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Los sesgos de género en la inteligencia artificial: por qué ocurren
y como corregirlos
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Desde hace ya décadas los cientificos consideraban la po-
sibilidad de crear una maquina que pudiera pensar como
un ser humano. De hecho, algunas tecnologias con inte-
ligencia existen desde hace mds de 50 afios y el término
“inteligencia artificial” (artificial intelligence) fue acunado
por John McCarthy en 1956 (1). No obstante, la irrupcién
de la inteligencia artificial (IA) en situaciones cotidianas
de nuestras vidas es aun reciente y el hecho de que su uti-
lizacién se haya extendido a la poblacién general nos abre
un mundo de posibilidades, pero también nos sitia ante
nuevos retos y problemas que deben ser abordados, habida
cuenta de los sesgos que la IA puede perpetuar.

Actualmente no existe una definicién unica de IA. En
algunos casos, se definen como maquinas que se compor-
tan como humanos o que son capaces de realizar acciones
que requieren inteligencia (2) (lo que incluye la realizacién
de procesos de percepcion, andlisis, razonamiento y apren-
dizaje). La Comisiéon Europea adopta la definiciéon de IA
del High Level Expert Group on Artificial Intelligence (grupo
de expertos de alto nivel sobre inteligencia artificial), quie-
nes la definen como “sistemas de software (y posiblemente
también de hardware) disehados por humanos que, ante
un objetivo complejo, actian en la dimension fisica o di-
gital percibiendo su entorno, a través de la adquisicién e
interpretacion de datos estructurados o no estructurados,
razonando sobre el conocimiento, procesando la infor-
macion derivada de estos datos y decidiendo las mejores
acciones para lograr el objetivo dado” e indican que “los
sistemas de IA pueden usar tanto reglas simbdlicas como
aprender modelos numéricos, y pueden también adaptar
su comportamiento analizando cémo el entorno resulta
afectado por sus acciones previas” (2).
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Las inteligencias artificiales basan su funcionamiento en
el uso de algoritmos y modelos matemdticos para procesar
grandes cantidades de datos y tomar decisiones basadas
en patrones y reglas establecidas a través del aprendizaje
automatico (dado que pueden aprender de forma auténo-
ma a partir de datos, sin necesidad de ser programada es-
pecificamente para hacerlo). Esos algoritmos inicialmente
son una creacién humana (puesto que son las personas las
que elaboran las reglas que el algoritmo utilizara), pero
tienen la capacidad de aprender de la experiencia, de-
sarrollando nuevas reglas o directrices que van mads alld
de las inicialmente programadas y por eso se denominan
algoritmos inteligentes (3). Es esa capacidad de aprender
la responsable de que podamos tener recomendaciones
personalizadas basadas en la musica que escuchamos o las
series que vemos, por ejemplo.

Russell y Norvig clasifican la IA en cuatro tipos: los sis-
temas que piensan como humanos, los que razonan como
humanos, los que piensan racionalmente y los que actian
racionalmente. La actuacién de forma racional supone
que la IA no considera necesariamente el comportamien-
to humano, sino la informacién disponible dado (1) dado
que, para estos autores: un sistema es racional st hace “lo
correcto” dado lo que sabe (2), y ahi radica el primer reto:
alimentar adecuadamente al sistema, proporcionarle in-
formacién insesgada y fidedigna. Si “lo que sabe” el siste-
ma, los datos a los que accede o los algoritmos que utiliza
se encuentran sesgados, légicamente la decisién que tome
también lo estara.

El sesgo algoritmico se produce cuando los errores
sistematicos en los algoritmos (la forma en que el equi-
po de ciencia de datos recopila y codifica los datos de
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originan resultados injustos o discrimi-
menudo reflejan o refuerzan sesgos so-
raciales y de género (4).

En el caso de los sesgos de género en la IA, este ocurre
cuando la IA establece una diferencia en el trato segin el
género de la persona bien porque es lo que aprende de los
datos sesgados con que se alimenta o bien porque utiliza
un algoritmo cuya formulacién es sesgada.

En el caso de los datos que la nutren la IA, cuando un
determinado grupo se encuentra sobrerrepresentado en las
bases de datos con las que se entrenan y nutren los algo-
ritmos (por ejemplo, hombres blancos) la IA, que funciona
buscando patrones, se especializard en ese determinado
grupo en detrimento del grupo infrarrepresentado (y, por
ejemplo, serd capaz de realizar exitosamente reconoci-
mientos faciales en el caso de hombres, pero no tanto en
mujeres, siguiendo este ejemplo) (5).

En relacién a los algoritmos, como ya se ha indicado, la
IA aprende de la experiencia y puede desarrollar algorit-
mos inteligentes que, en algunas ocasiones ni los propios
ingenieros pueden rastrear los pasos que ha seguido la A
para generarlos. En estos casos, se habla de “algoritmos
de caja negra” (black box algorithms). El uso de este tipo de
algoritmos estd prohibido en la Unién Europea (5). Por
contra, los sistemas de IA transparentes documentan y ex-
plican claramente la metodologia del algoritmo que subya-
ce, asi como quién lo entrené (4).

Consecuentemente, los datos que nutran a la IA y los
algoritmos que esta utilice pueden hacer que la IA replique
y perpetie los estereotipos y sesgos de género que observa-
mos en la sociedad actual. Son ejemplos de la existencia de
este tipo de sesgos el hecho de que la mayoria de asistentes
virtuales tengan, por defecto, voz femenina (reforzando el
rol de servicio que se atribuye al sexo femenino); los este-
reotipos y sesgos en el lenguaje que se observan con los
programas de traduccién online (donde se asigna el feme-
nino a la palabra nurse y el masculino a doctor o lawyer,
por citar algun ejemplo); o la discriminacién de aquellos
algoritmos que favorecen a hombres frente a mujeres para
la contratacién laboral o que los algoritmos que deciden
las lineas de crédito proporcionen importes menores a
las mujeres, pese a que se hagan declaraciones conjuntas
(3,4). La existencia de este tipo de sesgos de género en una
tecnologia que cada vez se encuentra mds universalizada
no cabe duda que menoscaba las posibilidades de las mu-
jeres, que ya son victimas de desigualdades estructurales.
Por otro lado, estos sesgos hacen que la IA participe en
el afianzamiento y la normalizacién de prejuicios y situa-
ciones discriminatorias entre hombres y mujeres y, en una
suerte de ciclo que se retroalimenta, sus resultados segui-
ran alimentando algoritmos que, légicamente, seran cada
vez mas sesgados.

Pero ademds la infrarrepresentacion de determinados
grupos en los algoritmos predictivos de sistemas de diag-
noéstico asistido por ordenador puede hacer puede hacer
que los resultados sean menos precisos en el caso de perso-
nas negras o mujeres, por ejemplo.
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Es preciso, por ello, emprender acciones que ayuden a
romper ese circulo que se retroalimenta, proporcionando
a la IA datos e informacién inclusiva y diversa (incorpo-
rando también a los grupos minoritarios o infrarrepresen-
tados en el desarrollo de sistemas de IA) y revisando de
forma periddica si el sistema utiliza algun algoritmo sesga-
do. No cabe duda que una IA es tan buena como los datos
que la entrenan y por ello los datos deben representar a
todos los grupos de personas y reflejar la demografia real
de la sociedad. Ademads, la monitorizacién y las pruebas
continuas pueden ayudar a detectar y corregir algoritmos
sesgados y, por tanto, se deben utilizar algoritmos trans-
parentes, que permitan comprender c6mo se entrenan y
ajustan los sistemas de IA y cémo toman sus decisiones
(5,6). Del Villar incluye la necesidad de contar con marcos
éticos solidos para los sistemas de IA e integrar politicas
sensibles al género en el desarrollo de estos sistemas. En
cualquier caso, como esta experta en IA indica, la con-
cientizacién y educacion de la poblacion es fundamental
ya que entender como funciona la IA y sus posibles sesgos.
Este conocimiento ayudara a reconocer y prevenir siste-
mas sesgados, y a conservar la supervisiéon humana en los
procesos de toma de decisién (6).
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