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Resumen

El presente articulo intenta realizar una
aproximacion al fenomeno del sesgo (bias)
generado a través de redes neuronales, sea en su
entrenamiento, sea en el diseno de su funcion de
exito (objective function) y analizar algunas de sus
posibles implicancias juridicas.
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Introduccion

A partir de las primeras redes neuronales profundas (deep neural
networks), desarrolladas en 1987 (Rumelhart et al, 1986,
533-536.), el desarrollo de sistemas de inteligencia artificial que
se basan en ellas se ha hecho cada vez mas dependiente de la
acumulacion masiva de los datos con los que se alimentan los
algoritmos que se disefan (Huang et al,, 2013), a tal punto que
hoy es mas relevante la copiosa alimentacion de datos que su
elegancia o eficiencia (Lee, 2018, 14).

Por causa de esta creciente dependencia, se ha agudizado lo que
llamamos el problema del “sesgo”. Esta voz espafola ha sido
utilizada para traducir a nuestra lengua el concepto anglosajon
de “bias” aunque, en realidad, en espanol, se ajustaria mejor el
término “prejuicio”. En efecto, la palabra “bias” es definida por el
Cambridge English Dictionary como “la accion de apoyar u
oponerse a una persona o cosa en particular de manera injusta,
debido a que permite que las opiniones personales influyan en su
juicio”®. El sentido negativo es evidente si se compara con la
definicion que la Real Academia de la Lengua Espanola ofrece
para la palabra “prejuzgar”: “juzgar una cosa O a una persona
antes del tiempo oportuno, o sin tener de ella cabal
conocimiento”*. En ambos casos la accion aparece como un acto
repudiable, ya sea porque se actla con dolo, con un (aparente)
defecto del pensamiento, o simplemente con ausencia de

responsabilidad. El termino “sesgo”, en cambio, resulta mas sutil 3 Cambridge English Dictionary,
al expresar la misma idea de un modo general, por cuanto en su voz ‘“//J isoonible en, / y
Lo . . https./dictionarycambricdgeorg,/-
forma adjetiva apunta a algo torcido, cortado o situado Sictionary/enalish/bias Lo
oblicuamente (Barcia, 1889). Esta idea de lo oblicuo también esta traduccion es nuestra

presente en la voz anglosajona “bias”, aplicada a la idea del error e e s e

Lo . , . « L, 4 Diccionario de la Real
en el juicio sobre algo, pero precedida del término “prejuicio Academia de Ia Lengua Espariol,
(Roget y Davidson, 2003, 204). voz ‘prejuzgar’

2 j En colaboracion con:
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Desde el punto de vista que aqui nos ocupa, el concepto de “sesgo”
indica precisamente la posibilidad de existencia de un prejuicio en el
sentido apuntado antes, toda vez gue los datos acumulados para la
alimentacion de algoritmos pueden estar afectos a toda clase de
presunciones, prevenciones 0 preconcepciones, sean estas
conscientes o inconscientes. Estas ideas preconcebidas pueden
derivar del proceso de recoleccion o de acumulacion de informacion o
del disefo del algoritmo, especificamente de su funcion de éxito
(objective function), lo cual puede derivar en casos de discriminacion
arbitraria realizada por el algoritmo, incluso sin que quienes lo han
disefado sean conscientes de esta parcialidad.

En realidad, desde una perspectiva juridica, el problema es mas
profundo, toda vez gue el Derecho no solo limita la capacidad de los
operadores juridicos para tomar decisiones basadas en ciertos
criterios (como la raza, por ejemplo)®, sino que incluso, en ocasiones,
obliga a tomar decisiones basadas en criterios explicitamente
formulados, como la peligrosidad o como la posibilidad de fuga en la

Sesgo e inferencia en redes neuronales ante el derecho

libertad provisional®.

Adicionalmente, existen
problemas e incompatibilidades
gue se generan entre las redes
neuronales y el sistema juridico en
general como cuerpo de reglas.
En este sentido, intentaremos
dilucidar las particularidades del
sesgo en las redes neuronales vy
sus posibles causas para luego
establecer los problemas vy las
incompatibilidades que se
generan entre estas vy el sistema
juridico en general como cuerpo
de reglas.

Asi la Constitucion Politica de la Republica (CPR), en su articulo 19 N° 2.
establece el derecho a la no discriminacion arbitraria. Este derecho ha sido
desarrollado en diversos aspectos por la ley 20609, que en su articulo
segundo establece como definicion de discriminacion arbitraria lo siguiente:
Articulo 2°- Definicion de discriminacion arbitraria. Para los efectos de esta
ley, se entiende por discriminacion arbitraria toda distincion, exclusion o
restriccion que carezca de justificacion razonable, efectuada por agentes del
Estado o particulares, y que cause privacion, perturbacion o amenaza en el
ejercicio legitimo de los derechos fundamentales establecidos en la Consti-
tucion Politica de la Republica o en Jos tratados internacionales sobre
Jerechos humanos ratificados por Chile y que se encuentren vigentes, en
particular cuando se funden en motivos tales como la raza o etnia, la
nacionalidad. la situacion socioeconomica, el idioma, la ideologia u opinion
politica, la religion o creencia, la sindicacion o participacion en organizaciones
gremiales o la falta de ellas, el sexo, la maternidad, la lactancia materns, el
amamantamiento, la orientacion sexual, la identidad de género, el estado
civil la edad. la filiacion, la apariencia personal y la enfermedad o discapaci-
gad.

Tal criterio ha sido afirmado por numerosas sentencias de la Corte Suprema
(CS), entre las que podemos citar la reciente de 23-10-2017 en autos "Huerta
con Socledad Plaza' Rol 2847-2017 considerando sexto

‘[l Ja vida en sociedad implica la existencia de diferenciacion, en tanto
supone elecciones que se determinan en la cotidianeidad: sin embargo, 1o
que la ley proscribe, es la discriminacion arbitraria, esto es, aquella distincion
carente de racionalidad, que no tiene otra justificacion que no sea el mero
capricho de quien la ejecuta

Es en este contexto que el articulo 2° antes trascrito entrega criterios
orientadores que permiten asentar una discriminacion arbitraria, entre os
que se encuentra la discapacidad. En efecto, cualquier distincion, exclusion o
restriccion de derechos que se realice entre Jas personas sobre la base de la
discapacidad que no tenga sustento en la razon, constituye el acto que la
ley sanciona

(CPR 19 N°/ e) 'La libertad del imputado procedera a menos que la
Jetencion o prision preventiva sea considerada por el juez como necesaria
para las investigaciones o para la seguridad del ofendido o de la sociedad. La
ley establecera los requisitos y modalidades para obteneria.”

En colaboracion con:
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7 Vid al respecto:
Hinton y Salakhutdinov,
2006, 504-507.

8 Vid al respecto:
Radford et al,, 2016.

9 Nos referimos a las
siete mayores companias
que dominan la red y que

tienen las mayores
inversiones en

inteligencia artificial, a

saber, Alphabet (matriz
de Google), Alibaba,
Amazon, Apple,
Facebook, Baidu y
Tencent, que tienen una
posicion dominante en la
acumulacion de datos y
en el trafico de la red.
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Redes neuronales y correlaciones

De un modo general, una red neuronal artificial es una red de elementos
simples (nodos) dotados de organizacion jerarquica interconectada,
masivamente y en paralelo, que busca interactuar con los objetos del
mundo real del mismo modo que lo hace funcionalmente el sistema
nervioso bioldgico (Gurney, 1997, 13). En principio, las redes neuronales son
configuradas por los programadores, quienes determinan la arquitectura
del modelo. Seguidamente, estas redes se entrenan en un conjunto de
datos, a través de los cuales el modelo determina los pesos que asignara a
las diversas conexiones entre sus capas, v, en buena medida, configura sus
capas ocultas. De este modo, para funcionar eficientemente y detectar las
correlaciones entre los datos con que se entrena, una red neuronal requiere
de una gran cantidad de ejemplos. Asi, los algoritmos formulados sobre la
base de redes neuronales tienen una alta dependencia de los datos que los
alimentan. Una red neuronal, para decirlo en términos simples, se entrena
con un numero de ejemplos tomados de una base de datos, a partir de los
cuales corregira los pesos (weights) de sus axiones mediante
retropropagacion, siguiendo usualmente un descenso estocastico de la
gradiente inversa de la integral’. Sea cual sea el método que se adopte, que
puede ser el clasico aprendizaje supervisado (supervised learning) 0 uno
Nno supervisado, como las redes adversariales generativas (GANs)®, las
redes neuronales dependeran siempre de la calidad de los datos con que
son alimentadas, puesto que a partir de estos datos los modelos
generados desarrollan eficiencia y eficacia.

Si las redes neuronales no funcionaron correctamente hasta la década de
2010, esto se debid principalmente a la pobreza relativa de datos a su
disposicion, que solo fue suplida por las enormes bases de informacion
generadas a través de Internet (Kai-Fu, 2018). Asi, las tecnologias actuales
de inteligencia artificial son completamente dependientes de los datos vy
su eficacia se encuentra significativamente determinada por ellos. De
hecho, la abundancia de datos que ha generado Internet es el factor clave
en la efectividad de los actuales modelos de redes neuronales, ya que
gracias a la existencia de cientos de miles de registros de fotografias,
videos, escrituras y busquedas, se entrenan los actuales algoritmos vy se
configuran los pesos que vinculan sus diversas capas. Nada es tan eficiente
como contar con cada vez mas datos, de manera que incluso un algoritmo
de disefo pobre, entrenado en una base de datos enorme, funciona mejor,
es decir, tiene mayor capacidad predictiva que uno mas refinado pero
entrenado con una base de datos mas modesta. Contar con cientos de
miles de millones de datos de toda indole ha permitido que las grandes
companias de Internet® se conviertan en centros de desarrollo y de puesta
en practica de esta tecnologia.

En colaboracion con:
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La expansion de la Internet de las cosas ha generado ademas un auge de los datos
disponibles, por cuanto hoy en dia la generaciéon de datos se extiende a muchos mas
elementos que antes, abarcando las imagenes emitidas por las camaras de
automoviles, la geo localizacion via GPS y todos los datos que emiten los dispositivos
dotados de conectividad a Internet en general, cualquiera sea su naturaleza. Puesto
gue la abundancia de datos optimiza los algoritmos, las companias que dispongan de
la mayor cantidad de datos, tendran los mejores algoritmos, en el sentido de los mas
eficientes, y por ende, los mejores productos con funciones de inteligencia artificial®.
La concentracion de los datos ha generado tensiones, puesto que implica el
establecimiento de un oligopolio natural en la tecnologia entre las grandes companias
de Internet.

Evidentemente, la dependencia de los datos plantea un problema mayor a la hora de
evaluar los resultados gue tales modelos presentan, en la medida en que la calidad de
sus resultados parece depender de los datos con los que las mencionadas redes son
entrenadas. Asi, si una red es entrenada con datos que presentan algun tipo de sesgo
(racial, sexual, o de cualguier otro tipo), los resultados generados por la red expresaran
el mismo sesgo, no solo reproduciéndolo, sino incluso amplidndolo™ e
institucionalizandolo en su propio ambito de aplicacion.

10 Esto es lo que se ha
denominado Matthew

Los sesgos gque un modelo puede adquirir en relacién con los datos con

effect, puesto que gue es entrenado suelen clasificarse en, al menos, tres tipos: sesgo de
tengz%uggzlfafjfgjs interagcién (/nte(act/'qn bias), Sesgo Iatelnte (latent bias) Yy sesgo de
Vid: Pasquale (2015, seleccion (selection bias). El primero consiste en que el propio usuario o
82). programador inadvertidamente introduce un sesgo en el modelo por la

manera en que interactUa con él. Esto se da, por ejemplo, al definir la

11V id- O'Neil (2016, N A ST . .
23). funcion de éxito (objective function) del modelo, o el objeto que se busca.

5 @‘j En colaboracion con:
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El sesgo latente, en cambio, tiene Ilugar
cuando el modelo realiza correlaciones
inapropiadas, generalmente al establecer
falsos nexos entre puntos de datos. Asi, por
ejemplo, si las personas de poca solvencia no
pagan sus creditos, vy la falta de solvencia
puede correlacionarse con la probreza y esta
con la segregacion espacial en la ciudad, un
algoritmo puede tomar la residencia de una
persona en un punto de la ciudad segregado
como indicador de su alto riesgo crediticio, lo
cual puede ser perfectamente falso. En
cuanto al sesgo de seleccidn, este tiene lugar
cuando la base de datos no es
suficientemente representativa de la
diversidad existente en el medio social. Asi,
por ejemplo, si un algoritmo se entrena para
determinar elementos que hagan predecir
habilidades en una poblacion para ser
buenos jugadores de futbol con los datos
medicos de todos los jugadores de la primera
division argentina, probablemente dicho
algoritmo sea inutil para realizar esa
prediccion en Japdn, debido a su baja
representatividad de poblacion asiatica.

Sesgo e inferencia en redes neuronales ante el derecho

A la hora de evaluar juridicamente estas
aplicaciones, el problema del sesgo (bias),
que acabamos de describir, resulta muy
relevante. Como ya se ha insinuado, un
algoritmo tiene la calidad que le otorgan los
datos con que se entrena; lo Unico que hacen
las redes neuronales es  establecer
correlaciones entre datos, pero las
conclusiones a las que lleguen dependeran
siempre de la naturaleza de los datos que se
le hayan entregado. Por ejemplo, si un
algoritmo debe entrenarse para detectar
diversas razas de perros, y los canes
domeésticos aparecen siempre en contextos
hogarefos, mientras que los lobos figuran en
contextos naturales, puede que el simple
hecho de figurar un perro en un contexto
silvestre (un bosgue nevado), implicara que la
red neuronal lo asocie a los lobos, como de
hecho ha ocurrido'?. Existen muchos casos
en que un algoritmo comete errores que
estan implicitos en los datos desde donde se
entrena para realizar sus correlaciones.

Al respecto pueden mencionarse algunos casos que son francamente
preocupantes. Un ejemplo de esto ocurrio con el programa de
reconocimiento facial de Facebook. Joy Buolamwini (Buolamwini y Gebru,
2018) determind que el algoritmo para el reconocimiento de rostros de
esta compania era deficiente a la hora de reconocer la cara de una persona
negra, puesto que simplemente no detectaba su rostro. Incluso, un poco
antes, en 2015, el programa de reconocimiento facial de Google habia
identificado a dos hombres negros como gorilas (Zhang, 2015), por lo que
la compafia debid pedir disculpas publicamente. Estos casos parecen
haberse generado porque las bases de datos a partir de las cuales Google
y Facebook entrenan a sus algoritmos no contenian suficientes datos de
personas negras, lo que provoco un serio problema a la hora de aplicarlo.

No obstante lo anterior, existen problemas mucho mayores relativos a los
posibles sesgos que un algoritmo puede contener. Un ejemplo de esto es
el caso del algoritmo predictivo de reincidencia COMPAS utilizado en

12 El asunto ocurrid en
2017 y muestra la
fragilidad de las
correlaciones realizadas
por las redes neuronales.
Véase un articulo de
prensa donde se analiza
el caso:
htto.//innovation.uciedu/
2017/08/husky-or-wolf-u
sing-a-black-box-learnin
g-model-to-avoid-adopti
on-errors/

algunos lugares de Estados Unidos. Puesto que la discriminacion arbitraria
es un problema agudo en el mundo entero, en algunos estados del pais del
norte se comenzo a utilizar un algoritmo que aconseja al juez a la hora de
elaborar sus sentencias y de otorgar libertades provisionales, todo ello de
acuerdo a los riesgos de reincidencia que los acusados o condenados
presentaban en cada caso. El objetivo era generar decisiones basadas en
los datos vy, por tanto, ajenas a los riesgos relativos a los prejuicios
humanos. Sin embargo, el resultado fue francamente inquietante. El
algoritmo, tomando en cuenta cuestionarios psicoldgicos rellenados por
los reclusos, sistematicamente recomendaba penas mas largas y preveia

j En colaboracion con:
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en contra de otorgar la libertad provisional a personas de
color, aungue hubiesen cometido el mismo delito y tuviesen
los mismos antecedentes que personas blancas. En otras
palabras, distinguia en cuanto a otorgar la libertad en razéon de
la raza, un criterio universalmente prohibido’ y considerado
discriminatorio vy arbitrario’™. Es muy interesante que el
resultado obtenido resulte exactamente el opuesto al buscado,
puesto que en lugar de llegar a una justicia ciega, el velo que
cubre los ojos de la diosa parecid caer por completo y hacerse
parcial. El problema, como vya hemos dicho, parece
encontrarse en el hecho de que los algoritmos tomen la
informacion y establezcan correlaciones a partir de los datos
con gue son alimentados, por lo que si estos datos contienen
un sesgo, que puede provenir en varias ocasiones de
condicionamientos historicos, dicho sesgo serad reproducido
por el modelo, e incluso amplificado, proyectandolo hacia el
futuro’.

Otro caso interesante se da en la seleccion de curriculos.
Puesto que la practica de seleccionar curriculos es bastante
ardua, especialmente en areas donde los postulantes pueden
ser muchos, es posible automatizar esta labor a fin de
confeccionar una lista corta de candidatos respecto a los
cuales se tome una decision. Un criterio comudnmente utilizado
para disefar estos algoritmos es considerar como buenos
empleados a aguellos que han permanecido en la compafia un
numero determinado de afos y que han obtenido una
promocion. Los curriculos recibidos se comparan con estos
modelos. Los resultados han sido fallidos en varias
oportunidades, ya que en muchas compafias, y especialmente
en las tecnoldgicas, los hombres predominan frente a las
mujeres, por lo que los algoritmos tienden a desechar los
curriculos de las mujeres que postulen a dichos cargos solo
por el hecho de ser mujeres’s,

Sesgo e inferencia en redes neuronales ante el derecho

13 Asi, la Declaracion Universal de los
Derechos Humanos de 1948 establece
en su articulo 2:

“Toda persona tiene todos los derechos
vy libertades proclamados en esta
Declaracion, sin distincion alguna de
raza, color, sexo, idioma, religion,
opinion politica o de cualquier otra
/ndole, origen nacional o social,
posicion economica,
nacimiento o cualquier otra
condicion. Ademas, no se
hara distincion alguna
fundada en la condicion
politica, juridica o
internacional del pais o
territorio de cuya
Jurisdiccion dependa una
persona, tanto si se trata de
un pals independiente,
como de un territorio bajo
administracion fiduciaria, no
autonomo o sometido a
cualquier otra limitacion de
soberania.”

14 La investigacion
respecto al caso fue
destapada por Propublica,
una organizacion sin fines
de lucro que analiza los
usos de la inteligencia
artificial, entre otras cosas.
Disponible en:
httos./www.propublica.org
Jarticle/machine-bias-risk-a
ssessments-in-criminal-
sentencing

Consultado el 12 de junio de 20179.

15 El asunto resulto en una demanda
y fue determinada la existencia de
sesgo en el algoritmo. Véase: State v.
Loomis, 881 NW.2d 749 (Wis. 2016). El
caso se encuentra analizado en. Recent
Cases, en Harvard Law Review, 130,
2017, pp. 1530-1537.

16 Los casos en que esto ha ocurrido
son muchos. Como muestra, véase el
reportaje de Reuters respecto a
Amazon, disponible en:
httos./www.reuters.com/article/us-ama
zon-com-jobs-automation-insight/amaz
on-scraps-secret-ai-recruiting-tool-that
-showed-bias-against-women-idUSKCN
IMKO8G

Consultado el 12 de junio de 2079.
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Esto nos lleva a otros problemas relativos a
las correlaciones qgue los algoritmos
establecen, puesto gque incluso con grupos
de datos gue no parecen contener sesgos, el
resultado puede resultar socialmente dafino.
En este sentido, se puede formular facilmente
un caso con los datos de los supervivientes
del Titanic'’. Se trata de un ejercicio simple
de formulacion de un algoritmo neuronal que
suele recomendarse para principiantes en
programacion. Sobre la base de una lista de
sobrevivientes del Titanic qgue contiene
algunos datos tomados de los registros
originales, se disefla un modelo que predice
las probabilidades de sobrevivir a una
catastrofe maritima. Su resultado es que los
factores mas relevantes para sobrevivir al
choque contra el témpano de hielo son: ser
mujer vy viajar en primera clase. Por tanto, si
diseflamos un algoritmo predictivo sobre la
base de ese modelo para, por ejemplo, una
compafia de seguros, los hombres pobres
pagarian mucho mas por representar un
riesgo mas alto en el transporte de pasajeros
nautico que las mujeres ricas. Este tipo de
algoritmos son relativamente simples de
construir y estan siendo utilizados sin nuestro
conocimiento en areas como los seguros de
salud vy los créditos bancarios, lo cual resulta
inquietante, por su fundamental
arbitrariedadc’®. éDeberdn los pobres pagar
mMas intereses por el solo hecho de ser pobre,
no obstante disponer de un historial
crediticio impecable?

17 El ejercicio fue diseriado y analizado por
Meredith Broussard. Vid: Broussard (2018, /.
2150).

18  Frank Pasquale (2015, 38) pinta oscuros
colores sobre la materia:

"Reputation systems are creating new (and
largely invisible) minorities, disfavored due to
error or unfairness. Algorithms are not
immune from the fundamental problem of
discrimination in which negative and baseless
assumptions congeal into prejudice”.

19 Sobre el particular, vid: Pearl y Mackenzie
(2018, 135 y ss.).
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Un problema de fondo que implican los
sistemas de redes neuronales es que sus
resultados son siempre extensos juegos de
correlaciones. Incluso si las bases de datos
utilizadas son apropiadas y no implican, en si
mismas, la existencia de sesgos importantes,
toda vez que las redes neuronales establecen
una correlacion entre puntos de datos vy
resultados, puede que la correlacion
establecida contenga una confusion de
elementos estadisticos (confounding). Esto
puede deberse a multiples motivos, como
por ejemplo que un mismo factor provoque
varios efectos no relacionados entre si, o que
existan colisionadores (colliders)
estadisticos, ante lo cual la red puede
interpretar que uno de los efectos es
dependiente estadisticamente del otro, sin
tomar en consideracidn que ambos
dependen de un terceroc'. Asi, en un
ambiente de alta segregacion, determinados
nombres comunes en ciertas minorias
pueden estar relacionados con la pobreza,
mientras que la miseria podria estar
relacionada con la falta de poder adquisitivo,
y esta Ultima con un riesgo mayor de
insolvencia. Al no tener un razonamiento
causal y no ser capaz de distinguir los
procesos sociales adecuadamente, la red
neuronal podria correlacionar determinados
nombres propios con ia Insoivencia vy
denegar el acceso al crédito a las personas
que presenten es0s nombres, con
independencia de su poder adquisitivo,
historial crediticio o riesgo real de
insolvencia. En pocas palabras, la existencia
de sesgo en los sistemas de redes neuronales
no es solamente un problema de calidad de
datos, sino que también puede deberse a un
riesgo estructural de una arquitectura no
disefada para la deteccidon de causas vy
efectos.

j En colaboracion con:
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El Derecho en Chile y las
correlaciones

Esto nos lleva a un problema importante, que consiste en que el Derecho,
como tal, es un sistema de inferencias reglado. Asi, puede asumirse que un
vendedor debe cumplir con su obligacion de entregar la cosa vendida
sobre la base de ciertas reglas pre-establecidas en el Codigo Civil, como
son la existencia de un contrato de compraventa, el grado de
cumplimiento del comprador de su propia obligacion de pagar el precio, la
existencia de vicios y demas. Un algoritmo puede bien inferir la existencia
de la obligacion de entregar la cosa (o la falta de ella), de acuerdo con
cualquier otro factor incluido en los datos con que fue entrenado como,
por ejemplo, el nombre de uno de los contratantes, a lo cual el algoritmo
puede dar una importancia superlativa dados los datos con que cuenta.
Aunqgue seria extrafo que lo hiciese, es perfectamente posible?°. Si este
algoritmo estd disefado para recomendar al juez una sentencia o
directamente para decidir un conflicto, el resultado puede ser
perfectamente ilegal y arbitrario. En principio esto podria prevenirse con
mejores datos o directamente desechando las recomendaciones
realizadas por algoritmos que no se basen en correlaciones licitas, pero
esto no es facil de determinar, ya que los modelos de redes neuronales
tienden a ser opacos vy poco explicables.

Sesgo e inferencia en redes neuronales ante el derecho

20 Para explicitar
mejor este ejemplo,
podemos imaginar una
compania que en varias
oportunidades ha sido
demandada por haber
incumplido en su
obligacion de entregar
la cosa vendida, por
ejemplo una
multitienda, de lo cual el
algoritmo correlacione
el nombre de la
multitienda demandada
con la condena a
entregar la cosa
vendida, aungue en el
Ccaso particular no se
den los supuestos
Juridicamente
necesarios para ello
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En principio, las redes neuronales no son capaces de

proveer por si mismas explicaciones de sus

predicciones. Es decir, hasta el momento resultan

incapaces de dar razon de ellas, de explicar de modo

suficiente el fundamento de su decision. A diferencia de

los viejos sistemas expertos basados en principios 16gicos?’,

no existe una cadena de asunciones perfectamente trazables

y comprensibles, sin perjuicio de que los sistemas juridicos

expertos tampoco disponian de las herramientas para justificar
conclusiones, en un sentido no meramente genealdgico. Para
individualizar las razones detras de una determinacion usando redes
neuronales, es necesario que un analista de datos establezca a qué
conexiones neuronales se estd dando importancia y, dada la
complejidad de algunos de estos, que pueden llegar a tener miles de
capas ocultas, esto puede ser perfectamente imposible. En otros términos,
el factor capaz de formular la justificacion del acto sigue siendo un individuo
humano, con todo el componente cognitivo y hermenéutico que le es propio

a un sujeto concreto.

Nos referimos a los
sistemas conec
aron desde la
/0 hasta el
rrollo de

realizan a
reglas /

Jolt

hegemonia en la
década de 1980 cuando

GOFAI por sus siglas en
inglés (good old fashion

AD.
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Esto nos lleva a una nueva cuestion, relacionada con lo anterior: la
opacidad de los sistemas de deep learning basados en redes neuronales.
De momento, no existe un mecanismo simple que permita determinar con
certeza las correlaciones que un algoritmo realiza y la fuerza que cada
elemento que puede emerger en una capa de una red tendra finalmente.
Para esto se requiere el trabajo de analistas de datos y, aun en ese caso,
puede resultar dificil o practicamente imposible. Usualmente, para
determinar si un modelo tiene alglin sesgo importante, lo mas simple es
aplicarlo en un caso en el que tal sesgo no exista y en otro en que si y ver
si ambos casos son tratados de la misma manera, aungue hay un grado
importante de incerteza en este procedimiento. Esto se complejiza aun
mas si tenemos en cuenta que las compafias que diseflan o utilizan
algoritmos no suelen compartirlos, puesto que son el secreto comercial
gue permite gue sus asociaciones desarrollen un trafico mercantil
importante y, en caso de hacerse publicos, las compafias perderian
rapidamente valor. En pocas palabras, tales algoritmos no solo resultan
opacos en la toma de decisiones, sino que ademas su funcionamiento
suele ser un secreto comercial.

La Unidn Europea, en su Guia Etica para una Inteligencia Artificial
Confiable, publicada el 9 de abril de 2019, exige que el disefio de sistemas
de inteligencia artificial se guie por el principio de explicabilidad (Union
Europea, 2019, 13), esto es, que en la medida de lo posible, los algoritmos
sean transparentes en cuanto a las decisiones que toman. No obstante, no
es claro gue esto sea técnicamente posible. Actualmente se trabaja en
dicho problema y hay varias alternativas al respecto, aungue no se puede
determinar con certeza hasta donde se puede llegar en este camino.

Algunos autores estiman que la inteligencia artificial se convertird en un
importante problema de derechos humanos durante este siglo (Noble,
2018, 1. Este aspecto cobra mucha mayor importancia cuando el campo
en gue se aplica la inteligencia artificial no es simplemente un asunto

j En colaboracion con:
QQ' Iy falr LAC | N3 BID
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contractual, sino que se emplea en el
desarrollo de wuna funcion de caracter
publico, como puede ser la administracion de
justicia o la provision de servicios sociales. En
principio, el actuar del aparato publico debe
basarse en reglas pre-establecidas vy
objetivas, que trate a todas las personas que
estan en una misma condicion de manera
equivalente. En esto consiste la igualdad ante
la ley, que verdaderamente es un deber que
la Constitucion impone a la actuacion del
Estado (19 N22 CPR). Esta igualdad implica
también un trato no discriminatorio no solo
del aparato publico, sino también de los
particulares en sus relaciones entre si, de
manera que el establecimiento de diferencias
injustificiables en motivos racionales son
contrarias al orden juridico politico. éUn
mecanismo fundamentalmente inexplicable
en sus decisiones puede cumplir con estos
deberes implicados en la nocion de igualdad
ante la ley y prohibicion de la discriminacion?
Es mas, <dépuede un algoritmo que
fundamenta sus decisiones en correlaciones
de datos oscuras para el administrado y para
el propio administrador, tomar decisiones
que cumplan con los requisitos basicos de
fundamentacion y de transparencia que
exige nuestro orden juridico para el actuar de
organos publicos?

Un algoritmo no es mas inteligente que los
datos con que se alimenta?? vy, si estos
contienen un sesgo, entonces el algoritmo
adquirira el sesgo de los mismos datos con
que fue entrenado. Este es un problema de
sobregeneralizacion  (overgeneralization u
overfitting, en terminos estadisticos), en que
el algoritmo detecta patrones en los datos
-en ocaciones invisibles para el propio
programador- vy luego los reproduce vy
amplifica (Surden, 2014, 106).

Un segundo elemento llamativo es que las
decisiones del algoritmo estan determinadas
por su definicion de éxito. Y como esta se
encuentra determinada a priori por los

22 O puesto de otra manera, el ser humano es mas listo
que los datos. Vid: Pearl y Mackenzie (2018, 21).

n
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disefiadores del modelo, si no incluye algun
tipo de correccion explicita de los sesgos del

pasado, el modelo simplemente los
reproducira. Para corregir los problemas de
discriminacion que un conjunto de datos
puede presentar, es necesario que los
programadores sean conscientes de su
existencia y activos en su correccion, de lo
contrario la pretendida objetividad que
pretenden lograr no solo no se dara, sino que
es perfectamente posible que el modelo
profundice los sesgos. El agente se limitara a
reproducir los sesgos que encuentre en los
datos, produciendo resultados moralmente
cuestionables y juridicamente inaceptables.

Un elemento inquietante se relaciona con la
politica de precios y condiciones de
contratacion que tales algoritmos pueden
generar. Estabeciendo perfiles para los
distintos usuarios, pueden establecerse
distintos precios para los diversos
demandantes de un servicio. Amazon
admitio, ya en el ano 2000, utilizar esta
politica (Broussard, 2018, |. 2128) v parece ser
relativamente comun en el ciberespacio. Un

En colaboracion con:
QQ’I_YS talr LaC | NS BID

........



GulA.ai

efecto de ese mecanismo es que las personas con mayor poder adquisitivo
tienden a recibir ofertas de productos a precios mas bajos que aquellas
gue cuentan con menos recursos (Broussard, 2018, 1. 2128). A partir de las
buUsquedas que una persona realiza, de las opiniones manifestadas en las
redes sociales o de cualquier otro conjunto de datos, puede disefiarse un
algoritmo que detecte las posibles necesidades de un individuo en
concreto y enviarle ofertas personalizadas, en condiciones distintas a las
ofertadas para los demas internautas. El servicio AdSense de Google Mail
detecta patrones en el contenido de los correos electronicos que cada
usuario recibe para mostrarle publicidad personalizada. Al margen de

los problemas que tal servicio puede implicar por violacion del
secreto de la correspondencia (Chopra y White, 2011, 110), dicho
mecanismo genera, a partir de un conjunto de datos, un perfil del
usuario y ofrece bienes y servicios especificos para él.

La pregunta en esta instancia es si esas ofertas pueden estar
afectas a algun sesgo, v si la politica de precios diferenciados es

acorde con la proteccion al consumidor?s. Respecto al primer
problema, la posible existencia de un sesgo en la generacion de

una politica de precios dependera verdaderamente del caso vy

no podemos dar una respuesta a priori. Puesto que las
decisiones algoritmicas son verdaderas cajas negras, no
podemos estar seguros de los motivos de tal o cual modelo en
particular para segregar su politica de precios. Puede que la base

de datos contenga un sesgo o que la funcion de éxito esté
incorrectamente diseflada, en cuyo caso el resultado serd
discriminatorio. Lo importante es analizar el caso en concreto que se
juzga sospechoso, comparar los resultados que arroja el algoritmo si se
incorpora o se excluye el elemento que pueda causar discriminacion, asi
como también atender a las grandes tendencias que emergen al estudiar
los precios ofrecidos. Evidentemente, si los resultados son explicables por
diferencias arbitrarias, como el sexo, la raza u otro factor similar, nos
encontraremos ante un caso de discriminacion algoritmica y se activara la
posibilidad de ejercer acciones constitucionales como el recurso de
proteccion en Chile, o de proteccion al consumidor?4, pero por la
naturaleza oscura de este tipo de algoritmos, esto requiere de un analisis
especializado. Debe recordarse que un algoritmo puede resultar
discriminatorio aun cuando no tome entre sus puntos de datos el factor
que origina la discriminacion. En el caso del modelo que seleccionaba
curriculos de Amazon?®, el sexo no estaba entre los elementos que el
algoritmo consideraba. Ahora bien, el resultado de su aplicacion era la
exclusion de las mujeres toda vez que el algoritmo consideraba
positivamente actividades que los hombres suelen desarrollar (como
integrar un equipo de futbol americano) y neutrales o negativas aquellas
que suelen realizar mujeres (ser chearleader, por ejemplo). De ahi que,
aungue el agente no tuviese una consideracion explicita del sexo, el
resultado era la discriminacion por sexo.

Ahora bien, suponiendo que la politica de precios algoritmica se encuentra
fundada en criterios no discriminatorios a priori, la pregunta que queda
abierta es si es aceptable que diversos consumidores reciban distintos

2 @‘j En colaboracion con:
y falr LAC | N3 BID
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23 Este problema fue
abordado por
Zuiderveen Borgesius
(2018) en un informe
para el Consejo de
Europa.

24 Se infringiria el
articulo 3 letra c de la
Ley 19496 que fija el
derecho del
consumidor a no ser
discriminado
arbitrariamente.

25 Este ejemplo
también es
recuperado en el
articulo de Gomez
Mont, Constanza, May
Del Pozo, C.; Martin
del Campo, Ana
Victoria Economia de
datos e inteligencia
artificial en América
Latina de este
volumen.
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precios. Tedricamente existe un precio general (mas alto) que se ofreceria
a la mayor parte de los consumidores, pero en la practica, puesto que
muchisimos consumidores al buscar diversos productos reciben precios
distintos, parece que el precio general no existe o existe solo para una
minoria. Esto parece encontrarse refiido con lo sefalado por la normativa
de consumidores vigente hoy en Chile, que indica la obligatoriedad?® de
mantener visibles los precios ofertados. Ahora bien, puesto gque la practica
comun consiste en tener un precio de lista y ofrecer al consumidor
personalmente uno mas bajo a titulo de oferta, la dificultad parece
subsanarse, toda vez que habria un precio general cognoscible por todo
consumidor y uno especial ofrecido en concreto a algunos de ellos, pero
gueda en el aire la pregunta relativa a por qué dicho consumidor recibe un
precio especial y los demas no. (Resulta esto discriminatorio, en los
términos del articulo 3 letra ¢ de la Ley 194967 Toda vez gque los motivos
del algoritmo para establecer en un caso concreto un precio distinto para
un determinado consumidor -y no para otro- son correlaciones de datos
de incongnoscible significado, no podemos saberlo, v seria necesario hacer
un estudio acerca de su tendencia. En cualquier caso, lo generalizado de la
practica y la dificultad de encontrar motivos objetivos para cada caso,

hace necesario discutirlo.

Mas complejo se torna el caso de las ofertas de
servicios financieros, materia en que
comunmente se aplican algoritmos de este tipo
para realizar ofertas y establecer concidiones

26 L. 19496, Articulo 30: “Los proveedores deberan o
dar conocimiento al publico de los precios de los crediticias. Son muchos los puntos de datos que
bienes que expendan o de [os servicios que ofrezcan, podrian eventualmente tomarse en consideracion
con excepcion de los que por sus caracteristicas
deban regularse convencionalmente. para establecer que una persona es solvente o no,
El precio debers indicarse de un modo claramente entre los cuales estd su historial de
incumplimientos, su solvencia, y otros similares.

visible que permita al consumidor, de manera
efectiva, el ejercicio de su derecho a eleccion, antes

de formalizar o perfeccionar el acto de consumo. Ahora bien, no sabemos qué elementos toma en

cuenta el algoritmo que determina el riesgo de una

lgualmente se enunciaran las tarifas de los
establecimientos de prestacion de servicios. persona en concreto pero si ha sido construido
Cuando se exhiban los bienes en vitrinas, T

anaqueles o estanterias, se debera indicar alli sus sobre la base del o’eep /eam/ng \Y de bases de datos
respectivos precios. La misma informacion, abiertasl puede estar afecto a criterios

ademas de las caracteristicas y prestaciones di . tori | | d d .
esenciales de los productos o servicios, debera ISCriminNatorios, como e ugar onde VIVE,
ser indicada en los sitios de Internet en que los caracteristicas del nombre u otros factores
proveedores exhiban los bienes o servicios gue igualmente problematicos. En materia financiera, por

ofrezcan y que cumplan con las condiciones que , , °

determine el reglamento, lo demas, el articulo 32 letra a de la Ley 19496

El monto del precio deberé comprender el valor establece que, en caso de rechazarse la contratacion

total del bien o servicio, incluidos los impuestos de un servicio financiero, el consumidor debe “ser

correspondientes. ) ; ’

Cuando el consumidor no pueda conocer por si informado por escrito de las razones del rechazo a la
m/’Sfo;O ?’/.p;ec’o deb/;)SPdeuchS que dé’slea contratacion del servicio financiero, las que deberan
de‘;e%%’%agfee:;fune;ﬂjggiucsgeef,ff; fundarse en condiciones objetivas.” En este caso, vale

disposicidn del publico, de manera la pena preguntarse si la determinacion de un alto
permanente y visible.” riesgo por parte de un algoritmo es razon suficiente, o

si debe también informarse de los motivos que inducen
al modelo a establecer ese nivel de riesgo en concreto.

j En colaboracion con:
QQ' Iy falr LAC | N3 BID
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De tomarse la segunda opcidon, que parece mas acorde
con el espiritu de la legislacion, es dificil imaginar como
podria fundamentarse la decision del algoritmo. En efecto,
los modelos crediticios han sido cuestionados,
especialmente porgue su determinacion de riesgo -y, por
tanto, del interés de un crédito- es ciertamente oscura
para el consumidor?’,

Es importante sefalar que en una sociedad donde
historicamente la movilidad social fue baja y la pobreza v,
por tanto, la falta de solvencia, han tenido histéoricamente
componentes étnicos, como la nuestra, es posible que un
modelo tome factores correlacionados con la pobreza,
como el nombre?®, el lugar de nacimiento, el
establecimiento educacional donde se cursd la primaria u
otros similares, para construir un modelo que acreciente el
riesgo de las personas con tales antecedentes y lo aminore
respecto de otros que detentan factores usualmente
correlacionados con el éxito?°. En pocas palabras, un
algoritmo podria facilmente tomar factores que
historicamente han fundado el prejuicio social vy
potenciarlos de manera completamente inaceptables®. Los
programadores vy los disefiadores del modelo pueden
estar perfectamente inconscientes de este hecho, e
incluso pueden estar buscando fines complemente
contrarios, como promover a través de disefos
matematicos una sociedad mas igualitaria y menos
segregada y, no obstante, el agente producto de sus
esfuerzos puede tender a la inmovilidad social, a la
re-etnificacion de la pobreza y al cierre de los grupos
sociales con mas medios econdmicos. Esto es lo que se ha
denominado “Armas de Destruccion Matematica”
(Weapons of Math Destruction)?'.

En ocasiones se ha sefialado que, aungue los algoritmos
estén abiertos a contener sesgos de diversa especie, como
también lo estan los seres humanos, estos sesgos seran
siempre menores gque aquellos que aplican las personas
(Casey y Niblett, 2016, 437), por lo que seria importante no
exagerar su riesgo. Discrepamos de tal opinion, ya que en
lo que respecta a los seres humanos, podemos
preguntarles sus motivos vy, en ocasiones, exigirles
juridicamente que los manifiesten, mientras que no
contamos con medios similares respecto a los agentes
artificiales, que no son Mmas que entidades inconscientes
gue manipulan mecanicamente simbolos a los que no son
capaces de asignar significado.

14
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27 Frank Pasquale (2015, 4) senala al
respecto:

"A bad credit socre may cost a borrower
hundreds of thousands of dollars, but he
will never understand exactly how it was
calculated.” Véase también: Marron
2007, 11D.

28 En efecto, ha habido casos en que se
ha detectado sesgo en el algoritmo de
prediccion de resultados de Google. Vid:
Pasquale (2015, 40).

29 Vid: Ramirez (2019).

30 La situacion ha sido descrita en los
siguientes términos:

“Mounting evidence shows that
automated decision-making systems are
disproportionately harmful to the most
vulnerable and the least powerful, who
have little ability to intervene in them-
from misrepresentation to prison
sentencing to accessing credit and other
life-impacting formulas”. Noble (2018,
49).

31 Cathy O’Neil (2016, 3) acunid el
término, y describe el problema en
oscuros colores:

“Nevertheless, many of these models
encoded human prejudice,
misunderstananding, and bias into the
software systems that increasingly
managed our lives. Like gods, these
mathematical models were opaque, their
workings invisible to all but the hihest
priests in their domain: mathematicians
and computer scientists... they tended to
punish the poor and the oppressed in
our society, while making the rich richer”.

j En colaboracion con:
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Ahora bien, si el riesgo de un sesgo hace delicado el uso de agentes
artificiales en el campo privado, en el mundo publico esto es aun mas dificil.
Ha habido diversos esfuerzos tendientes a servirse de agentes artificiales a
fin de automatizar acciones del gobierno, de manera gue estos modelos
realicen actos que usualmente se dejaban al criterio de algun ser humano,
como un asistente social o un juez. Si tales mecanismos cuentan con un
sesgo obtenido, sea de los datos, sea del disefio de su funcion de éxito, el
resultado serd una amplificacion de la discriminacion que experimentan los
miembros mas vulnerables de nuestra sociedad??, esta vez distribuida de
una manera automatizada por parte de la propia autoridad estatal que,
tedricamente, estd justamente encargada de combatirla.

Un ejemplo que merece nuestra atencién consiste en un algoritmo de
prediccidon de sentencias disefiado ya hace algun tiempo con el gue
experimento el conocido grupo de investigacion Lex ex Machina, entonces
radicado en la Universidad de Standford (Surdeanu et al., 2019, 116-120).
Este fue uno de los primeros modelos que se servian de machine learning
para predecir los resultados de litigios relativos a marcas vy a propiedad
intelectual. Una vez realizado el analisis de sus correlaciones y de sus
puntos de datos, se encontrd que los factores mas relevantes para predecir
el resultado eran la identidad del juez y el nombre del equipo juridico de las
partes (Ashley, 2017, 124). El resultado es interesante porque da cuenta del
valor que tiene el hecho de contar con un buen juez y con un equipo de
abogados solvente. Pero, si se quisiera transformar este algoritmo en un
sistema no predictivo, sino sentenciador, terminaria decidiendo los casos
no en razon de sus meéritos, sino de la identidad de los abogados, lo cual
resultaria evidentemente ajuridico.

En relacion con la evaluacion del riesgo que
representa el ofensor para la sociedad, es
interesante sefalar que parece apuntar a las
caractiristicas de la persona, y no a los
hechos que pueda haber cometido. La
asercion de riesgo que realiza el modelo se
fundamenta en quién es la persona, en
cuales son sus amistades, cual es su crianza
y su nivel sociecondmico, antes que en la
naturaleza de los hechos imputados y que
en su conducta anterior. En esto, parece

32 \Virginia Eubanks (2018, 1) describe la apuntar al Derecho penal de autor, que juzga
situacion en Estados Unidos en /oss;gﬁ/r/?s/;ge; a las personas por quie’nes son y no por lo
“Across the country, poor and working-class que hacen, lo cual es impropio en una
people are targeted by new tools of digital poverty sociedad democratica. Si se juzga que

management and face life-threateing

sasen puede predecirse el riesgo de comision de
consequences as a result. Automated eligibility - -
systems discourage them from claiming public delitos con certeza, no es de extrafar que se
resources that they need to survive and thrive.” depliegue una suerte de sistema preventivo
adquirir, los establecimientos comerciales deberan
mantener una lista de sus precios a disposicion del en contra de las personas sospechosas de
publico, de manera permanente y visible.” cometer delitos en el futuro. Por increible

15 @‘j En colaboracién con:
y falr LAC | N3 BID



GulA.ai

gue parezca, esto es exactamente lo que ha
ocurrido (O’Neil, 2016, 102). Robert McDaniel
fue visitado por la policia en 2013 sin haber
cometido jamas un delito, porque el
departamento de policia de la ciudad de
Chicago decidio llevar adelante un programa
de prevencioén algoritmica del delito vy él fue
seleccionado como una de las cuatrocientas
personas gque mas probablemente cometeria
uno en el futuro cercano®. En China, de
hecho, ya existe una politica de prevencion
de futuros delincuentes®**. Cuando, basado en
determinados antecedentes evaluados
algoritmicamente, se determina la posibilidad
alta de futura comisién de un delito por parte
de un ciudadano, este es detenido y enviado
a un campo de “re-educacion”.

El punto mas importante es que los jueces, al
igual que los demas organos del Estado,
deben someter su accion a la Ley v a la
Constitucion (art. 62 CPR), por lo que sus
actos deben estar enmarcados dentro de las
normas juridicas que nuestro ordenamiento
establece, en la forma que dichos preceptos
establecen. Esto implica gque en cada caso
concreto deberan revisar si la situacion se
adapta o no al tipo legal vy, una vez verificado
esto, aplicaran la sancidon o consecuente
juridico pre-establecido por la norma al
hecho evaluado. Si actuan guiados por
correlaciones arbitrarias, sus actos seran

Sesgo e inferencia en redes neuronales ante el derecho

reflejos de estas correlaciones y no
constituiran, en si mismos, aplicaciones de
normas. Los algoritmos de deep learning no
aplican normas, de hecho, los mecanismos
de tipo conectivista no son capaces de
entenderlas ni de manipular simbolos de
manera de realizar una subsuncion, por lo
gue seran siempre, esencialmente, ajuridicos.
En este sentido, al servirse de ellos, se
renuncia a la aplicacion de reglas vy, por tanto,
al Derecho como tal. Esto no es exclusivo de
los jueces, sino comun a toda Ila
administracion del Estado en cuanto que el
organo ejecutivo debe aplicar el Derecho
vigente. La existencia de un sistema juridico
implica la aplicacion de normas, y una mera
correlacion matematica no es tal. La
pregunta es doénde queremos Vivir como
sociedad, si en un lugar donde el Estado de
Derecho impere o donde no lo haga. Desde la
Antigledad, ya Aristoteles (3.8-19, 1286a.)
defiende el gobierno de las leyes frente a
incluso el mejor de los hombres. El gobierno
de las leyes es el fundamento de |la
democracia moderna y, en su esencia, la
libertad consiste en poder hacer lo que las
leyes permitens®, de manera que renunciar a
un sistema normativo que regule la conducta
de los individuos en sociedad implica alejarse
del concepto de libertad que ha servido de
base a nuestra tradicion juridico politica.

33 Véase el reporte de
prensa en:
https./www.theverge.com/20
14/2/19/5419854,/the-minority
-report-this-computer-predict
s-crime-but-is-it-racist
Consultado el 21 de Octubre
de 2019.

34 Véase informacion de
prensa al respecto en The
Washington Times disponible
en:
https./www.washingtontimes.
comy/news,/2019/jun/25/china
s-chilling-pre-crime-prison-in
doctrination-sy/

Consultado el 21 de Octubre
de 2019.

35 Libertas in legibus
consistit. Cic. De [. Agr. 2.102.
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Una cuestion final que presenta esta seccidon consiste en plantear un problema especifico
respecto al sesgo, que consiste en su correcciéon. En principio, una vez gque se detecta gue
un algoritmo funciona con un sesgo, o incluso, al momento de disefarlo y de establecer su
funcion de éxito, pueden introducirse factores gue lo mitiguen o, incluso, que lo hagan
desaparecer. Por ejemplo, si el algoritmo de seleccion de curriculos descarta
sistematicamente aquellos pertenecientes a mujeres, puede incorporarse dentro de la
funcion de éxito el tender hacia una seleccion equilibrada entre hombres y mujeres. El
principal problema de esta solucion es gue requiere identificar los sesgos que puede
contener nuestra base de datos y ser cuidadosos a la hora de disefiar la funcion de éxito,
toda vez que es necesario hacerlo conscientemente. En esto existen dos peligros, el
primero es la posible pérdida de eficacia del sistema, y el segundo es la seleccion del
conjunto de valores que guieren incorporarse a él.

Por ultimo estd el delicado problema de la correccion de los sesgos. Efectivamente,
cuando se detecta un sesgo, en ocasiones (no siempre) es posible eliminarlo. Para ello
usualmente debe examinarse la funcién de éxito del algoritmo. ¢Cudl es su finalidad?
Si su finalidad es contratar empleados de caracteristicas similares a los que va
trabajan en la empresa (en cuyo caso reproducird los sesgos que contenga la
plantilla), o modificar tal plantilla en algun sentido (aumentando su diversidad,
disminuyendo el ausentismo laboral, o lo que sea). Si se quiere variar sobre la base
de datos que alimenta al agente, serd menester considerarlo expresamente vy
programar este tipo de elementos dentro de la funcion de éxito, pero es necesario
poder visualizarlos para corregirlos. Si se prohibe, por ejemplo, indicar el sexo en
el curriculo, pero el algoritmo de seleccidon de antecedentes, de manera
inesperada, segrega en razon de sexo (utilizando sustitutos estadisticos de este)
a las mujeres, como ocurrid en el caso de Amazon, es dificil corregir el sesgo sin
tener un indicador explicito sobre la calidad de hombre o mujer del candidato.
Amazon debid desechar su algoritmo simplemente porque la ausencia de
mencion sobre el sexo en los curriculos impedia corregirlo de manera
aceptable. Extrafiamente, la correccion de sesgo implica la visualizacion de las
inequidades que un grupo humano presenta, vy en este sentido, es un ejercicio

de sinceridad.

Ahora bien, una pregunta evidente en este problema es qué valores deben
incorporarse dentro de un modelo a fin de que corrija los sesgos gue
genere. Esta es una decision eminentemente politica y moral. En un sistema
constitucional axioldgico, donde se incorporan valores al contenido
normativo de la Constitucién, la respuesta ha de ser, a lo menos para el
aparato publico, el sistema ético que respalda a la Constitucion,
espcialmente en su titulo primero, “Bases de la Institucionalidad”, y en el
articulo 19, sobre los derechos de las personas. Ahora bien, ante el
silencio, no es claro como proceder.

En cuanto al sector privado, las dudas son tal vez mas relevantes.
cPuede una empresa proyectar sus valores a la sociedad, suprimiendo
términos y funciones gque sean incompatibles con estos? éHay un
deber de neutralidad axioldgica?

Desde al menos 2017, Google tiene una politica expresa de justicia
social en sus algoritmos a fin de corregir los sesgos gue estos
puedan contener, que se conoce como Machine Learning Fairness
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(MLF)3¢. Esta incorpora expresamente politicas de no discriminacion en la
construccion de sus algoritmos, a fin de que den una visidon mas equilibrada
de la sociedad en los resultados de las busquedas que los usuarios
practican. La idea es que no se refleje en ellas solo lo mas popular, sino
también las creencias y practicas de los grupos menos favorecidos vy
minoritarios. Esta politica ha sido puesta en cuestion en el Ultimo tiempo,
toda vez que resulta una imposicidn a personas gque No necesariamente
comparten los valores de la compafia vy, hasta cierto punto, distorciona la
realidad de la red (Murray, 2019, |. 2102 vy ss.). No obstante, evitaremos
entrar en este problema por la extensidn que requeriria su tratamiento

detallado.

Conclusiones

A partir de nuestro analisis podemos concluir que los sistemas de
inteligencia artificial basados en redes neuronales presentan variados
riesgos a la hora de ser aplicados como mecanismos predictivos al mundo
del Derecho.

El llamado “problema del sesgo” es lo que en el pensamiento continental se
denomina “prejuicio” (la existencia de un juicio anterior a otro, que afecta o
modifica el segundo), v remite a un debate de mucha mayor entidad
tedrica y antropoldgica: la pregunta sobre si el conocimiento que posee el
ser humano se origina en una evidencia o es fruto de un método, es decir,
de un proceso de demostracion. La respuesta del mundo clasico, romano y
medieval fue -cada uno a su modo- que el punto de partida del
conocimiento era una cierta realidad exterior, constituida sustancialmente
en si misma, que se presentaba de modo fenoménico a la conciencia
humana. Fruto de este encuentro con la existencia misma de las cosas
exteriores, el intelecto podia luego pensar la realidad de modo consciente.
En este contexto, el pre-juicio, es decir, el juicio anterior al pensamiento
formal, no solo no constituia un defecto, sino que apuntaba a la condicion
misma de la estructura cognitiva humana. Es la Modernidad, a través de su
giro metodologico y de su intencion de aplicar al conocimiento humano las
condiciones de “pureza” de las ciencias logico-empiricas, la que convierte

al prejuicio en un (supuesto) error del pensar. Asi, la reflexion, para ser pura,
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adecuada o eficiente, debia carecer de contenidos previos al encuentro
entre el intérprete y lo interpretado. En este contexto, surge el prurito de la
eliminacion de todas las preconcepciones, con objeto de alcanzar la pureza
metodoldgica de la decision. Sin embargo, ello es imposible, porque todo
juicio humano es un acto de la conciencia y la conciencia es fundamento de
identidad: nada puede separar la conciencia de sus preconcepciones, lo que
no significa que el agente, desde su individualidad, no pueda ni deba hacer
un esfuerzo por separar las preconcepciones que no sean atingentes a la
materialidad del juicio que formula. En este sentido, todo juicio y toda
decision humana estan configurados por las preconcepciones y por sus
pre-juicios. El modo correcto de actuar no es suprimirlos (porgue no se
puede), sino regularlos de acuerdo con criterios éticos y con criterios de
justicia.

Desde el punto de vista de la inteligencia artificial, se agrega un problema
mas al ya trazado, vy es la dificultad para que el discernimiento mecanico
pueda apreciar los contextos, generando de este modo proposiciones que
no interpretan correctamente la realidad, como se explicaba antes. La razon
de esta aporia radica en que el modo de razonar de las estructuras
informaticas no es finalista sino lineal, es decir, no puede comprender la
naturaleza de los fines ni el caracter abstracto de su contemplacion. La
inteligencia artificial puede conocer el fin integrado por quien lo programa,
pero carece de la capacidad de realizar una accion contemplativa, sintética
o ductil de dicho fin o de los medios para lograrlo. En otros términos, la razon
de la maquina no parece ser ni especulativa ni practica, sino puramente
l6gica, en sentido lineal.

Aunqgue el riesgo mas evidente es el de reproducir y ampliar sesgos vy
discriminaciones arbitrarias existentes en los datos con que se alimente a la
red, este no es el Unico. Existe también un riesgo evidente en el hecho de
gue los modelos de deep learning simplemente realicen correlaciones vy
determinen resultados a través de analisis lineares que no son del todo
compatibles con la estructura del Derecho. El Derecho ha sido concebido
esencialmente como un sistema de reglas que regula situaciones sociales
asignando derechos (subjetivos) a los diversos operadores juridicos, segun
la base de lo que les esta atribuido por la naturaleza o por la ley (derecho
objetivo). Este modelo es basicamente incompatible con un sistema de
correlaciones a partir de datos, toda vez que la operatividad de ambos es
diversa. Un modelo tiene como punto de partida un conjunto de reglas,
desde las cuales se realizan subsunciones para llegar a resultados
concretos, mientras que el otro correlaciona datos con resultados, sin
atender ni comprender las reglas explicitamente formuladas. Si bien los
viejos sistemas expertos de la década de 1980 eran capaces de
comprender normas, sus limitaciones fueron tales que, a la hora de
configurarse mas alla de areas muy especificas, tendian a colapsar sin
alcanzar los resultados esperados. La aproximacion actual a las redes
neuronales, sin embargo, implica una renuncia implicita a la presencia de
reglas, por lo que su operacion es, al menos en principio, incompatible con
un modelo juridico basado en ellas.
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Las soluciones a esta dificultad no son obvias ni sencillas. Si bien es cierto
gue un algoritmo adecuadamente entrenado podria determinar
predictivamente soluciones juridicas similares a las obtenidas a través de
un sistema de reglas, el hecho de que sus resultados no estén
determinados por dichas normas implica que, al margen del buen
resultado, el modelo no aplica el Derecho objetivo para la solucidon del caso
y esto constituye un problema de mayor importancia desde el punto de
vista de los operadores del Derecho. En cierto sentido, la cuestion presenta
dificultades similares a las sugeridas por Kantorowicz (1906, 10-17) cuando
postulaba la irrelevancia de la dogmatica a la hora de resolver un conflicto,
aungue dejaba en manos del sentir del juez la verdadera resolucion y no en
las de un algoritmo basado en correlaciones.
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