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La inteligencia artificial (1A) es un grupo de tecnologfas disrup-
tivas disefladas por humanos que a través de técnicas de
aprendizaje automéatico (Hachine Learning)..., aprendizaje profundo
(Deep Learning), es capaz de computar, procesar e interpretar da-
tos, estructurados y no estructurados, que le permitan tomar deci-
siones para alcanzar unos objetivos previamente definidos. Al
tratarse de un grupo de tecnologfas los sistemas de 1A pueden ser
muy diversos entre si y tener finalidades distintas. Un sistema de
reconocimiento facial, un chatbot (asistentes de texto), un asisten-
te de voz y un sistema de recomendacién de contenido (como el de
Netflix, HBO Max...) son todos sistemas de 1A. Esto es importan-
te tenerlo en cuenta porque cuando hablamos de 1A normalmente
pensamos que se trata de una sola tecnologfa, pero no es asf.

La 1A engloba a un conjunto diverso de aplicaciones tecnolégi-
cas que funcionan a través de algoritmos inteligentes, pero cada

una de ellas puede tener una funcionalidad distinta. Por tanto, lo
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que comparten todos los sistemas de IA es que se nutren de gran-
des cantidades de datos (texto, audio, imagenes...) que son proce-
sados, analizados e interpretados por algoritmos (secuencias
légicas de pasos) inteligentes para alcanzar una decisién respecto
una situacién concreta. Son precisamente estos dos elementos, las
grandes cantidades de datos y los algoritmos inteligentes, los que
han dotado a la 1A de un potencial transformador sin precedentes.

Por un lado, la disponibilidad de grandisimas cantidades de
datos es el resultado de la creciente datificacién de nuestras so-
ciedades a través de la expansién de Internet, la digitalizacién de las
Administraciones Publicas, los teléfonos méviles personales...
Esto hace que, aunque los sistemas de aprendizaje —y, por tanto,
los algoritmos inteligentes que usan los sistemas de 1A—, hubieran
existido hace veinte afios, estos nunca hubieran podido usarse de
la forma que lo hacemos ya que carecerfan de datos suficientes
para poder funcionar correctamente. Por otro lado, los algoritmos
pueden parecernos algo nuevo, pero llevan décadas entre noso-
tros. Lo que ha cambiado a este respecto frente a tecnologfas pre-
vias son las técnicas de funcionamiento de los algoritmos. Mientras
que los algoritmos convencionales dependian completamente de
los programadores y disponfan de poca o nula capacidad de apren-
dizaje, los algoritmos inteligentes son mds auténomos y pueden
«aprender» de la experiencia. Concretamente, el apelativo de «in-
teligentes» que usamos para referirnos a estos algoritmos se basa
en el hecho de que sus métodos de aprendizaje comparten simili-
tudes con los de los humanos. Los seres humanos aprendemos a
desenvolvernos en el mundo a medida que interaccionamos con él.
Esta interaccién, la experiencia de una variedad de situaciones
diversas, nos permite identificar y aprender patrones de conducta
que son deseables en nuestra sociedad, qué estd bien y qué estd
mal... De manera similar los algoritmos experimentan lo social a

través de los datos que nosotros le proporcionamos de ella. Una
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vez disponen de esos datos, los algoritmos, a partir de las técni-
cas de aprendizaje automético (Hachine Learning), redes neuronales
artificiales (Newral Networks)..., pueden aprender de esos datos (su
experiencia) y asi buscar patrones de repeticién que les permita
identificar cudles son las conductas mas frecuentes entre los huma-
nos, diferenciar con exactitud entre dos cosas parecidas (por ejem-
plo, colores), etc. Esta forma de funcionamiento permite que los
sistemas de 1A sean capaces de tomar decisiones de un elevado ni-
vel de sofisticacién respecto a sus antecesores tecnolégicos.

Por tanto, datos y algoritmos son dos de los tres elementos que
definen todos los sistemas de IA. El tercer elemento es el
hardware que no es otra cosa que el soporte fisico de la tecnologfa.
En el caso de la 14, en muchas ocasiones estos soportes no son vi-
sibles o evidentes ya que los algoritmos se encuentran embebidos
en otra tecnologia que sf es visible. Por ejemplo, en los algorit-
mos de recomendacién de series el soporte fisico que observamos
es el de la televisién. Sin embargo, existen otros sistemas de 1A que
sf hacen uso de hardware, por ejemplo, los robots.

La combinacién de todos estos elementos en el contexto actual
es lo que ha permitido que la 1A emerja con tanta fuerza y le aporta
un valor afiadido respecto de otras tecnologfas previas. Ademis,
estas cualidades hacen de la 1A un grupo de tecnologl’as con natu-
raleza transversal Yy que, por tanto, puede utilizarse en todos los
4mbitos (sanidad, educacién, defensa, seguridad, justicia, ocio...)
de nuestras vidas ptblicas y privadas. Por todo ello, se espera que
la aplicacién de la 1A en estas 4reas permita, no sélo aumentar de
manera significativa los niveles de eficacia, eficiencia y personali-
zacién de los servicios (publicos y privados) ya existentes, sino
crear nuevas dindmicas y formas de relacionarnos con nuestro
entorno. De este modo, la IA se considera un grupo de tecnologfas
disruptivas capaz de provocar profundos cambios en nuestras so-

ciedades.
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Sin embargo, a pesar de los potenciales beneficios que la 1A
puede traer a nuestras vidas, también existen diversos problemas
ético-politicos que generan muchas dudas e inquietudes respecto a
su uso. Para evitar la aparicién de estos problemas, la Unién Eu-
ropea (UE) lleva desde el afio 2018 trabajando en una propuesta
comun en esta materia, que garantice un modelo de gobernanza de
la1a que sea compartido por todos los paises miembros yque proteja
los derechos y libertades que caracterizan a las democracias eu-
ropeas. Este modelo pretende reducir los riesgos de la 1A, donde
los problemas éticos son el principal elemento a tener en cuenta, al
mismo tiempo que busca potenciar su uso de manera transver-

sal en nuestras sociedades.

Loy sesgos de género en la 1a

De entre esta lista de problemas el que aqui nos ocupa principal-
mente es el de los sesgos. Aunque los sesgos pueden ser de distinto
tipo, por cuestiones de género, raza, orientacién sexual..., y todos
ellos conllevan serios problemas de discriminacién para los gru-
pos afectados, aquf nos centraremos tinicamente en los de género.
Al principio de este texto comentdbamos que los principales ele-
mentos de la 1A son los datos, los algoritmos y, en muchos casos, el
hardware. Los sesgos de género, como todos los demds tipos de
sesgos posibles, aparecen asociados a problemas (técnicos y socia-

les) con uno (o varios) de estos elementos.

Los datos

Primero, aunque los sesgos en los datos pueden deberse a diversos
motivos relacionados con la calidad de los mismos, cuando ha-

blamos de SEsgos de género el problema mas frecuente suele ser el
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de la sobrerrepresentacién de los hombres en las bases de datos
con las que se entrenan y nutren los algoritmos. Pongamos el ejem-
plo de un voftware de 1A que se usa para el reconocimiento facial.
Los sistemas de reconocimiento facial son unas de las aplicaciones
de 1A m4s conocidas y se prevé que una de las més utilizadas. Hoy
en dfa su uso més frecuente es en aeropuertos (Donald Trump or-
dend que se pusieran en marcha sistemas de reconocimiento facial
para todos los pasajeros, estadounidenses o no, en los veinte aero-
puertos més importantes de Estados Unidos), ciudades y controles
fronterizos. El motivo que suele alegarse siempre es el mismo:
mejorar la seguridad de la ciudadanfa.

A primera vista, los problemas de sesgos de género que se pro-
ducen en estos sistemas quizds no sean muy evidentes, pero exis-
ten. Durante afios, distintos estudios, algunos de los m4s recientes
del afio 2018, demostraban que mientras que casi el 100% de
los hombres blancos eran reconocidos de manera exitosa por siste-
mas de reconocimiento facial, la tasa de éxito disminufa hasta un
35% en el caso de las mujeres racializadas. ;Por qué sucede esto?
Porque los datos con los que se entrenaron estos sistemas de reco-
nocimiento facial procedian en su inmensa mayorfa de hombres
blancos. Si un sistema de 1A se entrena con, por ejemplo, muchas
fotograffas y videos de hombres blancos, ese sistema de 1A acabard
siendo un experto reconociendo sus caras. Serd capaz de diferen-
clar pequefios matices en su rostro, su forma de gesticular, los
tonos de la barba..., es decir, cualquier rasgo, por pequefio que sea,
que permita identificar y diferenciar a un hombre blanco de otro.

Si, por el contrario, estos mismos sistemas son entrenados con
unas pocas imagenes de mujeres, de entre las cuales un porcentaje
incluso menor son mujeres negras, la capacidad de las méquinas
para identificar mujeres se reduce drésticamente. En este caso, la
1A dificilmente habr4 aprendido de forma detallada informacién

sobre las facciones mas frecuentes en l&S mujeres, asi como l&S
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diferencias que puede haber entre nosotras. Y es que es asf como
funciona la 1A, buscando patrones de repeticién, de ahf la impor-
tancia de nutrirla con muchos datos diversos y representativos.
Los sesgos aparecen cuando, al estar un grupo de personas sobrerre-
presentado en los datos que usa una 14, el sistema identifica patro-
nes en ese grupo que les son beneficiosos. Ya sea porque funciona
mejor con ellos al conocer mejor su realidad, su fisionomfa..., o
porque al ser la muestra, en este caso de hombres, mucho m4s
grande, el algoritmo identifica supuestas relaciones causales que
realmente no lo son.

El caso de los sistemas de reconocimiento facial que acabamos
de abordar refleja un sesgo de género presente en la 1A en el que
los hombres salen beneficiados porque los algoritmos, al haber
sido entrenados con m4s datos de hombres que de mujeres, cono-
cen mejor las distintas caracterfsticas fisicas de los hombres. Un
ejemplo de sesgos de género que se deben a la identificacién de
falsas relaciones causales es el que se produjo en 2014 durante un
proceso de seleccién de personal en Amazon. En este caso Amazon
puso en marcha un sistema de 1A para valorar los curriculums de
las personas que se presentaban a un proceso de seleccién con la
intencién de que la 1A fuera capaz de analizarlos y puntuarlos de
forma mds precisa y adecuada de lo que se habfa hecho hasta en-
tonces.

Al cabo de un tiempo, el sistema fue retirado porque se descu-
brié que puntuaba sistemdtica y erréneamente de forma més posi-
tiva los currfculums de hombres que los de mujeres. Pero ;qué
habfa fallado? Lo que sucedié es que se habfa entrenado a la 1A con
los curriculums de las personas que habfan participado en procesos
de seleccién similares anteriormente y que en muchos casos habfan
sido seleccionadas. Debido al desajuste entre hombres y mujeres
en 4reas de ciencia y tecnologfa, los empleos tecnolégicos suelen
ser ocupados por hombres, especialmente aquellos que implican
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més responsabilidad. Por estos motivos, los datos de los que se
nutrfa la 1A involucrada en el proceso de seleccién procedian
mayoritariamente de hombres.

Con esta sobrerrepresentacién de hombres, cuando el sistema
se puso en marcha (inicié su bisqueda de patrones) descubrié
una relacién entre éstos y la idoneidad para desempefiar el
puesto vacante. Si hasta entonces habian sido hombres los que
mayoritariamente habfan ocupado esos puestos, debfa ser por-
que precisamente eso, el ser hombres, les hacfa m4s idéneos para
ese trabajo. De la misma forma, ser mujer era identificado como
una desventaja. Asf, las categorfas hombre y mujer entraron a ju-
gar parte del proceso de seleccién como una variable més para te-
ner en cuenta, como podria ser el tener un méster de especializacién
o mds de cinco afios de experiencia en la materia. Esta forma de
funcionar de la 1A pone en evidencia dos de sus caracteristicas im-
portantes: que estos sistemas sélo reproducen estereotipos y patro-
nes que ya estdn presentes en nuestra sociedad y que la 14,
realmente, tiene poco de inteligente.

Este, y otros ejemplos reales similares, son dtiles para poder
explicar cémo se producen los sesgos de género en la 1A y, por
tanto, cémo un mal uso de estos sistemas, que no cumplan una
serie de estdndares éticos y que no estén sometidos a estrictas me-
didas de supervisién y control, pueden incurrir ficilmente en
précticas discriminatorias hacia las mujeres que son totalmente
incompatibles con los valores y derechos que caracterizan a un
sistema democritico. Por desgracia, existen muchos mds ejem-
plos que han puesto de relieve que, lejos de ser anecdéticos, los
sesgos de género estdn muy extendidos en la IA.

También se han descubierto sesgos de género en algunos siste-
mas de reconocimiento de objetos o en los sistemas de reconoci-
miento de voz como Siri o Alexa. En el primero caso, al analizar

ClOS imégenes iguales en las que aparecia una persona sosteniendo
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un martillo, el sistema, cuando reconocfa a la persona como hom-
bre, identificaba correctamente el martillo. Sin embargo, cuando la
persona de la foto, siendo todo lo demds idéntico al caso del hom-
bre, era identificada como una mujer, entonces la 1A catalogaba,
erréneamente, el objeto que sostenfa como escoba. También se
descubrié que algunos sistemas de voz reconocfan con mayor di-
ficultad la voz de las mujeres que la de los hombres y, en algunos
casos, no llegaba a identificar palabras o frases que, por desgracia,
forman parte de la vida de las mujeres como «violacién» o «mi
marido me estd pegando».

Todos estos problemas se deben principalmente a la infrarre-
presentacién de mujeres frente a hombres en los datos con los que
se entrenan los sistemas de IA. A su vez, la ausencia de datos sobre
mujeres se debe, por un lado, a la falta de concienciacién de las
personas que desarrollan los sistemas de 1A sobre éstas y otras pro-
bleméticas aﬁnes, Yy, por otro lado, aque existen menos datos para
describir la realidad de las mujeres que la de los hombres.

El primer problema, la falta de concienciacién de las personas
involucradas en el disefio y desarrollo de la tecnologfa se debe a
diversos factores, pero estd muy relacionado con la separacién y
distancia, ficticiamente creada, entre la ciencia y la tecnologfa y el
resto del mundo, que caracteriza a Occidente desde los inicios de
la Modernidad. El segundo se debe, en los pafses subdesarrollados
y en vias de desarrollo, a la falta de acceso igualitario entre
hombres y mujeres a Internet y cualquier otro tipo de servicios o
instituciones donde se recojan y generen datos. En los pafses desa-
rrollados, a pesar de que la brecha de género en el acceso a Inter-
net es casi inexistente, las mujeres alin experimentan situaciones
que les impiden ponerse en pie de igualdad en este asunto. Es de-
cir, que, aunque las mujeres pueden acceder a Internet, foros pu-
blicos y relacionarse con instituciones en la misma medida que los

hombres, de hecho, no es asi.
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Las mujeres pasan menos tiempo en Internet que los hombres
Y, por tanto, generan menos datos, entre otras cosas porque dispo-
nen de menos tiempo de ocio. Como sefiala Sandra Harding, la
divisién tradicional del tiempo entre tiempo de trabajo y tiempo de
ocio es completamente androcéntrica. Hasta hace poco sélo los
hombres podfan permitirse pasar del trabajo al ocio porque,
;dénde colocamos en esa divisién el trabajo doméstico, la crianza
de los hijos y el cuidado de las personas mayores? Desde luego no
en ocio. Aunque las tendencias en cuanto al reparto de tareas do-
mésticas y de cuidados cada vez es més igualitaria, ain hay una
diferencia importante en el nimero de horas en que hombres y
mujeres dedican a estas cuestiones. Asf, las mujeres usan menos
Internet y disponen de menor tiempo en espacios ptiblicos desti-
nados al ocio y la interaccién social.

Otras cuestiones, como la dificultad para hacerse visibles en
espacios de poder o la masculinizacién de la tecnologfa y todo lo
que estd asociada a ella, hacen que, a pesar de la ausencia de barre-
ras legales y formales para que las mujeres accedan a todos los es-
pacios donde pueden generar datos, existan otros obstdculos que
imposibilitan la igualdad real también a este respecto.

Loo algoritmos

Los sesgos de género en la 1, ademds de ser causados por falta de
representatividad de los datos, también pueden producirse por los
algoritmos. Como hemos dicho anteriormente los algoritmos son
secuencias de pasos que permiten que el sistema de 1A, even-
tualmente, alcance una decisién. En el caso de la 1A, muchos de
€esos pasos no tienen por qué ser prograrnados directamente por las
personas responsables de su disefio y desarrollo, sino que por el

modo de funcionamiento inteligente y a medida que aprenden de
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los datos (su experiencia) son capaces de crear ellos mismos nue-
vas reglas o pasos. Esta caracteristica de la IA genera, en algunas
ocasiones, problemas importantes que dificultan su uso, ya que en
algunos de estos sistemas resulta imposible, incluso para los
propios ingenieros, rastrear pasos que ha seguido la 1A por su
cuenta. Cuando esto sucede se les suele denominar algoritmos de
«caja negra» (black box algorithmy).

En este articulo no vamos a discutir las implicaciones asociadas
a estos algoritmos ya que en la Unién Europea su uso estd prohi-
bido por las pocas garantfas que ofrecen y los problemas que supo-
nen para establecer ciertos requisitos éticos y legales de la 1A como
la explicabilidad, la transparencia y la rendicién de cuentas. De-
jando pues, a un lado los algoritmos opacos o de «caja negra»,
nos centraremos en los algoritmos transparentes. Estos algoritmos
también pueden causar sesgos de género en la 1A. Sin embargo, al
contrario que con los algoritmos opacos, atin en el caso de que esto
suceda, la transparencia de los algoritmos permite que cualquier
fallo que se haya producido pueda ser detectado y debidamente
corregido. De ahf la importancia de utilizar siempre algoritmos
transparentes.

Pero jcémo pueden producir los algoritmos sesgos de género?
Imaginemos que tenemos un sistema IA con un a]goritmo transpa-
rente nutrido con una muestra de datos que ha sido auditada y
sometida a unos controles de calidad muy estrictos y, por tanto,
confiamos que los datos son representativos y que en ellos no hay
sesgos que luego puedan reproducirse. En un caso de este tipo no
deberfa de haber ningtin problema. Sin embargo, aunque en estas
circunstancias las probabilidades de que se produzcan sesgos es
considerablemente menor, atin pueden producirse.

Los procesos de auditoria de datos, mediante los cuales se
busca conseguir muestras de datos representativas y libres de ses-

gos, son realmente complejos. Al mismo tiempo, los algoritmos
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inteligentes son extremadamente potentes y los sesgos de género
presentes en nuestra sociedad est4n profundamente enraizados e
impregnan incluso los més pequefios detalles que podamos imagi-
narnos. Por ello, en algunos casos, ha sucedido que, a pesar de que
un sistema de 1A estaba entrenado con datos representativos, el
algoritmo ha acabado encontrando patrones que permanecian
ocultos y que no habian sido detectados anteriormente, reprodu-
ciendo asf estereotipos de género.

Ante la posibilidad de que se acabe colando algun tipo de sesgo
en los datos, es necesario que las auditorias de datos se comple-
menten con el uso de algoritmos con perspectiva de género.
. Cémo se consigue esto? De manera similar a como sucede en el
caso de las politicas publicas. No es lo mismo poner en marcha una
politica publica que busca aumentar las capacidades digitales en-
tre la poblacién mayor de sesenta y cinco afios con perspectiva de
género que sin ella. Una politica ptblica sin perspectiva de género
de este tipo podrfa, por ejemplo, contemplar subvenciones para la
compra de dispositivos electrénicos para aquellos hogares que no
dispongan de uno o el aumento de becas para cursos de informéa-
tica en el ayuntamiento.

Aunque estas medidas son buenas y pueden, sin duda, funcio-
nar, la ausencia de la perspectiva de género a la hora de realizar un
diagnéstico impide que éste sea todo lo eficiente (y justo) que de-
searfamos. Al implementar la perspectiva de género en este caso
descubrirfamos que, ademds de no disponer de dispositivos elec-
trénicos, o de la falta de conocimientos sobre informética, las mu-
jeres sufren otras dificultades adicionales como, por ejemplo, un
nivel educativo considerablemente m4s bajo que el de los hombres
de esa franja de edad, niveles més altos de precariedad, mayor
carga de cuidados, etc. Estas diferencias harfan dificil que unas
medidas pensadas para una poblacién homogénea tuvieran el

mismo impacto entre hombres que entre mujeres.
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Implementar la perspectiva de género en las politicas ptiblicas
es algo més laborioso, pero no mucho més de lo que ya es un pro-
ceso normal de elaboracién y anélisis de politicas publicas. Bajo
una perspectiva de minimos valdria con buscar posibles diferen-
cias en las causas y razones de los problemas que sufren hombres
y mujeres durante la fase de diagnéstico para, posteriormente, ela-
borar planes de accién que abordasen los problemas especificos de
cada grupo. De manera similar, en el caso de los algoritmos, incluir
la perspectiva de género en su disefio implicarfa incluir instruccio-
nes especificas para neutralizar los posibles efectos negativos de la
variable del género en las mujeres. Por ejemplo, si tuviéramos que
redisefiar el sistema de 1A para el proceso de seleccién de personal
que menciondbamos anteriormente para garantizar que no comete
sesgos de género tendriamos que: en primer lugar, asegurarnos
de que los datos con los que ha sido entrenado y nutrido son repre-
sentativos, para, después, dar instrucciones especificas al algo-
ritmo para que en caso de que encontrase algtin tipo de relacién
entre la variable <hombre» y las probabilidades de obtener el
puesto anulase dicha variable.

Por tanto, en el caso de los algoritmos es necesario adelantarse
y establecer mecanismos que garanticen que, incluso en el caso de
que el algoritmo encuentre relaciones espurias en los datos, la va-
riable <hombre» o cualquier otra caracteristica que pueda hacer
que un sujeto sea identificado como masculino pueda suponer una

ventaja diferencial a su favor y en detrimento de los demés.

El hardware

Por tltimo, los sesgos de género también pueden estar presentes
en el hardware de muchos sistemas de 1A. El hardware es el soporte y

conjunto de caracteristicas fisicas de un sistema. En los sistemas de
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IA esto incluye no sélo la apariencia fisica que puedan tener, es-
pecialmente los robots humanoides, sino también otras caracte-
risticas como la voz o incluso el nombre. A través de estos tres
elementos: voz, nombre y aspecto fisico se reproducen numero-
sos estereotipos de género que, aunque dificilmente generan situa-
ciones tan discriminatorias como las que producen los sesgos en
los datos y los algoritmos, son muy dafiinos para las mujeres.

Probablemente los sesgos de género mds estudiados en rela-
cién con las caracterfsticas fisicas de la 1A son los que reproducen
muchos chatbhots y asistentes de voz. Las tecnologfas de este tipo
més conocidas son Siri y Alexa, los asistentes de voz de Apple y
Amazon, respectivamente, pero existen muchos més ejemplos. Los
sesgos aqui aparecen al asociar de manera sistemdtica un rol de
asistencia, que es el que desempefian estos sistemas, a las mujeres,
ya que Siri y Alexa no sélo tienen nombre, sino también voz de
mujer. Pero es que no es sélo simple asistencia, Sir1 y Alexa son
también complacientes, déciles y serviciales. A la pregunta «Siri
ceres feliz?», la asistente de Amazon respondfa hasta hace poco
«Soy feliz cuando te ayudo».

En el caso de los chatbots que asisten a través de texto, nos los
encontramos principalmente cuando accedemos a algunas paginas
web de empresas o instituciones publicas para ayudarnos en nues-
tras consultas o facilitar que encontremos lo que estamos bus-
cando en su web, los estereotipos de género se reproducen a través
de la apariencia fisica y/o el nombre. Por ejemplo, si escribimos en
Google: «Seguridad Social» y entramos en la primera p4gina que
nos aparece podremos interactuar directamente con el chatbot
que la Seguridad Social ha puesto a disposicién de la ciudadania
espaﬁola, ISSA. ISSA es un chatbot cuyo nombre deja poco margen
a la imaginacién sobre su género més probable. Ademés, 1SSA tiene
una carita sonriente y unas pestafias mucho més frecuentes en las

animaciones femeninas tradicionales.
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El Ayuntamiento de Murcia cuenta también con su propio
chatbot, Rosi, con nombre y aspecto fisico de mujer. La Universi-
dad Auténoma de Madrid tiene a Ada, en honor a Ada Lovelace,
una de las primeras mujeres matemadticas, a quién se le atribuye la
creacién del primer algoritmo. Grandes méritos que le han va-
lido el preciado puesto de asistente de voz, porque una calle, un
aula o una biblioteca no estaba a su altura. La Generalitat Valen-
ciana tiene a Carina, la Universidad de Alcal4 de Henares a Isidra,
la Universidad Complutense de Madrid a Carol para la asistencia
al estudiante. Un sinfin de ejemplos que muestran cémo la tecno-
logfa en s{ misma no tiene nada de progresista porque, sin una vi-
sién critica sobre ella, no es mas que una forma cara de reproducir
las mismas préacticas y estereotipos de siempre.

Otros sesgos de género que se reproducen mediante el hardware
son los que encontramos en los robots con aspecto humanoide.
Estas tecnologias, que adn no estdn en funcionamiento de manera
frecuente en nuestras sociedades, se espera que vayan abriéndose
camino en las préximas décadas, hasta convertirse en un elemento
tan familiar como podrian ser los teléfonos méviles. Sin embargo,
sf es frecuente encontrarlos en ferias y congresos de robética
donde, por desgracia, es facil constatar la frecuencia con que estos
robots, y especialmente aquellos disefiados para labores de asisten-
cia o atencién al ciudadano, tienen un aspecto de mujer normativa.
Suelen representar mujeres, blancas occidentales o asidticas,
delgadas y con pelo liso, llegando en algunos casos a ser la sexua-
lizacién de estos robots dolorosamente evidente.

Una de las cuestiones més preocupantes a este respecto es la
proliferacién de los robots sexuales. Actualmente es posible en-
contrar distintas pdginas en Internet donde, por tan solo unos
6.000 euros, se pueden comprar robots sexuales inteligentes. Es-
tos robots representan exclusivamente a mujeres hipersexualiza—

das que, ademé.s, se pueden comprar por partes, €s decir, se puede
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comprar por separado el cuerpo y la cabeza. Esto, que deberfa ho-
rrorizar a todas las personas comprometidas con la igualdad real y
efectiva entre hombres y mujeres, representa la culminacién del
patriarcado sobre la tecnologfa. Estamos hablando de sistemas de
IA, una de las creaciones més sofisticadas que hemos podido llegar
a alcanzar, al servicio de la sexualidad hegeménica masculina.

Todos los problemas que hemos expuesto en este texto ilustran
tan sélo una parte de los sesgos de género presentes en la 1A. A
pesar de los esfuerzos que se han llevado a cabo durante los dlti-
mos afios, en una disciplina cientifica tan joven y un grupo de
tecnologl’as atn emergentes, el estudio de éstos y otros problemas
éticos asociados a la 1A es atin insuficiente. Sin embargo, la in-
formacién de la que disponemos actualmente es suficiente para
afirmar que el uso de la 1A producird cambios radicales y pro-
fundos en nuestra sociedad.

En el caso de los sesgos de género, el uso de sistemas de 1A que
no estén basados en un marco ético sélido y una legislacién con-
forme con los derechos y valores europeos supone una amenaza
directa e irreconciliable con la democracia. La incorporacién de
la 1A a nuestras vidas puede generar grandes beneficios, pero para
ello es necesario tener en cuenta todos los problemas éticos que
conlleva y abordarlos antes de poner estos sistemas en marcha de
forma generalizada. Estos cambios y transformaciones nos obligan
aimaginar nuevos modelos de gobernanza que compatibilicen la 1A
con la democracia. Nuevos modelos de gobernanza de los algorit-
mos que pongan en el centro la igualdad de género y que garanti-
cen, no sélo que la 1A no va suponer un retroceso en los derechos y
libertades de las mujeres, sino que puede convertirse en un ele-

mento decisivo en el camino hacia la igualdad real y efectiva.

L.O.de Z. A.
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