Magquinas justas en el mundo digital

La inteligencia artificial plantea nuevos desafios en la sociedad. Aspectos tales como
la transparencia, los niveles de sesgo y la equidad son esenciales para garantizar su
beneficio equitativo.

Desde hace varios afios que la inteligencia artificial y los modelos de aprendizaje de maquinas ya no son el
futuro, sino que son el presente; y es que aunque no nos demos cuenta, ya forman parte de nuestro dia a dia
a través distintas cosas, tales como el algoritmo que nos recomienda peliculas o lo que nos muestra nuestro
feed en redes sociales. Sin embargo, la aplicacién de estas herramientas no siempre es igual. No es lo mismo
tener un modelo que predice qué pelicula uno querria ver, a uno que, por ejemplo, esté pensado para poder
predecir el resultado de un juicio penal.

Mientras que un algoritmo de recomendacion de peliculas puede cometer errores sin tener un gran impacto en
nuestras vidas (es decir, nos sugiere una pelicula que realmente no nos gusta), la situacién cambia
drasticamente cuando estos algoritmos se aplican en contextos con graves consecuencias para los individuos.
Por ejemplo, en el sistema judicial, un algoritmo que intenta predecir los resultados de un juicio penal podria
influir en la sentencia de una persona, potencialmente alterando su vida de manera significativa.

Los problemas éticos emergen cuando consideramos los sesgos presentes en los datos con los que estos
algoritmos son entrenados. Si el sistema judicial ha tenido histéricamente un sesgo hacia ciertos grupos
demograficos, un algoritmo entrenado con estos datos puede perpetuar o, incluso, intensificar este sesgo.

Ademas, otro problema ético es la opacidad de estos modelos. Dado que estos funcionan como «cajas
negras», puede ser dificil para los afectados, o incluso para los encargados de implementarlos, entender
exactamente como el algoritmo llega a una determinada decisién. Esto dificulta la posibilidad de impugnar
una decisiéon o de asegurar que la decisién se ha tomado de manera justa. El uso de algoritmos en estos
contextos también plantea cuestiones de responsabilidad y consentimiento tales como: ;quién es responsable
cuando un algoritmo toma una decisién perjudicial? ;Cémo podemos asegurar que las personas afectadas por
estas decisiones hayan dado su consentimiento informado para este tipo de procesamiento de sus datos?

Nuevos desafios

Estos son nuevos desafios que la sociedad debe abordar ahora que el machine learning y sus aplicaciones ya
estan mucho mas consolidadas, especialmente cuando se quieren aplicar en politicas u organismos publicos
(Tabares-Soto et al, 2022: p. 184). Para el sector privado, el desafio también es similar: jcémo hacemos que
estos modelos no generen perjuicios a quiénes son sometidos a esa suerte de “juicio” que estos mismos
pueden tener?

A priori, el problema parece ser bastante obvio: le estamos derivando a una maquina una tarea que
normalmente haria un humano, siendo que estas no razonan, solamente aplican probabilidad en base a lo
previamente aprendido. Pero también hay otras cosas que considerar: quién (o quiénes) lo van a utilizar y
para qué se quieren utilizar.

Asi, la idea de tener “algoritmos éticos” nace para minimizar potenciales riesgos que puedan existir a la hora
de aplicar estas herramientas. Aspectos tales como la transparencia, los niveles de sesgo y la equidad son
claves para asegurar una correcta aplicacién de estas herramientas dentro de la sociedad.



Cuando hablamos de transparencia, nos referimos a que deberiamos ser capaces de entender cémo un
algoritmo toma sus decisiones. Esto implica que no deberiamos tener «cajas negras» que toman decisiones
sin que podamos ver lo que hay dentro o por lo menos tener una cierta nocién de cdmo esta funcionando el
modelo. Por otro lado, el sesgo se refiere a cualquier tendencia sistemética en los resultados producidos por el
algoritmo que favorece a ciertos grupos sobre otros. Por ejemplo, un algoritmo que siempre predice que las
personas de un grupo demografico especifico tendran un rendimiento mdas bajo en un trabajo, aunque esto no
sea cierto, se dice que tiene un sesgo. La equidad, por ultimo, se refiere a que todos los grupos de personas
sean tratados de manera justa por el algoritmo. Esto significa que los resultados producidos por este no
deberian discriminar injustamente a ningln grupo de personas.

Entonces, ;qué clase de riesgos pueden haber? El ejemplo tipico: si estamos usando alguna IA o un modelo de
machine learning para diagnosticar a un paciente, es muy probable que existan varios casos en donde el
modelo se equivoque en la prediccidn. No es un problema grande cuando el error es un falso positivo (es
decir, cuando se le diagnostica a un paciente una enfermedad que en realidad no la tiene), pero si puede ser
grave cuando ocurre lo contrario.

En un estudio recientemente realizado sobre distintas bases de datos utilizadas para detectar el COVID-19 en
imagenes de rayos X utilizando modelos de Machine Learning (Arias-Garzén et al, 2023), los investigadores
encontraron que los desequilibrios en los datos y los sesgos en la edad y el sexo de los pacientes pueden
hacer que el algoritmo no funcione bien, afectando la precisién y generalizacién de las predicciones.

Otro ejemplo puede ser el que fue mencionado anteriormente: si se utiliza para la toma de decisiones en un
juicio puede terminar en que una persona inocente vaya a la cdarcel. Incluso puede darse el caso de que un
abogado cuente con una herramienta similar y que a partir de esta decida si le conviene o no defender a una
persona. En este caso, el imputado puede verse perjudicado, porque el jurista podria optar por no defenderlo
dado que puede ser un caso con altas posibilidades de perder.

Lo cierto es que estos problemas pueden darse por muchos motivos, pero cuando notamos sesgos o errores
sistematicos en las predicciones, es porque estamos frente a un problema de datos. Esto es una obviedad: los
modelos aprenden a partir de la informacién que le entregamos y si estos cuentan con sesgos, entonces las
maquinas aprenderan de ellos.

Estrategias para minimizar

Lo bueno es que existen formas de reducir estos problemas. Uno de los primeros pasos al empezar un
proyecto de este tipo es evaluar sus posibles efectos, tanto buenos como malos. Esto significa entender qué
podria pasar al aplicar la IA o el ML a un problema en particular. Para esto, podemos usar diversas
herramientas y metodologias.

Un método sencillo para evaluar el impacto de un sistema automatizado es a través de cuestionarios. Por
ejemplo, el gobierno de Canadé ha creado un cuestionario’ que nos ayuda a entender c6mo un sistema de
decisién automatizada puede afectar diferentes aspectos de una situacion.

También existen propuestas desde la academia para entender mejor los posibles sesgos en estos sistemas.
Investigadores de las Universidades de Chicago y Carnegie Mellon sugieren que debemos distinguir entre los
sistemas que pueden causar dafio a las personas —modelos «punitivos»— y los que estan disefiados para
ayudar —modelos «asistenciales» (Saleiro et al, 2018: p. 5)—. Entender esta diferencia es clave para saber si
lo que nos interesa es proteger a ciertos grupos o bien asegurarse que la mayoria pueda verse beneficiada por
la aplicacién de esta herramienta.

Ademas, hay formas de mejorar estos sistemas en la fase de recoleccién de datos, aunque este enfoque



puede ser dificil de lograr debido a la cantidad de informacidén necesaria. Otra opcién es ajustar u «optimizar»
los estos sistemas antes o después de que se hayan entrenado con los datos. Sin embargo, esto puede reducir
la eficacia general del sistema, por lo que se debe tener cuidado.

Por Ultimo, es esencial mantener una buena documentacion del proceso. Esto significa tener registros claros
de nuestros datos: donde se obtuvieron, cémo se recolectaron y cdmo se procesaron. También es (til
mantener una documentacién clara de cémo funciona el sistema. Google, por ejemplo, ha creado una
herramienta llamada Model Cards’ que ayuda a entender las caracteristicas de un modelo de IA. Y existen
otras herramientas que, sin entrar en tecnicismos, nos permiten entender de manera mas intuitiva como el
sistema llega a sus predicciones. Esta informacién es vital para que todos podamos entender, confiar y, si es
necesario, cuestionar las decisiones tomadas por estos sistemas.

Las maquinas no son humanos

De todas maneras, también es necesario recordar que las maquinas no tienen la habilidad para replicar
muchas de las capacidades humanas. Por ejemplo, en el campo del derecho, un abogado debe combinar el
pensamiento abstracto con habilidades para resolver problemas en situaciones de alta incertidumbre, tanto en
el dmbito legal como factual; algo que evidentemente un modelo de clasificacién no necesariamente puede
hacer todavia (Surden, 2014: p. 87).

Dicho de otra forma, los modelos no pueden “razonar” de la misma manera que un ser humano. Incluso los
modelos de lenguaje de gran tamafio —tales como ChatGPT o Bard— que tan populares se han vuelto en el
Ultimo tiempo, no son capaces de hacerlo porque detras de esa «caja negra» solo hay probabilidades y
calculos entre vectores y matrices.

Finalmente, es importante recordar que la responsabilidad de la aplicacién ética de la IA y el ML recae en
nosotros, los humanos. Mientras continuamos avanzando en la era de la inteligencia artificial cada uno de
nosotros, ya sea como investigadores, desarrolladores, legisladores o simplemente como ciudadanos,
tenemos un papel importante en la conformacién de una sociedad digital justa y equitativa.

De hecho, hay otras dimensiones a tener en cuenta: el cdmo estos se insertan en nuestra sociedad (por
ejemplo, el impacto en nuestros trabajos o su aceptacién por parte de las personas) o cémo estos son
regulados por las autoridades, especialmente cuando hablamos de privacidad de la informacién y la toma de
responsabilidades, entre otros (Wirtz et al., 2019: p. 12). Asi, la construccién de algoritmos éticos y
responsables es un compromiso que debemos asumir juntos para aprovechar los beneficios de la IA y el ML,
minimizando al mismo tiempo sus riesgos y desafios.
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