una nueva era de IA confiable, donde “explicar” deje de ser 
un acto separado y se convierta en parte intrínseca de “predicar y actuar” de los 
modelos de inteligencia artificial. 


