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discussion to advance the deployment of artificial
intelligence in democratic societies. A non-nor-
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de toma de decisiones e identificando las fuentes
de discriminacion, asi como los conceptos detrds
de su cuantificacion para terminar exponiendo
algunos limites y desaffos.
Palabras clave: Discriminacion, algoritmos, inte-
ligencia artificial, métricas.
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framing it in the decision-making process and
identifying the sources of discrimination, as well
as the concepts behind its quantification, ending
by exposing some limits and challenges.
Keywords: Discrimination, algorithms, artificial
intelligence, metrics.

1. Introduccion

En los tltimos capitulos de Homo Deus, Y. N. Harari reflexiona sobre el concepto de
dataismo (Harari, 2016, 821): «El dataismo sostiene que el universo consiste en flujos de
datos, y que el valor de cualquier fenémeno o entidad estd determinado por su contribucién
al procesamiento de datos.» afirmando que «el trabajo de procesar los datos debe encomen-
darse a algoritmos electrénicos, cuya capacidad excede con mucho a la del cerebro humano.»

El debate al que Y. N. Harari contribuye tiene su origen, entre otros, en el articulo de
D. Brooks publicado en The New York Times, en el que sostiene que existe una revolucién
de los datos:

Ahora tenemos la capacidad de acumular enormes cantidades de datos. Esta capaci-
dad lleva consigo un cierto presupuesto cultural —que todo lo mensurable debe ser
medido; que los datos son lentes transparentes y fiables que nos permiten filtrar todo
emocionalismo y toda ideologia; que los datos nos ayudardn a hacer cosas significa-
tivas como predecir el futuro. (Brooks, 2013).

Muchas de las reflexiones filos6ficas relevantes sobre el dataismo prestan poca atencién
alo que Y. N. Harari llama algoritmos electronicos, o a la intervencién humana en los pro-
cesos de decisién que utilizan dichos algoritmos. La trasparencia y fiabilidad de los datos
a la que hace referencia D. Brooks y que recurrentemente encontramos en el imaginario
popular, el discurso gubernamental, el mdrquetin mercantilista, e incluso, en ocasiones, en
el argumentario filoséfico, implica diversas nociones que promueven imégenes de los algo-
ritmos que los presentan como objetivos y de propdsito universal. Por ejemplo, el panel de
la Unién Europea, en su estudio “A governance framework for algorithmic accountability
and transparency”, indica

As with much of the digital economy, the use of algorithmic systems is characterised
by the highly cross-border nature and global reach of the services that are built on
these technologies. (EU Res Service, 2019)

o en las criticas a esta supuesta objetividad en (Guersenzvaig et al., 2022). El discurso
sobre la objetividad tiene como finalidad dltima legitimar la confianza en el algoritmo bajo
la afirmacién de “un algoritmo objetivo es confiable”. El concepto de objetividad cientifica
entendido como fidelidad a los hechos/datos, ideal libre de valores, e independiente de ses-
gos es incompatible con el del algoritmo basado en IA. Si bien es cierto que el algoritmo
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tiene un comportamiento determinista y por lo tanto libre del sesgo intrapersonal que se
encuentra en la decision humana; es decir, dado un mismo estimulo/situacién un ser humano
puede decidir sobre este de forma diametralmente opuesta en funcién de su estado mental y
de su interocepcion. Pero, salvo este comportamiento determinista, los algoritmos basados
en datos no estan libre de valores y sesgos.

Como se comentard, el tecndlogo disefia un producto con una intencionalidad y pro-
positos concretos, para conseguir unos objetivos, usualmente de forma conjunta con los
especialistas del dominio y los agentes que pondran el sistema en funcionamiento. Fuera
de posibles pretensiones por parte de grandes corporaciones tecnoldgicas, raramente un
tecndlogo puede pretender por su cuenta crear un sistema con vocacién universal. La cons-
ciencia de la necesidad de acotar el uso del algoritmo a un contexto y entorno determinado
viene marcada de salida por la propia accesibilidad a los datos, por su representatividad,
por el conocimiento de los potenciales sesgos estructurales que estos pueden tener y por
los desbalanceos potenciales correspondientes a sesgos estadisticos en el propio disefio
experimental y la recogida de datos. Todos estos factores hacen que en la literatura téc-
nica de aprendizaje automdtico se hable de conceptos que precisamente reconocen la
limitacién de uso y de objetivos y estudian formas de combatir estas limitaciones. Por
ejemplo, conceptos como transfer learning, domain adaptation (Pratt, 1993), o differen-
tial replication (Unceta, 2020), son conceptos propios de las disciplinas de aprendizaje
automdtico que asumen que el mundo real es variable y estd en constante cambio y que
la representacion que el algoritmo tiene de éste es particular y puede contener sesgos no
deseados. Los conceptos anteriormente mencionados recogen formas de adaptar y reapro-
vechar el conocimiento aprendido en el algoritmo cuando el dominio o las restricciones
que imperan sobre el algoritmo ya sean normativas, operacionales, éticas, etc., convierten
al algoritmo en no usable.

Las contribuciones originales de este articulo son producto de una reflexién conjunta
desde las ciencias de la computacién y la filosofia sobre la IA, centrado en la discriminacién
algoritmica, con el objetivo de avanzar de forma efectiva en un disefio mds ético de estas
tecnologias. Mds concretamente: en la seccion 2, revisamos el concepto de discriminacién
desde un punto de vista filoséfico, proponiendo una el uso de una definicién no normativa
del concepto de discriminacién, que permite aislarla de conceptos normativos o moralizan-
tes y que puede facilmente ser compartida y resultar util en el campo de las ciencias de la
computacién. En la seccidon 3 proponemos un marco de andlisis de la discriminacién en
la toma de decisiones que va mds alld del “algoritmo”, basado en el enfoque intencional,
que define un marco tedrico que también puede ser compartido entre la IA y la filosoffa.
Esto nos permite introducir la idea de “reduccién al enfoque de disefio” como criterio para
separar problemas de discriminacién simples (originados por una discrepancia en los crite-
rios normativos en un sistema deductivo) de problemas complejos (en los que los criterios
normativos son implicitos y mediados por los datos y el proceso de construccion del sistema
inductivo). Posteriormente, analizamos en detalle los aspectos propios de la toma de decisio-
nes basada en IA e identificamos las fuentes de la discriminacion, introduciendo el concepto
de legitimidad del uso de un sistema de IA, como estadio previo a cualquier andlisis ético del
uso de la IA. En la seccién 4, ampliamos la vision del algoritmo como sistema a algoritmo
dentro del proceso de la toma de decisiones, e introducimos los conceptos fundamentales
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y lineas de pensamiento filoséfico que sirven de guia a la cuantificacién de la discrimina-
cion. Asi mismo, subrayamos las dificultades en este proceso e identificamos vias para uso
efectivo. Finalmente, en la tdltima seccién exponemos algunos de los limites actuales y la
necesidad de una reflexion multidisciplinar que genere un marco de discusion comun para
poder avanzar en el despliegue y uso de la IA en una sociedad democritica, teniendo en
cuenta el punto de vista de todos los agentes implicados.

2. Una aproximacion filoséfica a la discriminacion

En el articulo “Bias and Fairness in Machine Learning” (Mehrabi et al., 2021) de la
serie ACM Computing Surveys, los autores presentan un estado del arte sobre los sesgos
y la equidad en el aprendizaje automdtico, e introducen una taxonomia para clasificar las
diferentes definiciones de equidad con las que los investigadores en aprendizaje automa-
tico han trabajado para tratar de evitar los sesgos en los sistemas de IA. En la parte final
del articulo, se discuten retos y oportunidades para futuras investigaciones en este campo.
Llama la atencidn el primero de estos retos que ellos definen como synthesizing a definition
of fairness. Este desafio plantea varios elementos interesantes para la reflexion filoséfica.
En primer lugar, al plantear este reto no se tiene en cuenta que los conceptos de equidad y
discriminacion son complejos y dindmicos, y no pueden ser representados tinicamente uti-
lizando formalismos matematicos, ya que su significado estd condicionado por el contexto
y el momento histdrico.

En segundo lugar, aunque algunos autores, por ejemplo, (Simon et al., 2020) y (Seng
et al., 2021), han destacado la necesidad de adoptar un enfoque mds holistico en el disefio
de estas tecnologias, cabe destacar que esta sigue siendo una demanda comun (incluso en
proyectos interdisciplinarios que emplean metodologias como el Value Sensitive Design), el
pedir a los investigadores de humanidades y ciencias sociales que proporcionen definiciones
que sirvan como base para introducir una nocién precisa, universal y formal para su imple-
mentacion. Esto implica desconocimiento del papel de las definiciones en estos ambitos,
y plantea la necesidad de resituar el papel de las humanidades y las ciencias sociales en el
disefio de los sistemas de IA.

En esta seccion presentamos la definicion filoséfica de discriminacion del libro (Lippert-
Rasmussen, 2014), una definicién no moralizante (que no implica necesariamente que discri-
minar es incorrecto) llamada discriminacion grupal. Esta definicion representa un concepto
mds amplio de discriminacién que el que encontramos en los articulos sobre discriminacién
algoritmica. Si bien en algunos articulos sobre discriminacién algoritmica se citan contri-
buciones de K. Lippert-Rasmussen, por ejemplo, respecto a la discriminacién estadistica
(Barocas, 2016), las reflexiones de (Lippert-Rasmussen, 2014) son atin poco conocidas en el
ambito de las ciencias de la computacion. Sin pretender hacer una presentacion exhaustiva,
introducimos aquellos elementos bdsicos de la definicién que consideramos que pueden ser
utiles para futuras reflexiones interdisciplinares en este dmbito.

En (Lippert-Rasmussen, 2014) se presentan condiciones necesarias y suficientes para
considerar que un acto, una politica o una practica es discriminatoria a nivel de grupo:
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X discriminates against Y in relation to Z by ®-ing if, and only if,

(i) there is a property, P, such that (X believes that) Y has P and (X believes that) Z
does not have P,

(i) X treats Y worse than Z by ®-ing,

(iii) it is because (X believes that) Y has P and (X believes that) Z does not have P,
that X treats Y worse than Z by ®-ing,

(iv) P is the property of being member of a certain socially salient group (to which
Z does not belong), and

(v) ®-ing is a relevant type of act etc., and there are many acts etc. of this type, and
this fact makes people with P (or some subgroup of these people) worse off relative
to others, OR ®-ing is a relevant type of act etc., and many acts etc. of this type
would make people with P worse off relative to others, OR X’s ®-ing is motivated
by animosity towards individuals with P or by the belief that individuals who have P
are inferior or ought not to intermingle with others. (Lippert-Rasmussen, 2014, 44-45)

Hemos elegido esta definicién porque no es moralizante, y precisamente por ello, nos
permite analizar casos como el de los impuestos proporcionales, que tratan de manera
diferente a los contribuyentes; la aplicacion de este criterio proporcional representa un trato
desventajoso para las personas con mds capacidad econdémica, pero podemos considerar
que esta discriminacién no es ni incorrecta ni injusta. Una caracteristica importante de la
definicion es que discriminar implica un trato desventajoso, hecho que debe distinguirse del
trato que causa dafios.

La creacion de un marco conceptual para el debate sobre la discriminacién algoritmica
hace que un concepto que tenga en cuenta la pertenencia a un grupo sea mas ttil que una
concepcién como la de B. Eidelson que sostiene que «acts of discrimination are intrinsica-
Ily wrong when and because they manifest a failure to show the discriminatees the respect
that is due them as persons.» (Eidelson 2015: 7) Este relato prescinde explicitamente del
requisito de pertenecer a un grupo socialmente destacado, y en su lugar solo requiere que
el discriminador responda a alguna diferencia percibida de cualquier tipo entre la victima y
otras personas. Eidelson considera dos dimensiones de la personalidad (personhood): todas
las personas 1) son iguales y tienen valor intrinseco y 2) son agentes auténomos. (Eidelson,
2015:79), y la discriminacién puede violar una o ambas de estas dimensiones. Este enfoque
implica utilizar una definicién moralizante de discriminacion.

Para K. Lippert-Rasmussen es central la relacién que se establece entre discriminacion y
trato diferencial en base a la pertenencia a un grupo socialmente destacado (socially salient
group). El autor entiende que un grupo es socialmente destacado si la percepcién de la
pertenencia a él es importante en la estructura de las interacciones sociales a través de una
amplia gama de contextos. Ejemplos de grupos socialmente destacados pueden ser el con-
junto de las mujeres o el de las personas inmigrantes en un pafs en un momento determinado
de tiempo. En cambio, esta definicién grupal nos permite no considerar, de manera general,
la meritocracia como una discriminacién de grupo.

Daimon. Revista Internacional de Filosofia, n° 90 (Septiembre-Diciembre) 2023



68 Pilar Dellunde, Oriol Pujol y Jordi Vitria

La discriminacién es esencialmente comparativa, ya que no se puede discriminar a nadie
a menos que haya otras personas que reciban un trato mejor en comparacion. Otra importante
caracteristica de la discriminacion asi definida es que es independiente de las propiedades rea-
les de las personas, ya que no hay necesaria superposicion entre las propiedades que convierten
a alguien en objeto de discriminacién y las propiedades que la persona realmente posee. Por
ejemplo, un hombre podria ser victima de discriminacién contra las mujeres, por un error en
la entrada de sus datos.

De especial relevancia para el estudio de las implicaciones éticas de los sistemas de
toma de decisiones es el concepto de discriminacién estadistica, es decir, cuando se trata
a personas de manera diferente sobre la base de generalizaciones estadisticas explicitas
o implicitas sobre el grupo al que esta persona pertenece. En tanto que caso particular
de la definicién de discriminacién que hemos introducido al principio de la seccidn, la
discriminacion estadistica es esencialmente comparativa y se discrimina en funcién de la
pertenencia a un grupo socialmente destacado, a excepcidon de casos como la discrimi-
nacién genética. Lippert-Rasmussen aflade una cldusula mds a la definicién original para
definir este tipo de discriminacion:

(vi) It is because (X believes that) Y has P and (X believes that) Z has not, and
because (X believes that) P is statistically relevant, that X treats Y worse than Z by
®-ing. (Lippert-Rasmussen 2014: 81)

Pero ;qué significa que un grupo socialmente destacado sea estadisticamente rele-
vante? En (Lippert-Rasmussen 2014: 86) se considera que un grupo es estadisticamente
relevante si la probabilidad de tener alguna otra caracteristica (por ejemplo, solicitar
permiso de paternidad, o poseer drogas ilegales) varia sobre la base de qué grupos uno
es miembro.

A veces, la evidencia estadistica disponible puede ser correcta y utilizada de una
manera no sesgada. La discriminacion estadistica no necesariamente se basa en evi-
dencias estadisticas insuficientes o falsas. Si bien el uso de informacién estadistica a
menudo puede ser selectivo (especificamente, a menudo se puede usar para tomar como
objetivo a minorias), el uso de la informacidn estadistica per se no necesita ser selec-
tivo. No todo tipo de discriminacién estadistica estd relacionada con creencias sobre
un estatus inferior de aquellos a quienes se discrimina. Por ejemplo, la discriminacién
estadistica a nivel tributario tiene como objetivo evitar la evasién de impuestos por
parte de los mas ricos.

En esta seccién hemos dejado fuera elementos importantes, como el andlisis en pro-
fundidad de la definicién de socially salient group, de discriminacién indirecta (muy
relevante porque es una de las mds dificiles de detectar en el disefio de los sistemas de
IA) y que el propio (Lippert-Rasmussen 2014: 54-74) construye sobre la definicién aqui
presentada, de discriminacién econémica, o de interseccionalidad. Nuestro objetivo no
era una presentacion exhaustiva, sino, sobre todo, hacer explicita la complejidad del
debate sobre esta nocion, y cuestionar la posibilidad de encontrar una tnica formaliza-
cién operacional de este concepto.
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3. Sobre los algoritmos y la discriminacion

En el imaginario colectivo sobre la discriminacién algoritmica existen varios conceptos
(algoritmo, datos, sesgos, etc.) que predefinen las bases de la discusién y que desde nuestro
punto de vista requieren de una mayor elaboracion para convertirse en fundamentos sélidos
de un didlogo fructifero entre la filosoffa y las ciencias de la computacién. En los siguientes
apartados se hace un andlisis critico de su significado y se propone pasar del concepto de
algoritmo al concepto de sistema.

3.1. Algoritmos, sistemas de inteligencia artificial y el enfoque intencional

La idea de discriminacién se produce a un nivel de abstraccién que requiere el concepto
de agencia y desde este punto de vista creemos que el uso del término “algoritmo” no es
especialmente adecuado, a causa de su significado reduccionista.

El concepto clasico de “algoritmo”, entendido como una secuencia de instrucciones que
sirven para llegar a solucién de un problema, evoca un enfoque deductivo que no representa
los actuales sistemas de inteligencia artificial (IA). Los sistemas de IA se sitdan en una cate-
goria especial de sistemas que, siguiendo el marco tedrico de D. Dennett (Dennett, 1987),
deben ser entendidos desde un enfoque intencional y que tienen una naturaleza distinta de
los algoritmos clasicos.

Segtin la propuesta de D. Dennett tenemos tres alternativas cuando queremos entender
un sistema complejo. La primera alternativa, el enfoque fisico, usa las leyes de la fisica a
un determinado nivel de abstraccion para modelizar el sistema a partir de sus constituyen-
tes y de las interacciones que podemos observar. El comportamiento de un paraguas que
sale volando a causa del viento estaria a este nivel. Desde este punto de vista “entender” el
sistema quiere decir tener una cierta capacidad de prediccion de su comportamiento usando
exclusivamente las leyes fundamentales de la naturaleza.

La segunda alternativa, el enfoque de disefio, nos permite entender un sistema a partir
de la asuncién que ha sido disefiado con un propésito y que por lo tanto cabe esperar que
su comportamiento se ajuste a este propdsito. En este caso los aspectos ligados a la fisica
del sistema pueden ser subsidiarios y por lo tanto no especialmente ttiles para entender su
comportamiento. Una silla es un claro ejemplo de sistema que debe ser interpretado con un
enfoque de disefio, al igual que un reloj o un procesador de textos en un ordenador.

La tercera alternativa, o enfoque intencional, se aplica a aquellos sistemas que se entien-
den mejor como agentes racionales, a los que se puede suponer unas creencias, un propo-
sito y hasta una cierta representacién del mundo que les permite conseguir su propdsito.
Pertenecen a este nivel sistemas tan dispares como un termostato, una colonia de hormigas,
un ser humano, una empresa o la misma sociedad en la que vivimos, pasando por sistemas
artificiales complejos, como robots o sistemas de IA.

Situados en este marco de anélisis, podriamos preguntarnos si las acciones de un termos-
tato son potencialmente discriminatorias para aquellas personas con una sensacion térmica
fuera de los rangos que el termostato supone normales. Desde el punto de vista intencional el
termostato tiene un propdsito y unas creencias bien definidos, asi como un comportamiento
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que le permiten conseguir su propdsito en la mayoria de los casos. Suponiendo pues este
escenario, el andlisis de este tipo de discriminacion desde el enfoque intencional no tiene
mucho recorrido porque sus propdsitos, creencias y comportamiento se pueden traducir sin
ambigiiedades a una serie de decisiones de disefio. Esto permite reducir el problema de la
discriminacion, en el caso del termostato, a un problema de disefio y buscar una solucién sin
movernos de ese nivel de abstraccién, en el cual los humanos nos sentimos especialmente
cémodos desde hace siglos.

El caso de un algoritmo desarrollado por un programador y que tiene por objetivo codi-
ficar una serie de reglas usadas, por ejemplo, en un proceso burocritico de concesién de
ayudas sociales (Johnson, 2022), se encuentra exactamente al mismo nivel que el termostato
y también puede ser reducido a un problema de disefio, puesto que las cuestiones normativas
que se pueden derivar de su definicién y uso se reducen a dos escenarios: una discrepancia en
el valor normativo de las reglas o la presencia de un error en la codificacién de las mismas.

La reduccién del problema de discriminacién a un problema de disefio también se
extiende a sistemas complejos como un automdvil o un avién, pero no a un sistema de IA
basado en datos. En este tltimo caso, la reduccién a nivel de disefio no es posible a causa
de la naturaleza de su proceso de creacién y de sus operaciones (Zerilli, 2022), mucho mas
complejo que los programas y algoritmos convencionales.

En los siguientes subapartados repasaremos los elementos del proceso de creacidn,
desarrollo y despliegue de un sistema de IA y su papel en la perpetuacién o amplificacion
de la inequidad. Siguiendo con la nomenclatura cldsica en temas de discriminacién algo-
ritmica, usaremos el término sesgo para denotar alguna causa potencial de discriminacién
(Fazelpour, 2020), aun cuando el término es ambiguo y puede usarse con connotaciones
positivas o negativas a constructos tan distintos como un algoritmo, un conjunto de datos
0 un comportamiento.

3.2. Sistemas de IA basados en datos

El elemento principal de cualquier teoria de la (in)equidad de la IA es que los modelos de
IA basados en datos construyen un sistema predictivo para la toma de decisiones de forma
inductiva, a diferencia de los métodos clésicos, que se basan en un proceso deductivo. Es
esta diferencia la que determina, en la mayoria de los casos, el uso de los enfoques de disefio
o intencional para su comprension. El proceso inductivo es complejo e involucra una gran
variedad de elementos de naturaleza distinta, hecho que refuerza el concepto de sisterma en
substitucién de la de algoritmo. Por otra parte, este proceso puede ser origen de sesgos que
resulten en problemas de discriminacion.

3.2.1. Legitimidad
El proceso de creacioén de estos sistemas se inicia a partir de una descripciéon genérica
de un objetivo que, en el caso de predecir eventos o estados futuros sobre personas y tener

consecuencias sobre el mundo real, debe estar sujeto a un andlisis ético. Suponiendo que este
objetivo es legitimo (Sternberger, 1968), la legitimidad del uso de un sistema de IA para con-
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seguir tal objetivo se puede determinar a partir del nivel de precisién de sus predicciones, de
sus potenciales efectos discriminatorios, de su eficacia respecto al objetivo y también a veces
del nivel de transparencia (Lazar, 2022). A estas propiedades podriamos afiadir una condicién
de prudencia, la irreductibilidad: que no exista una solucién viable basada en algoritmos cld-
sicos y que por tanto el problema de la discriminacién no sea reducible al enfoque de disefio.

3.2.2. Los datos

La adquisicion de datos para entrenar un algoritmo de IA es un proceso que requiere un
andlisis detallado que permita evaluar su representatividad, veracidad, estabilidad, etc. y asi
evitar o minimizar los sesgos de representacion (Mehrabi, 2021) o de medida (Jacobs, 2021).

Un aspecto de especial importancia en el proceso de recogida de datos es que el mundo
real, el mundo tal y como es, no se corresponde necesariamente con nuestras creencias, con
el mundo tal y como podria y deberia ser. Los datos que obtenemos pueden ser pues reflejo
de situaciones o procesos que pueden ser éticamente deficientes desde nuestro sistema de
valores y que por lo tanto pueden contaminar el sistema resultante. Este tipo de sesgo se
Ilama sesgo estructural, sistémico o social (Mitchell, 2021).

Figura 1. Proceso de creacion de un sistema de IA

3.2.3. Los algoritmos
Dado un conjunto de datos que representa el fendmeno que se quiere modelizar, hace
falta determinar una funcién objetivo, que pueda ser optimizada por un algoritmo de apren-

dizaje automatico (Hardt, 2022). Esta funcién objetivo suele estar relacionada sélo de forma

Daimon. Revista Internacional de Filosofia, n° 90 (Septiembre-Diciembre) 2023



72 Pilar Dellunde, Oriol Pujol y Jordi Vitria

indirecta con el objetivo general del sistema, puesto que éste no suele ser ficilmente expre-
sable en términos predictivos. Por este motivo, si el objetivo general y la funcién objetivo
no estdn alineadas se pueden introducir sesgos discriminatorios durante la prediccidn.

El producto final del algoritmo de aprendizaje es una serie de pardmetros que definen
un modelo de prediccidn. Estos modelos varfan en su capacidad expresiva y también en su
interpretabilidad, hecho que debe ser tenido en cuenta en aquellos dmbitos en los que la
transparencia es necesaria (Rudin, 2019). También es importante sefialar que en general los
algoritmos de aprendizaje forman parte de librerias externas que han sido desarrolladas con
objetivos genéricos y que su inspeccién no siempre estd al alcance de los desarrolladores.

El algoritmo de aprendizaje también puede introducir otro tipo de sesgos que, aunque
sean mds sutiles que los originados en los datos, también pueden tener consecuencias. Este
es el caso del sesgo inductivo (Mitchell, 1980) de un algoritmo de aprendizaje, entendido
como el conjunto de suposiciones que se usan para maximizar la capacidad de generalizacién
de un modelo.

3.2.4. El despliegue

El despliegue y aplicacién de un modelo predictivo es uno de los aspectos menos estu-
diados, pero puede ser también el origen de alguna discriminacion.

En primer lugar, se puede dar el llamado sesgo de despliegue, que se refiere a cualquier
sesgo que surja cuando un sistema se usa o interpreta de manera inapropiada, muchas veces
sin el conocimiento expreso de los disefiadores o desarrolladores. Este sesgo se podria dar,
por ejemplo, en el caso de un modelo desarrollado para evaluar la probabilidad de cometer
un nuevo delito y que fuera reusado para tomar decisiones sobre la duracién de la sentencia
de un preso.

También relacionado con el despliegue, podemos tener un sesgo de retroalimentacion.
Este tipo de sesgo se produce cuando un modelo en si mismo influye, a través de su efecto
en el mundo real, en la generacioén de datos que se utilizan para entrenarlo. Los algoritmos
de recomendacién son especialmente susceptibles de estar afectados por este sesgo (Baeza-
Yates, 2018).

4. Sistemas algoritmicos en contexto
4.1. El proceso de decision y el proceso de prediccion

La consideracion de algoritmo como sistema no es la tinica generalizacién que es necesa-
rio hacer cuando se habla de éstos. En la literatura técnica es comtin mezclar los conceptos
de decision y de prediccidn, que, aunque relacionados, deben considerarse aparte. El sistema
algoritmico exclusivamente realiza predicciones. Como tal, define modelos que nos permiten
establecer medidas de probabilidad, riesgo, o cuantificar la perdida en términos de la dife-
rencia entre lo deseado y lo obtenido. Un proceso distinto es el de la toma de decisiones.
En teoria de la decision (Von Neumann, 1944) se plantea el estudio de cudl es la mejor
decisioén para un agente racional cuando se enfrenta a la seleccion de distintas opciones
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bajo incertidumbre. La teoria de la decision necesita establecer para cada posible accién la
probabilidad de cada potencial respuesta, asi como el valor asociado al par accién-respuesta.
Y es este punto el que permite la unién entre la decision y la prediccion. El algoritmo de
prediccion puede alimentar las probabilidades de las respuestas. Sin embargo, queda libre
un punto bésico en esta teorfa utilitarista, y es el valor asociado al par. Es decir, si tomo una
decision A 'y el resultado es B, ;qué valor tiene este resultado? El valor del producto carte-
siano entre acciones y resultados se recoge en una matriz denominada matriz de decision. En
la literatura de aprendizaje automatico no se hace esta distincion entre prediccién y decision
y pragmadticamente se considera que la decisién que se debe tomar corresponde a la que
tiene mayor probabilidad. Y efectivamente esto es asi cuando la matriz de decisién asigna
la misma utilidad a todas las decisiones. En ocasiones se habla muy livianamente de estos
conceptos introduciendo el coste de los errores de un sistema algoritmico cuando se intro-
duce la matriz de confusion. Esta matriz cuantifica la cantidad de predicciones en funcién
del valor esperado e introduce los conceptos de verdaderos y falsos, positivos y negativos.
Recordemos que los falsos positivos (FP) y los falsos negativos (FN) corresponden a los
errores de prediccidn realizados. Asociados a esta matriz aparecen métricas parciales de
rendimiento que fundamentaran las métricas estadisticas de medida de la discriminacioén.

En este punto nos gustarfa ampliar el discurso que considera que el proceso de decisién
se compone exclusivamente de un algoritmo monolitico. Supongamos un algoritmo entre-
nado para la predicciéon de una enfermedad infecciosa grave. Un sistema que minimiza la
cantidad de errores cometidos implicitamente asume que el valor utilitario de los FP y de los
FN es el mismo. Sin embargo, el contexto nos indica que, en este caso, no deberian tener el
mismo valor. Un FN significa que el sistema predice ‘no enfermedad’ a un paciente que si
padece la enfermedad. El riesgo que comporta tomar una decision basada en este sistema es
muy alto. Por lo tanto, serfa deseable que el nimero de FN sea el menor posible, idealmente
cero, aunque eso implique aumentar el nimero de FP. Con esto evitariamos que pacientes
con la enfermedad quedasen sin tratar, con el riesgo epidemioldgico que comportaria. Pero
(hasta qué punto es admisible aumentar los FP? Es admisible diagnosticar una enfermedad
a un paciente sano, tanto en cuanto el sistema de diagndstico y de decisién no termina ahi.
Pruebas complementarias o nuevos sistemas de prediccion usados a continuacién, pueden
focalizarse en esta poblacion para poder distinguir los casos de forma mas fina. La visién
monolitica del algoritmo independiente del proceso de decisién nos oculta esta visién que
debe considerarse en el uso de estos sistemas.

4.2. El algoritmo me discrimina

(Como sé que estoy siendo discriminado? ;Se puede medir la discriminacién algoritmica?
(Tiene sentido hablar de algoritmos que discriminan? Y si es asi ;qué consideraciones se
han de tener en cuenta? ;Qué aproximaciones a éste?

Las anteriores preguntas, que aplican a cualquier agente de toma de decisiones, ponen
de manifiesto la necesidad de un instrumento que permita identificar esta percepcion. En un
intento de formalizar la discriminacion, la comunidad cientifica que estudia la justicia algo-
ritmica ha propuesto miltiples métricas para poder identificar, medir y asi ayudar a mitigar
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los efectos de la disparidad bajo distintas perspectivas (Verma, 2018). Estas métricas se pue-
den dividir en tres grandes bloques en funcién de la corriente filoséfica que siguen: desde el
punto de vista del igualitarismo encontramos un conjunto de métricas estadisticas. Siguiendo
un enfoque de justicia individual en la linea aristoteliana (Libro V de la Efica nicomdquea)
de los “casos similares” se establecen un conjunto de métricas individuales basadas en el
concepto de similitud. Finalmente, subyacente al discurso sobre el trato e impacto dispar se
encuentra la identificacion de las causas que dan pie a las métricas causales.

4.2.1. Medidas estadisticas

Desde un punto de vista del igualitarismo encontramos un conjunto de métricas estadis-
ticas. En estas definiciones, tal y como se promueve en la corriente igualitaria, se pretende
ecualizar las oportunidades indistintamente del colectivo y de los elementos no controlables
o elegibles de los individuos. En este punto entra el concepto de identidad grupal como ele-
mento no controlable y por el que dos individuos que pertenecen a dos colectivos distintos
deben tener la misma consideracién.

Para definir las métricas vamos a considerar tres elementos: llamaremos T al valor real
esperado, O al valor de la prediccion y P a la propiedad que define el grupo destacado.

Para motivar las medidas consideremos el caso de un proceso de decision algoritmico que
se usa para contratar potenciales candidatos a un trabajo. Imaginemos que tenemos sospe-
chas de que el proceso de decision puede tener un sesgo potencialmente discriminatorio en
funcién del sexo. Para identificar una potencial discriminacién podriamos preguntarnos las
siguientes preguntas: /Se contratan de la misma forma candidatos del sexo masculino y del
sexo femenino? ;Del conjunto de los candidatos que el algoritmo ha predicho que podian
ser potencialmente contratados, el algoritmo hace diferencias entre los dos colectivos? o
/Sobre todos aquellos que merecen ser contratados, la tasa de contratacion es la misma
independientemente del colectivo al que pertenecen? Las tres preguntas son pertinentes y
dan lugar a métricas diferentes. La primera, conocida como independencia, hace referencia
a si la prediccién es independiente del atributo sensible, y se puede formalizar como sigue

p(O=1 | P=a) = p(O=1 | P=b).
Usualmente se usa en relacion a la decisién ventajosa y se la denomina paridad demo-
grdfica o estadistica, y se encuentra asociada a la doctrina de discriminacién directa o trato
dispar.

La segunda, conocida como suficiencia, esta relacionada con el concepto de precisién
de la matriz de confusién y se formaliza

p(T=11 O=1, P=a) = p(T=1| O=1, P=b).

Asi formalizada se la denomina paridad predictiva y si se exige para las decisiones
positivas y negativas se denomina igualdad de exactitud de uso condicional.
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Finalmente, la tercera, conocida como separabilidad, se relaciona con la sensibilidad,
y se formaliza,

p(O=1| T=1, P=a) = p(O=1| T=1, P=b),

A esta formalizacién se la conoce como igualdad de oportunidades. Al igual que en los
anteriores casos si se exige para las dos decisiones se obtiene la igualdad de posibilidades
(equalised odds). Estas dos ultimas se asocian a las formas de discriminacién indirecta o
impacto dispar.

Existen diversos teoremas que nos demuestran el delicado equilibrio entre estas tres
definiciones, que son mutuamente excluyentes (Chouldechova, 2016). Esto significa
que las tres medidas no se pueden cumplir a la vez. Por lo que, bajo este conjunto de
medidas, cualquier agente que realice una decisién y use una o mds de estas medidas
para justificar que no realiza un trato dispar se puede demostrar que ejerce un impacto
dispar, y a la inversa. Esto nos indica que el uso del concepto discriminacién grupal
en genérico es limitante y no se puede considerar como un problema de optimizacién
matemadtica con solucion tnica.

4.2.2. Medidas individuales

Por otro lado, encontramos las medidas basadas en la justicia individual y la visién aristo-
télica de tratar los casos similares de forma similar (Aristoteles, Nicho.). En otras palabras,
argumenta que las personas deben ser tratadas segin sus caracteristicas y circunstancias
individuales, en lugar de su identidad grupal. La identificacién de esta medida se formaliza
en las siguientes tres desigualdades:

A. d(‘Y’,Z’)<tolerancia
B. p(O=11="Y") > p(O=0I="Y")
C. p(O=1l1="Z") < p(O=01="Z")

Dados los casos I="Y’ y I="Z’ correspondientes a dos individuos distintos, las desigualda-
des (B) y (C) indican que la decisién tomada para ‘Y’ y para ‘Z’ es distinta. La desigualdad
(A) nos indica que la diferencia entre ‘Y’ y ‘Z’ es pequeiia.

Este enfoque no estd exento de dificultades puesto que se ha de definir la distancia
entre los individuos representados por sus descriptores. Asi como en los anteriores casos
se enfatiza la nocién de caracteristica diferencial, en este caso nos plantea la cuestion de
bajo que pardmetros dos individuos son comparables. Por otro lado, la nocién de justicia
individual también tiene asociada la nocién de grupo puesto que se compara el individuo
con un colectivo definido por similitud (Binns, 2020). Y atin mds, se produce un efecto de
estandarizacion y de perdida de la nocién de individualidad.
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4.2.3. Causalidad y justicia contrafactual

Subyacente al discurso de disparidad se encuentra el concepto de causalidad. Sin
embargo, los algoritmos descritos hasta el momento son algoritmos que explotan las corre-
laciones estadisticas entre los datos y la variable a predecir. Se mezclan causas y efectos. El
estudio de la causalidad de una accién requiere de una intervencién en el mundo real. Sin
embargo, ésta puede ser irrealizable fisicamente, tener un impacto inaceptable o no ético.
Los modelos causales permiten estudiar el efecto causal a partir de datos observacionales
bajo ciertas condiciones. Permiten responder preguntas causales a dos niveles: a nivel
poblacional a partir de intervenciones y a nivel individual a partir de contrafactuales. Esto
permite establecer nuevas métricas de igualdad en la denominada justicia contrafactual
(Carey 2022). Formalmente, se extenderian las métricas anteriores bajo la perspectiva de
las intervenciones. Por poner un ejemplo usando la notacién causal, el concepto de indepen-
dencia se puede extender al campo causal de la siguiente forma:

p(O=1 | Do(P=a)) = p(O=1 | Do(P= b)).

Donde el operador Do(P=a) indica la intervencién que hace que un determinado atri-
buto P tome el valor a para toda la poblacién. Esta expresion se lee de la siguiente forma:
Queremos que la probabilidad de la predicciéon ventajosa sea la misma cuando forzamos
que la caracteristica P tome el valor a, que cuando forzamos que la caracteristica P tome
el valor b. Esto responderia a ;Cuadl es el efecto causal sobre la proporcién de contratacio-
nes si la negociacion la realiza un hombre o una mujer?. A nivel contrafactual se plantean
preguntas mas complejas y que incluyen los hechos y el contrafactual, como, por ejemplo,
(se habria contratado a un candidato si su sexo fuese femenino (contra) sabiendo que no
se ha contratado y su sexo es masculino (factual)? Y por lo tanto seria andlogo causal a las
medidas individuales.

4.2.4. Usando las métricas

El uso efectivo del concepto de discriminacidn requiere de la seleccién deliberada e
intencional de una métrica particular en funcién del establecimiento de las prioridades
correspondientes al contexto de aplicacién. Si nos centramos en las medidas estadisticas,
diversas guias (Ruf 2021) (Binns 2020) nos permiten identificar como usarlas. Por ejemplo,
en aquellas ocasiones que el uso del sistema pretenda mitigar una desigualdad sistémica
propiciando acciones que protejan a grupos menos privilegiados asumiendo que pretende
revertir un sesgo estructural se entiende que se busca establecer politicas que obvian la
causalidad. En este caso métricas basadas en independencia como la paridad demografica
seria recomendable. Si, por el contrario, consideramos la ausencia de sesgos estructurales
deberiamos usar métricas derivadas de las de suficiencia o de separabilidad. O si conside-
ramos las métricas de justicia individual, las métricas individuales no ajustadas velarian
por las disparidades debidas a las decisiones personales, mientras que las ajustadas por el
grupo ayudarian a mitigar sesgos estructurales. Usualmente la realidad nos plantea situacio-
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nes complejas que acostumbran a mezclar ambas visiones y pueden requerir una seleccion
amplia de métricas.

Complementaria a la visién estadistica que sélo nos explicita la relacién entrada-salida,
la visién causal nos permite considerar las interacciones causales entre los distintos atribu-
tos. Esta vision es mucho mds rica puesto que nos permite identificar explicitamente los
mecanismos asociados a la discriminacién directa e indirecta. Y, por lo tanto, medirlos. En
este contexto se habla de discriminacién de un camino causal si existe un efecto causal
entre la variable protegida y el resultado siguiendo el camino que las une en el grafo causal.
Usando el concepto de contrafactual asociado a los efectos directos, indirectos y espurios,
(Plecko, 2023) establece una potencial reconciliacién entre la independencia y la suficiencia,
rompiendo efectivamente el teorema de imposibilidad. Para ello introduce el concepto de
necesidad de negocio. Este concepto es un paralelo a la anterior intencionalidad del sistema
y que permitia el uso de las métricas estadisticas. En este caso, la necesidad de negocio
requiere identificar que atributos son atributos que deben obedecer a conceptos de impacto
directo y cuales a impacto indirecto. Con esta identificacion, se pueden medir las distintas
magnitudes y establecer el equilibrio adecuado entre ellas.

5. Conclusiones

La necesidad de conectar una tecnologia, cada vez mds cercana a las actividades propias
de los humanos, con los aspectos epistemoldgicos y normativos derivados de su desarrollo
y uso requieren un punto de partida comun entre diversas disciplinas, libre de apriorismos
y simplificaciones estériles. En esta direcciéon hemos propuesto el uso de un concepto no
normativo de discriminacion que permite aclarar algunos aspectos epistemoldgicos. También
hemos usado la imposibilidad de reducir los algoritmos de IA a un enfoque de disefio como
su elemento definitorio principal, libre de tecnicismos innecesarios. Finalmente, hemos
repasado el estado del arte en las métricas de discriminacion, haciendo especial hincapié en
los problemas asociados a su uso y sus potenciales soluciones. El presente texto pretende
realizar la conexién de todos estos conceptos entendiendo que, como limitacién de éste, un
tratamiento exhaustivo de muchas de las ideas presentadas requiere de una discusién en
mayor profundidad.

Aunque el nivel de la reflexion sobre la relacion entre datos, algoritmos y decisiones ha
avanzado mucho desde las propuestas dataistas de la década pasada, algunos de los desafios
identificados siguen sin una solucién evidente, al tiempo que se crean nuevos problemas. A
continuacién, hacemos un repaso a algunos de los desafios desde un punto de vista episte-
molégico y normativo.

5.1. Limites epistemologicos

El hecho que un sistema predictivo preciso no constituye necesariamente una buena base
para la toma de decisiones es una evidencia cientifica que ha impactado en la investigacién
en IA de forma reciente y con resultados desiguales. Dada una aplicacién, es necesario eva-
luar es si el objetivo propuesto es de naturaleza puramente predictiva o tiene alguna carac-
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teristica intervencional que impida una toma de decisiones basada en datos observacionales
(Fernandez-Lorfa, 2022). Las técnicas de inferencia causal representan la mejor aproxima-
cion a este problema (Pearl, 2018), pero su viabilidad a gran escala estd atin por demostrar.

En algunas situaciones, la discriminacién puede ser compuesta y aditiva, es decir,
puede estar basada en muchos pequefios actos de discriminacién que desembocan en una
consecuencia grave al cabo del tiempo. Las métricas de discriminacién no son capaces de
detectar estas situaciones, que sélo pueden ser detectadas con métodos cualitativos (Nara-
yanan, 2022).

Las métricas basadas en grupos, en general, tienden a ignorar los méritos de cada indi-
viduo en el grupo. Algunas personas pueden ser mejores para una tarea determinada que
otras personas del mismo grupo, lo que no se refleja en las definiciones de equidad basadas
en grupos (Mittelstadt, 2023). Este problema puede dar lugar a dos comportamientos pro-
blematico: (a) la profecia autocumplida en la que, al elegir deliberadamente a los miembros
menos calificados del grupo protegido, colaboramos en la construccién de un mal historial
para el grupo, y (b) el tokenismo inverso, donde al no elegir a un miembro bien calificado
del grupo no protegido, uno de los objetivos del sistema se convierte en crear refutaciones
convincentes para los miembros del grupo protegido que tampoco son seleccionados.

5.2. Problemas normativos

Desde el punto de vista normativo hace falta avanzar en un concepto de legitimidad
para el uso de los algoritmos de IA en la toma de decisiones que considere, tal y como lo
hace en el campo de la filosofia politica, las condiciones de legitimizacién a la vez que las
consecuencias de la renuncia a su uso (Martin, 2022).

Los avances tecnolégicos han abierto de nuevo la definicién de grupo protegido y la
necesidad de considerar a los llamados grupos algoritmicos (Wachter, 2022). Estos son los
grupos creados a partir de técnicas de perfilado algoritmico, que no se correlacionan con
grupos legalmente protegidos. La opacidad en su uso por parte de las grandes compaifiias
tecnoldgicas abre la posibilidad de una nueva fuente de discriminacién oculta que hace falta
clarificar.

Por dltimo, hace falta reconsiderar la relacién entre las caracteristicas usadas por los
modelos predictivos y su funcién (Creel, 2022). Estos modelos pueden usar tres tipos de
caracteristicas: caracteristicas legitimas, caracteristicas protegidas, y caracteristicas arbi-
trarias. Supongamos un proceso de decision para la concesion de un préstamo. El sueldo
podria estar entre las primeras, el género entre las segundas, y el nimero de ascensores en
el edificio en el que se halla el domicilio habitual podria considerarse arbitraria. ;En qué
casos es ético el uso de caracteristicas arbitrarias? ;En qué casos no se deberfan usar nunca
caracteristicas arbitrarias?
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