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Ol. LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL
COMO PROYECCION CULTURAL

1. Material

2. Social

3. Pensamiento

4. La discriminacién de género interseccional en el contexto algoritmico







Ol. LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL COMO PROYECCION CULTURAL

La Inteligencia Artificial (IA) es un término que abarca un conjunto de tecnologias y campos
de investigacion con el objetivo de crear maquinas capaces de imitar la forma con la que las
personas a) piensan, b) observan/perciben y c) reaccionan. La seméntica antropomorfizante
usada en este campo “aprendizaje”, “vision artificial”, “inteligencia”, etcétera, difiere del pro-
ceso matematico, estadistico y técnico en si. Su uso es mas bien resultado de la cooptacién
de vocabulario de las humanidades y las ciencias sociales. Dentro de esas disciplinas técni-
cas, conceptos que requieren intencionalidad, una teoria de la mente, etc. -como el término
“aprendizaje”™ son redefinidos en base a la “sensacién” o “impresion” que dichas tecnologias

evocan en el observador, aunque no sea un proceso de aprendizaje en si.

Con ello, la IA como término abarca mas bien una proyeccién de objetivos y expectativas
antropomorfizantes. Un intento de delegar racionalidad a objetos o crear maquinas con cua-
lidades o habilidades humanas: aprender, reaccionar, actuar. La terminologia usada no es
expresion de inteligencia, entendimiento o aprendizaje equiparables a los procesos de pen-
samiento o aprendizajes humanos. Por ese motivo el presente informe haré uso de expresio-
nes como “sistemas de automatizacién o sistemas algoritmicos” en vez de |A y referenciara
tecnologias concretas; si bien estas mismas también usan nombres antropomorfizantes:
vision artificial, aprendizaje de maquinas, procesamiento de lenguajes naturales, sistemas
expertos, etc.

Algunas de las sub-dreas de la IA, en especial el aprendizaje de méaquinas, el procesamiento
de lenguajes naturales y la “visién” artificial, estan viviendo un auge en el mercado de la mano
de grandes compariias como Amazon, Alphabet (Google), Meta (Facebook), Microsoft, SAP,
Disney, Spotify, Tesla, American Express, Pfizer o Thales.

Dependiendo de la tecnologia usada (visién artificial, aprendizaje de maquinas, etc.) el pro-
ceso de disefio, creacion e implementacion de un sistema de automatizacién difiere.

En el aprendizaje de maquinas, una de las tecnologias “IA” mas populares en el mercado, los
programas de software son creados automaticamente con datos y algoritmos. Es decir, la
ingenieria y ciencia de datos dejan de programar software directamente y pasan a desarro-
llar un proceso en el que determinados algoritmos generan automaticamente un modelo en
base a un conjunto de datos definido. Ese modelo es el programa de software.

Modelo = Datos + algoritmo
Este tipo de automatizacidn con sistemas algoritmicos complejos esta desplegandose en
todos los sectores de nuestra sociedad. Los cédigos éticos, estandares, leyes y proyectos

de ley entorno a la evaluacion y regulacién de dichos sistemas se enfocan primordialmente
en la evaluacién de los algoritmos y de los datos.
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No obstante, como toda tecnologia, el aprendizaje de maquinas hace referencia a un “con-
junto de herramientas, maquinas, sistemas y procesos utilizados en las artes practicas y
la ingenieria” (Nye, Technology Matters: Questions to Live with, p.12), asi como a “modos de
operar, conjuntos de préacticas y habilidades, y formas de pensar vinculadas a esas herra-
mientas, dispositivos y méquinas y conformadas por ellas” (Beyes, Chun et alii. ‘Ten Theses
on Technology and Organization’).

La tecnologia de aprendizaje de maquinas es mas que una simple aplicacion en un teléfo-
no mévil o laptop, que un mero conjunto de datos y algoritmos. Esa aplicacion de software
consta de una dimensién material, social y de pensamiento (epistémica).

1. MATERIAL

Los programas de software generados con aprendizaje de maquinas dependen del hardware
que a su vez depende y es construido con materias primas raras, escasas y en muchos casos
no reciclables, extraidas de regiones remotas con dreas naturales protegidas como la selva
del Amazonas', Chile o Congo DR, asi como no tan remotas dentro de la geografia espariola
como las minas de cobre en Huelva. Los sistemas algoritmicos dependen asimismo del ac-
ceso y suministro continuo de cantidades ingentes de energia y agua?® (por ejemplo, para
trabajar materias primas, o para enfriar los servidores de los bancos de datos).

2.SOCIAL

El software precisa de un banco de datos en evolucién y crecimiento constantes. La in-
teraccion con usuarios y los datos que éstos generan influyen también en el sistema de
forma continuada. Por ello se precisa a su vez de una monitorizacién y evaluacién (huma-
na o automatizada) también constantes puesto que su entrenamiento no acaba cuando
se implementa el sistema, sino que es parte integra del mismo. Con ello, tanto el servicio
de software como sus problemas evolucionan con el paso del tiempo debido al caracter
social de los mismos.

Asimismo, los sistemas no suelen implementarse en un vacio tecnolégico, sino que son in-
tegrados en una compleja red de sistemas computacionales y éstos se hallan a su vez inte-
grados en un ecosistema social.

1Véase: European Commission, Study on the EU’s list of Critical Raw Materials — Final Report (2020).

2 El entrenamiento de modelos de aprendizaje de maquinas puede precisar de tanta energia como la que necesitan
cinco coches desde su produccién hasta su retirada. Véase:

Hao, K. (June 2019). Training a single Al model can emit as much carbon as five cars in their lifetimes. https://www.tech-
nologyreview.com/2019/06/06/239031/training-a-single-ai-model-can-emit-as-much-carbon-as-five-cars-in-their-
lifetimes/ (recuperado el 18.02.2023).
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3. PENSAMIENTO

Gran parte de los problemas generados en sistemas de automatizacion yacen en la inte-
raccién entre sistemas (debido, por ejemplo, a la colisién entre I6gicas incompatibles de los
sistemas) o en la interaccién con personas que son expuestas al sistema o/y que interpre-
tan y calibran el uso de las tecnologias dentro de la I6gica mas general del contexto de uso
(laboral, comercial, pedagdgico). La légica del contexto de uso difiere frecuentemente del
concepto de uso que el equipo de ingenieria asume al disefiarlo.

El disefio de sistemas algoritmicos se halla a su vez restringido por normativas legales y es-
tandares industriales que cocrean la arquitectura de los sistemas, de sus bancos de datos, y
de la gobernanza y procesamiento de sus datos.

4. LA DISCRIMINACION DE GENERO INTERSECCIONAL
EN EL CONTEXTO ALGORITMICO

La discriminacion interseccional de género es expresion de una mirada patriarcal que inter-
secciona con otros tipos de discriminaciones como el racismo e “ismos” colindantes como
la islamofobia, el capacitismo, la transfobia, la gordofobia o el edadismo. Esa mirada patriar-
cal no sélo concierne a la idea de la binaridad de género, y con ello de lo que se entiende
como masculino y femenino -y lo que ello implica para la idea del cuerpo, la raza y la salud-.
Esa mirada patriarcal crea una idea del género como una categoria racial propia de la raza
blanca, que va erosiondndose cuanto més negro sea el color de piel de una persona. Lo fe-
menino va negandose gradualmente mas allé de los pardmetros definidos como blancos.
Esa mirada patriarcal propone una jerarquia de los cuerpos humanos, que considera inferior
no sdlo a lo que se declara femenino. Dicha binaridad de género se convierte junto con la
idea biologista de la raza en el punto de partida con el que jerarquizar y deshumanizar per-
sonas discapacitadas, negras, trans, fuera del ciclo de vida considerado como productivo
(infancia, senectud) o del ideal de cuerpo asociado a una idea estética de la salud y a un
capital social y econémico.® La discriminacién de género se halla qua natura intrinsecamente
asociada a otras formas de discriminacion.

3 Sobre los origenes de las ideas de raza y género véase Schuller, Kyla. The Biopolitics of Feeling Race, Sex, and Science
in the Nineteenth Century. Duke University Press, 2017.
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El caracter categorizante y encasillante de la discriminacién convierten los sistemas algorit-
micos en una tecnologia con alto riesgo discriminatorio por naturaleza. Por ello no extrafia
que gran parte de los fundamentos de las técnicas estadisticas que hoy en dia son utilizadas
en el campo de la vision artificial y otras subdisciplinas de la IA hayan sido inventados por
eugenicistas como Francis Galton.*

El aprendizaje de méaquinas —o cualquier otro sistema creado por una de las tecnologias
clasificadas como “IA"- no es un producto. Es una infraestructura material e inmaterial. Por
ello es necesario considerar todos los aspectos arriba descritos a la hora de evaluar el im-
pacto de dichos sistemas y derivar recomendaciones o medidas con las que regular riesgos
y conflictos potenciales.

4 Kurt Benirschke, Francis Galton: Pioneer of Heredity and Biometry, Journal of Heredity, Volume 95, Issue 3, May 2004,
Page 273, https://doi.org/10.1093/jhered/esh039
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02. CICLO DE VIDA'Y
ECOSISTEMA EJEMPLAR
DE UN SISTEMA ALGORITMICO



CICLO DE VIDAY ECOSISTEMA DE CAMMIO XPRESS ANALYTICS
Analiza el texto hablado de los candidatos y, basandose en el modelo OCEAN, clasifica los rasgos de personalidad en un perfil de personalidad.
(sistema usado por la Oficina Europea de Seleccién de Personal (EPSO), Deloitte, ESPRIT...)

. . e P Centros
Materias primas Logistica Hardware Logistica b ehias Internet
Litio Barcos, trenes, camiones, aviones Moviles Venta Lanube Router
Tierras raras Laptops Ensamblaje Grandes espacios edificados Cables
Aluminio Procesamiento materias primas Ordenadores Residuos Cables Cables submarinos
Cobre Ensamblaje Servidores Fuente de alimentacién Proveedores de
Tantalio, etc. Residuos Robética industrial Componentes servicios de internet ISPs
Discos duros Placa base Puntos de
Microporecesadores Procesadores intercambio de internet IXPs
Baterias Maquinas Repetidor
Estaciones diagndsticas Repetidor de cable
Servidores submarino éptico
AGUA ELECTRICIDAD Sistema de refrigeracién Satélites

Energia
Electricidad
Agua

Procesamiento materias primas
Ensamblaje (hardware/centros de datos)
Refrigeracion constante de servidores
Logistica

Desechos (en ensamblaje y reciclaje)
Reciclaje

Procesamiento materias primas
Ensamblaje (hardware/centros de datos)
Logistica

Entrenamiento

Despliegue del modelo

Centros de datos

Infraestructura computacional (internet, hardware)

Asimetrias de poder

Estédndares

Epistemologia

(fundamientos

Leyes

del conocimiento

cientifico)

Idea de la naturaleza
Imagen antropoldgica

Epistema
(teoria
codificada)

Definicién de racionalidad
Teorfas sobre métodos cientificos

ISO, IEC, JTC

Proteccién de datos (RGPD y LOPDGDD)
Derecho de Trabajo y de la Seguridad Social
Ley de lgualdad

Tratados internacionales

Derecho comunitario

Convenios colectivos

Modelo de los cinco grandes
(big five), 1933

Enfoque en emociones y rasgos de cardcter marcados por el género.
No se utilizan para evaluar las competencias profesionales, sino el estado emocional de la persona.

Situacién laboral y demogréfica
Roles sociales y familiares
Narrativas sociales y laborales

Sociedad

Reclutamiento

Entrevistas

Gestionamiento administrativo

Anuncios

Procesos de seleccién

Decision de automatizacion de entrevistas y seleccién
Decisién de compra

Recursos
humanos

Decision de matematizacién de la teoria
Decisién sobre el tipo de dataficacién
Busqueda de mercados de aplicacién
Sector laboral
Sector seguridad
Compapiias internacionales

Empresa

Fuentes de datos existentes

Estereotipos encubiertos Discriminacién seméntica Formato de dataficacicn Af:jdio
Inglés (entrenamiento, datos)  Uso de género Video

L Re-entrenamiento en » Texto

engua alemén italiano finés rumano Estructuracién
francés portugués turco japonés
espanol neerlandés polaco 2.Paso técnico
Feature Anélisis de Experimen- Caédigo Repositorio
store los datos tacion nuevo de cédigo
Pipeline
Pasos de experimentacién manual
Modelo automatizado
Extraccién  Validacién = Preparacién Entrenamiento Evaluacién  Validacion
de datos de datos de datos del modelo delmodelo  del modelo
P P - Mercado
Logistica Reciclaje Logistica
8IS d gls 2%mano
o _Rlegtigiaciég . Mercado 2% mano Almacenamiento
eciclaje 2° producto componentes de metadatos
metales
plasticos
e El a2 Vertedero
ogistica iminacién Incineracién
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02. CICLO DE VIDA Y ECOSISTEMA EJEMPLAR DE UN SISTEMA ALGORITMICO

1.Paso técnico

Proceso de codificacién manual

Datos
offline

Pasos de experimentacién manual

Extraccion

de datos y Preparacién

Entrenamiento

andlisis de datos del modelo
Algoritmos
ML Ops (Operaciones
de aprendizaje de maquina)
Modelo Registro Uso del
entrenado  del modelo modelo
Registro
del modelo
Modelo
entrenado
Modelo
en uso

Monitorizacién
del modelo

Evaluacién
y validacién
del modelo

Personal
de RRHH

Gig workers

Narrativas empresariales
Narrativas en el sector politico

sCémo se habla
del sistema?
(Expectativas)

Perfil del equipo de uso
Entendimiento estadistico
Experiencia sectorial
Uso del sistema
¢éIntentan evadir al sistema?
¢Uso diferente al concebido?

Adaptacion
del proceso de
reclutamiento

Expectativas sociales
Expectativas econémicas

Ahorro de personal en RRHH
Ahorro de salarios
Eficiencia

Mayor productividad

Adaptacion de
Cammio Xpress
Analytics ala
plataformay resto
de sistemas

Adaptacién del personal al sistema

Plataforma
SAP

Microsoft

Correccién continua del sistema (con personal)

Evaluacién sectorial del sistema
Reparacién
Adaptacién al resto de sistemas

En zonas geograficas remotas al lugar de uso del sistema

Contexto cultural diferente al del contexto de uso
Re-entrenamiento constante

Imagenes
Texto
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Diversos
sistemas de
gestionamiento

Watson
IBM
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03. SECTORES DE APLICACION

1. DISCRIMINACION INTERSECCIONAL DE GENERO EN SISTEMAS
ALGORITMICOS

Las tecnologias de aprendizaje de maquinas, vision artificial y procesamiento de lenguaje
natural estan siendo integradas en practicamente todos los sectores de nuestra sociedad.
Como toda tecnologia que organiza y sistematiza una sociedad, éstas muestran un alto gra-
do de escalabilidad en su impacto.

Con ellas, procesos e interacciones humanas que en su dia fueron codificados con la am-
bivalencia inherente a las practicas sociales en una sociedad pierden esa ambivalencia y
pasan a ser matematizados, automatizados y despojados, con ello, de su complejidad. Esa
matematizacion es a su vez una abstraccidn y oscurecimiento de las reglas. Con la automa-
tizacion, las reglas se reducen a un repertorio de opciones estandar a seguir: claras y delimi-
tadas, sin opciones “entre medio”.

2. PERSONALIZACION

Los sistemas algoritmicos centrados en perfiles humanos crean esténdares. En este con-
texto, un perfil humano es ya en si una distorsion del individuo. El perfil humano es la suma
de atributos promedios que tienen en comun personas consideradas “similares”. El proceso
de “personalizacion” que se ejerce en el contexto de automatizacion, no es un proceso que
centra las particularidades individuales de las personas involucradas o interaccionando con
el sistema de automatizacién. Es un proceso que no entiende al individuo y que lo destripa
de sus particularidades. Es un individuo “genérico”.

Todas las personas que no corresponden a los perfiles o encasillamiento que el sistema

algoritmico especifica pasan a ser consideradas una “desviacién”, una irregularidad que, de-
pendiendo de la programacion, se marcard como inexistente o sospechosa.

SECTORES DE APLICACION 19



3. :DONDE SE GENERA LA DISCRIMINACION? ¢EN LOS DATOS? )
¢CON LOS ALGORITMOS? ¢EN LOS EQUIPOS DE PROGRAMACION?

El impacto discriminatorio de género en sistemas algoritmicos yace en todas y cada una de
las dimensiones esbozadas:

» Dentro del sistema mismo: en sistemas de automatizacion esencialistas que inten-
tan “optimizar”, identificar o evaluar al individuo mediante la creacién de una tipologia
que capte la “esencia” del ser humano. Esas tipologias postulan encasillar “objeti-
vamente” al ser humano, centrando como estandar al cuerpo capacitado, blanco y
masculino. El resto se convierte en desviacidon estadistica dentro del sistema. Esas
desviaciones producen un impacto discriminatorio de género, especialmente en in-
terseccién con categorizaciones raciales, de edad, capacitistas, etc.

» Ello implica a nivel técnico problemas como:

» Las asimetrias de dataficacion. Por ejemplo, con la sobrerrepresentacion de las
mujeres romanies en la estadistica criminal, y su infrarrepresentacién en estadisti-
cas de la salud.

» Eluso de datos histéricos como punto de partida normativo. Por ejemplo, usar ba-
ses de datos que documentan la existencia de pocas madres en cargos de alta
posicién, para crear un sistema que correlaciona categorias como a) el género, b)
la maternidad y c) la capacidad desempefiar un alto cargo que es asumido y toma
dicha correlacion como punto de partida normativo para la evaluacién de candi-
datos en el terreno laboral).

« Eluso de hardware disefiado y/o calibrado para personas blancas y capacitadas.

Este tipo de aproximacion esencialista y de dataficacion discriminatoria tiene diferentes ori-
genes y abarca tanto la actitud o mirada patriarcal por parte de la compafia que desarrolla
el sistema, pasando por las teorias psicolégicas/sociales/cognitivas en las que se basan tales
sistemas, como las prescripciones legales o estéandares técnicos que codisefian esos siste-
mas de automatizacion.
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» Fuera del sistema: otra dimensién se halla en la integracion de sistemas de auto-
matizacion compleja en contextos con discriminacion de género interseccional
preexistentes, fruto de un sistema laboral, politico y econémico primordialmente
patriarcal. Los sistemas de automatizacion abstraen y oscurecen contextos de asi-
metrias de poder con una capa de ingenieria dificil de descifrar por las personas y
comunidades afectadas, pero no los crean. Se convierten mas bien en tecnologias
de encubrimiento, usadas con la arbitrariedad del prejuicio con el que los operadores
del sistema interpretan e integran los resultados. Ello explica casos de discriminacion
de mujeres negras en sectores en los que se hayan tanto estadisticamente sobre-
rrepresentadas, como, por ejemplo, el sector policial,® como en sectores en los que
se poseen pocos datos de las mismas, como ha sido demostrado en la investigacion
cientifica internacional en torno al cancer de mama.®

La mirada evaluativa presente deja esta dimension fuera de la evaluacion del sistema. Como
si se pudiera aislar al sistema tecnolégico del uso y contexto en que se despliega. Como si
el uso y el contexto no influyeran en el disefio y despliegue de estos sistemas tecnolégicos.’
No obstante, un sistema a primera vista bien calibrado puede ser altamente discriminatorio
y servir como mecanismo para mantener asimetrias de poder.

4.SALUD

La integracion de sistemas algoritmicos en contextos discriminatorios es un modo de usar
tecnologias para afianzar un estatu quo institucional y estructural como punto de partida
normativo. Por ejemplo, con la denegacién hasta hace poco de pruebas genéticas para las
mujeres negras con cancer de mama bajo la suposicién de que dichas pruebas sélo eran
necesarias para las mujeres blancas de diferentes ascendencias. Esta denegacion es a su
vez una denegacién de dataficacion que, asimismo, influye en los programas computacio-
nales de célculo de riesgo.f Casos como éste ejemplifican vividamente como prejuicios y
creencias fuera del sistema de automatizacion deciden qué personas son visibilizadas en el
sistema. Pero este ejemplo va mas alla. El ejemplo documenta una ceguera conceptual. Do-
cumenta como el enfoque en la raza para definir a quién se datafica crea una dependencia
en el proceso, distrayendo de las preguntas que deberian haber hecho (sobre aspectos ge-
néticos). Fue la paulatina presencia de personal médico negro que demandd y luché con éxi-
to por el uso de exdmenes genéticos con personas negras el factor que acabé demostrando
el impacto de determinadas variaciones genéticas tanto en personas negras como blancas.

5 VVéase por ejemplo el caso de la afroamericana Mallory Williams con el sistema COMPAS, usado por jueces para calcu-
lar el riesgo de reincidencia de una persona. Machine Bias — ProPublica (23.05.2016) https://www.propublica.org/article/
machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing (recuperado el 23.02.2023).

6 A Crude Tool: How Race Has Influenced Breast Cancer Research (15.12.2022) https://race.undark.org/articles/a-crude-
tool-how-race-has-influenced-breast-cancer-research (recuperado el 23.02.2023).

7 Muchos de los problemas de las tecnologias no son problemas tecnolégicos. Browne, Simone. Dark Matters: On the
Surveillance of Blackness. Duke University Press. 2015.

8 A Crude Tool: How Race Has Influenced Breast Cancer Research.
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5. EMPLEO

Cammio xpress analytics es un sistema usado en el campo del reclutamiento laboral. Cam-
mio posee como clientes a entidades como la Oficina Europea de la Seleccion de Personal
(EPSO), empresas internacionales como Deloitte o compafiias comerciales como ESPRIT.?
Ese sistema se basa en la teoria psicoldgica conocida como el “modelo de los cinco grandes”
(el modelo OCEAN: Openness, Conscientiousness, Extraversion, Agreableness, Neuroticism).
El modelo OCEAN se desarroll6 para efectuar evaluaciones generalizadas sobre el compor-
tamiento emocional en un grupo. Se trata de observaciones sobre la media. Estas afirma-
ciones resultan de la combinacion de todos los datos de todos los individuos del grupo. Una
modificacién en la agrupacién conduce a resultados diferentes. Con este método se puede
llegar a hacer afirmaciones sobre el comportamiento en colectivos, pero pierde precision
estadistica cuando se utiliza para evaluar a los candidatos de forma personalizada. Esto se
debe a que lo importante no es el individuo, sino su posicion relativa en el grupo. Esto a su
vez significa que el grupo se convierte en el factor decisivo para determinar la posicion del
candidato. Con ello, se puede decir mucho mas sobre la base de datos del grupo que sobre
los propios candidatos.

En seleccion de personal, el objetivo de estas pruebas es evaluar las caracteristicas no pro-
fesionales de la persona candidata. Las pruebas tienen la funcién de identificar 1) qué indi-
viduos tienen potencial de liderazgo y quiénes estdn mas orientados al trabajo en equipo,
2) qué candidatos sentiran que pertenecen a la empresa y 3) negociar las condiciones de
trabajo del candidato.

El modelo OCEAN se basa principalmente en la autoevaluacién (y alternativamente en la
evaluacién externa). Es un modelo que plantea una pregunta comparativa implicita: “¢cTe ves
a ti mismo como una persona servicial?”. En este contexto, Leon Festinger sefialé en los afios
B0 que las personas tienden a evaluar su propio rendimiento en comparacién con otros
que consideran comparables. Biernat y Fuegen, por su parte, demostraron que los estereo-
tipos de género condicionan la forma en que las personas se evallan entre si." Silas mujeres
se comparan para su autoevaluacién con otras personas que consideran comparables (por
ejemplo, otras mujeres), su autoevaluacion seré diferente si se comparan con personas de
su entorno general o con personas de la empresa (cuando se trata de contratacion interna).

9 Véase: https://cammio.com/de/news/fantastisches-2019/ y https://cammio.com/de/news/eu-epso-uses-cammio-re-
mote-interviews/ (Recuperado 23.02.2023).

10 Paul J. Hoffman, Leon Festinger, & Douglas H. Lawrence. (1954). Tendencies toward Group Comparability in Competi-
tive Bargaining. Human Relations, 7(2), 141-159.

11 Monica Biernat & Kathleen Fuegen. Shifting Standards and the Evaluation of Competence: Complexity in GenderIBa-
sed Judgment and Decision Making. Journal of Social Issues, 57: 707-724. https://doi.org/10.1111/0022-4537.00237.
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La pretension de la metodologia y las métricas es principalmente hacer afirmaciones gene-
ralmente vélidas sobre las personas a través de las autoevaluaciones. Pero un autoinforme no
puede equipararse a un comportamiento real: sentir ansiedad no es lo mismo que comportarse
con ansiedad.

Los informes sobre uno mismo reflejan mas bien narrativas de posiciones sociales en una
sociedad. No sélo muestran una autopercepcion, sino que también contienen una percep-
cién social implicita. Esta percepcién no es en absoluto descriptiva, es también normativa y
comunica una expectativa.

Las distintas dimensiones de la personalidad se correlacionan con el género en muchos
estudios para psicologizar las diferencias salariales o en el mundo laboral entre hombres y
muijeres. Por ejemplo, las mujeres presentan niveles mas altos de Agreeableness (aversién al
conflicto) y Neuroticism (dudas sobre si mismas), rasgos que representan una mayor capa-
cidad para el trabajo en equipo o un interés por el trabajo asistencial. Los hombres, por su
parte, se correlacionan con niveles mas altos de narcisismo y niveles mas bajos de neuroti-
cismo y agradabilidad. Esta constelacidon de caracteristicas en el &mbito laboral se interpreta
como una menor capacidad de trabajo en equipo y una mayor capacidad de liderazgo.”?

Sin embargo, esto se hace sobre la base de una metodologia que psicologiza la discrimina-
cién estructural y la toma no sélo como un punto de partida descriptivo sino normativo para
justificar una decisién laboral. De este modo, la discriminacion no sélo se acepta, sino que
se justifica, se externaliza y se oculta bajo métricas algoritmicas digitales. Como precisan
Appadurai y Kift.?

“Las métricas no son s6lo nimeros. Las métricas son los nimeros que im-
portan. Los ndmeros son empiricos, las métricas son normativas. Son la
magia que convierte los nimeros en significados. Pero para que la magia de
las métricas funcione tenemos que creer en ellas”.

12 Eric Mac Giolla & Petri J. Kajonius. (2019), Sex differences in personality are larger in gender equal countries: Repli-
cating and extending a surprising finding. Int J Psychol, 54: 705-711.; Richard Lippa. (1995). Gender-related individual
differences and psychological adjustment in terms of the Big Five and circumplex models. Journal of Personality and
Social Psychology, 69(6), 1184-1202. https://doi.org/10.1037/0022-3514.69.6.1184; Maciej, Karwowski, lzabela Lebuda, Ewa
Wisniewska & Jacek Gralewski. Big Five Personality Traits as the Predictors of Creative SelflEfficacy and Creative Perso-
nal Identity: Does Gender Matter? J Creat Behav, 47: 215-232. doi:10.1002/jocb.32.

13 Arjun Appadurai & Paula Kift. Beware the magic of metrics. In: Eurozine, 27. Juni 2020: https://www.eurozine.com/
beware-the-magic-of-metrics/?fbclid=IwAR3Rbr97mvdJQtSpMOXyfhVHAeYL4awMAwgdjDyVumJTAq97iP2rU6S8_TI
(Recuperado el 24.02.2023).
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6. MOVILIDAD

Algunos sistemas a primera vista neutrales, como los programas de control y coordinacion
de la red de seméforos, pueden comportar un impacto discriminatorio de género edadista y
capacitista.

Segun el informe de la Direccion General de Tréafico sobre las principales cifras de la sinies-
tralidad de los peatones en Esparia en el 2018:

“Pese a que en términos absolutos fallecen mas hombres como peatones
que mujeres, en el ambito urbano, en términos relativos, los hombres fa-
llecen principalmente utilizando otros medios de transporte (63% de los
hombres fallecidos), mientras que las mujeres fallecen principalmente des-
plazandose a pie (77%)""

En el 2020, “el 80% de las mujeres que perdieron la vida en un siniestro vial en ciudad, iban a
pie.”’® Es decir, los criterios con los que se diseria la red de medidas de regulacién de la mo-
vilidad peatonal (cruces, semaforos, pasos cebra, sefiales de limite de velocidad etc.) tienen
un impacto desproporcional en la movilidad e integridad fisica de la mujer como peaton.
Los sistemas de control y coordinacién de semaforos determinan por ejemplo el tiempo del
que disponen los peatones para un cruce o calle. ¢Con la velocidad promedio de qué perfil
se automatizan las fases verdes para peatones? ¢El perfil de una persona adulta de 30 a 50
afnos? ¢O el de una persona ciega y anciana o de una persona en silla de ruedas? ¢Asume el
célculo del sistema que todos los peatones cruzan a una velocidad uniforme, lo que no es el
caso en horas punta para personas discapacitadas o peatones acompariados de infantes?
¢Cuanto tiempo de espera se permite cuando el semaforo se pone en rojo para los peatones
y en verde para los vehiculos y en base a qué presuposiciones se determina ese tiempo?

Los sistemas actuales estan regulados por sistemas algoritmicos menos complejos, el uso de
semaforos “inteligentes” esta siendo pilotado en diferentes ciudades espariolas (Castellén,
Mélaga).® Cabe recordar que los sistemas algoritmicos mas complejos Gnicamente pueden
optimizar un determinado aspecto u objetivo. Con ello el resto de las metas deben ser com-
pensadas u optimizadas mediante el uso de otros mecanismos (manuales o tecnolégicos).

14 Direccion General de Tréfico “Las principales cifras de la siniestralidad de los peatones. Espana” 2018. https://www.
dgt.es/export/sites/web-DGT/.galleries/downloads/dgt-en-cifras/publicaciones/Informes_monograficos/Las-princi-
pales-cifras-de-la-Sinestralidad-de-los-Peatones.-Espana-2018.pdf (Recuperado el 24.02.2023).

15 Direccion General de Trafico. Atropellos: quién, donde y cémo. https://revista.dgt.es/es/multimedia/infografia/2020/
06JUNIO/06230bservatorio-accidentalidad-peatones.shtml (Recuperado el 24.02.2023).

16 Véase https://www.kapsch.net/_Resources/Persistent/4af3e680988d0d9cd570f1d513bf67202af273d7/KTC7457_Cas-
tell_n_Soluciones_de_tr_fico_urbano_ES.pdf y https://www.kapsch.net/_Resources/Persistent/1cf023887ecf3fcOd4ede-
5a6236593a64844c530/KTC7456_Malaga_Centro_de_control_de_Movilidad_ES.pdf. (Recuperados el 24.02.2023).
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Los semaforos “inteligentes” en Malaga han sido implementados para ser conectados a cor-
to plazo (2025) a una plataforma 5G, Plataforma Vehiculo Conectado 3.0, a la que también se
conectaran vehiculos. En el proyecto de Mélaga, la informacién SpaT (Fase y sincronizacion
de las sefales) se concentra en optimizar la velocidad de los automdviles, informando del
estado actual del semaforo y del tiempo restante hasta el proximo cambio de seméforo.
“Esto permitird a los autobuses y otros vehiculos equipados con la tecnologia conocer de
antemano la hora exacta de los cambios de semaforo en rojo, verde o amarillo para ajustar
su velocidad en consecuencia y controlar su conduccion auténoma.”” Es decir, el objeto a
optimizar no es la expresa pacificacién del trafico o la seguridad del peatdn, sino que se asu-
me que la optimizacién de la velocidad de los automaviles (auténomos) no sélo reduciran las
congestiones y el nUmero de emisiones de carbono, sino el comportamiento de frenado y
contribuira a “pacificar” el tréfico. Pero optimizar la velocidad del automévil en zonas urbanas
no incentiva necesariamente mantener una velocidad baja o un estilo de conducciéon menos
agresivo. Con ello, la optimizacion de la seguridad del peatdn es un objetivo secundario que
cae fuera del célculo de optimizacion, sino que se asume como consecuencia.

En ese contexto, el uso de sensores para captar el nimero de peatones vy la velocidad de
éstos, queda reducido a un mero célculo estadistico de velocidades medias a las que se
reacciona con un abanico de opciones estandar dependientes de la funcién de optimiza-
cién arriba descrita: ¢En hora punta, qué velocidad media determina la fase verde peatonal?
¢La velocidad uniforme de una persona discapacitada en silla de ruedas o la velocidad dis-
continuada de una madre llevando a su infante a la guarderia o de una persona invidente
desorientada ante el tumulto? ¢Y quién corrige y entrena continuamente estos sistemas?
¢Gig workers en paises remotos que viven una situacion de trafico con expectativas y cos-
tumbres de movilidad diferentes?™®

Ningun sistema tecnoldgico tiene un impacto “neutral” de género. Los semaforos inteligentes
no procesan en sus sistemas una diferenciacién de género (y tampoco la necesitan). El tejido
social, histérico y econémico de una ciudad, de un pais, en el que se integra dicho sistema
es el contexto que hace de esas tecnologias no sélo una mera cuestién de movilidad, sino
también de justicia de género.

17 [bid.

18 Los sistemas hasta ahora pilotados en Espafia son de la compafiia austriaca Kapsch. Los sistemas integrados en
automdviles de la marca Ford o Hyundae estéan siendo pilotados en Alemania. Véase: “Semaforos inteligentes y carret-
eras conectadas: la tecnologia al servicio del conductor” en: La Vanguardia. 18.04.2022. https://www.lavanguardia.com/

motor/actualidad/20220418/8166555/semaforos-inteligentes-carreteras-conectadas-tecnologia-servicio-conductor.
html (Recuperado el 24.02.2023).
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7. ARQUITECTURA

Los termostatos “inteligentes” en oficinas se convirtieron en el 2015 en el centro de aten-
cion cientifica de las revistas académicas mas prestigiosas: un estudio cientifico en la revista
Nature climate change'® demostraba que la configuracion del termostato de las oficinas se
basa en una férmula desarrollada en los arios 60, en la era de las oficinas dominadas por los
hombres. Dicha férmula no habia sido revisada desde entonces y hace que las mujeres pasen
frio en su entorno de trabajo, lo cual afecta a su confort y rendimiento laboral, como revelé el
estudio presentado en Scientific reports en el 2021, informando también del poco avance en
la programacién de dichos termostatos, que atn siguen usando esa configuracion estandar.°

8. TRABAJO POLICIAL

VeriPol es un sistema para la deteccién automéatica de denuncias falsas de robos con vio-
lencia, desarrollado por la Policia Nacional espaiiola y que estd desplegado en todas las
comisarias espariolas desde el 2018.%

VeriPol usa el procesamiento de lenguaje natural para analizar el resumen que hace el policia
de la denuncia de robo. En base al texto redactado por el policia, el sistema analiza expre-
siones y palabras clave y calcula probabilisticamente la “veracidad” del texto.?? Es decir, el
sistema es una forma de poligrafo que no evalla a la persona denunciante, sino al resumen
que hace el policia de la declaracién de esa persona.

El sistema fue entrenado Unicamente con 1122 denuncias de varias comisarias de Espaia,
lo cual no es suficiente para entrenar una tecnologia de la IA que se caracteriza por precisar
de grandes cantidades de datos. Los datos iniciales son parte del fundamento con el que
los algoritmos aplicados programaron automaticamente el modelo a usar. Con una base de
datos tan pequenia, es funcionalmente imposible entrenar al sistema con los diferentes dia-
lectos existentes en Espania.

La lista de sistemas de automatizacién compleja es tan extensa como heterogénea. Valgan
los ejemplos arriba expuestos como pequerio muestrario no sélo de la heterogeneidad de
uso y de contexto, sino también de la polifonia de causas que generan discriminacién en la
aplicacion de dichos sistemas.

19 Kingma, B., van Marken Lichtenbelt, W. Energy consumption in buildings and female thermal demand. Nature Clim
Change 5, 1054-1056 (2015). https://doi.org/10.1038/nclimate2741

20 Parkinson, T, Schiavon, S., de Dear, R. et al. Overcooling of offices reveals gender inequity in thermal comfort. Sci Rep
1, 23684 (2021). https://doi.org/10.1038/s41598-021-03121-1

21La Moncloa: La Policia Nacional pone en funcionamiento la aplicacién informatica VeriPol para detectar denuncias fal-
sas. 27.10.2018 https://www.lamoncloa.gob.es/serviciosdeprensa/notasprensa/interior/Paginas/2018/271018veripol.aspx.
(Recuperado el 24.02.2023).

22 Camacho-Collados, M., & Liberatore, F. (2015) A decision support system for predictive police patrolling. Decision
Support Systems, 75, 25-3.
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04. BREVIARIO DEL PANORAMA NORMATIVO

Los sistemas presentados en el apartado anterior se hallan parcialmente en un vacio legal y
no disfrutan del seguimiento y evaluacién necesarias. Sistemas esencialistas, es decir, siste-
mas que a nivel conceptual se basan en el encasillamiento y estereotipacion del ser humano,
generan discriminaciéon independientemente de la base de datos o de las férmulas algorit-
micas usadas. La situacion legal actual permite el uso de dichos sistemas en contextos de
gran vulnerabilidad -como en contextos laborales o policiales-. El enfoque tecno-céntrico
de los criterios evaluativos en actuales cédigos éticos, estandares y leyes naturaliza de an-
temano sistemas que deberian cuestionarse fundamentalmente.

La parte material y energética de los sistemas algoritmicos y sus infraestructuras es evalua-
da por separado y con ello aislada del contexto social y medioambiental con el que evaluar
su pertinencia y sopesar las medidas estipuladas considerando las necesidades sociales y
medioambientales con las que compite.

El presente bloque del informe ofrece:

» Un listado sumario de leyes de la UE que han sido aprobadas recientemente y se
hallan en vias de adaptacion al régimen legal nacional de los Estados miembros o en
proceso de desarrollo y despliegue técnico.

» Los proyectos de ley actuales de la UE.

Ambos espacios legales son una oportunidad para entablar un didlogo normativo y negociar
medidas constructivas.

1. LEYES CON UN ENFOQUE MATERIAL Y ENERGETICO

1. Critical Raw Materials Act. Proyecto de ley con el foco principal en asegurar el abaste-
cimiento de materias primas raras necesarias en el campo de la digitalizacion, defensa
y produccioén de las infraestructuras necesarias para procesar energias alternativas.

BREVIARIO DEL PANORAMA NORMATIVO 29



2. DIRECTIVA (UE) 2018/2001 DEL PARLAMENTO EUROPEQO Y DEL CONSEJO de 11 de di-
ciembre de 2018 relativa al fomento del uso de energia procedente de fuentes re-
novables. Ley en vigor, en vias de reforma. “La Directiva vigente establece el objetivo
global europeo en materia de energias renovables e incluye normas para garantizar
la adopcién de energias renovables en el sector del transporte y en la calefaccion
y refrigeracién, asi como principios y normas comunes para los sistemas de apoyo
a las energias renovables. (...) La directiva también establece normas para eliminar
barreras, estimular las inversiones y reducir los costes de las tecnologias de energias
renovables.”?® Dicha regulacién establecera criterios que afectaran las técnicas de re-
frigeracién de centros de datos, asi como el acceso y apoyo financiero de nuevas
tecnologias con sistemas algoritmicos como los vehiculos auténomos, productoras
de baterias necesarias para nuevas tecnologias (laptops, méviles, drones, robética in-
dustrial, etc.).

2. INFRAESTRUCTURAS DIGITALES

3. DIRECTIVA (UE) 2015/2366 DEL PARLAMENTO EUROPEQ Y DEL CONSEJO de 25 de
noviembre de 2015 sobre servicios de pago en el mercado interior y por la que se mo-
difican las Directivas 2002/65/CE, 2009/10/CE y 2013/36/UE y el Reglamento (UE) no
1093/2010 y se deroga la Directiva 2007/64/CE DSA. Directiva en vigor y en proceso
de adaptacion al régimen legal nacional de los Estados miembros y de evaluacion.
Directiva que regula los servicios de pago y los proveedores de servicios de pago, in-
cluyendo nuevos servicios y plataformas digitales (como medios sociales que ofrecen
dichos servicios como p. ej. Facebook).

4. REGLAMENTO (UE) 2022/1925 DEL PARLAMENTO EUROPEO Y DEL CONSEJO de 14 de
septiembre de 2022 sobre mercados disputables y equitativos en el sector digital y
por el que se modifican las Directivas (UE) 2019/1937 y (UE) 2020/1828 (Reglamento
de Mercados Digitales). En vigor, en vias de adaptacién al régimen legal nacional de los
Estados miembros.

5. Reglamento (UE) 2022/2065 del Parlamento Europeo y del Consejo de 19 de octubre
de 2022 relativo a un mercado Unico de servicios digitales y por el que se modifica
la Directiva 2000/31/CE (Reglamento de Servicios Digitales). En vias de adaptacion al
régimen legal nacional de los Estados miembros. Regulacion de plataformas digitales.

6. EU Cloud Rulebook. En proceso de redaccién. “Para servicios en la nube, que propor-
cionard un marco Unico europeo de normas, transparencia sobre su cumplimiento y
mejores practicas para el uso de la nube en Europa.”?

23 Renewal Energy Directive. https://energy.ec.europa.eu/topics/renewable-energy/renewable-energy-directive-tar-
gets-and-rules/renewable-energy-directive_en (Recuperado el 24.02.2023).

24 Comision Europea. Computacién en la nube. https://digital-strategy.ec.europa.eu/es/policies/cloud-computing
(Recuperado el 24.02.2023).
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3. REGULACION SOBRE SISTEMAS ALGORITMICOS Y DATOS

10.

1.

12.

REGLAMENTO DEL PARLAMENTO EUROPEO Y DEL CONSEJO POR EL QUE SE ESTA-
BLECEN NORMAS ARMONIZADAS EN MATERIA DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL (LEY DE
INTELIGENCIA ARTIFICIAL) Y SE MODIFICAN DETERMINADOS ACTOS LEGISLATIVOS DE
LA UNION. En proceso de negociacion (tridlogo). Regulacion general de sistemas algo-
ritmicos considerados como “Inteligencia Artificial”.

Propuesta de Directiva sobre la responsabilidad en la inteligencia artificial. En pro-
ceso de redaccién. “El objetivo de la propuesta de Directiva sobre responsabilidad
civil por dafios causados por actividades ilicitas es mejorar el funcionamiento del
mercado interior estableciendo normas uniformes para determinados aspectos de
la responsabilidad civil extracontractual por dafios causados con la participacion de
sistemas de 1A%

Revision de la Directiva 85/374/CEE del Consejo, de 25 de julio de 1985, relativa a la
aproximacion de las disposiciones legales, reglamentarias y administrativas de los Es-
tados miembros en materia de responsabilidad por los dafios causados por produc-
tos defectuosos. Nueva Propuesta de Directiva del Parlamento Europeo y del Consejo
relativa a la responsabilidad por los dafios causados por productos defectuosos. En
proceso de redaccién.

Propuesta de Directiva sobre la adaptacion de las normas de responsabilidad civil no
contractual a la inteligencia artificial. En proceso de redaccion.

Ley de Datos. En tridlogo. “Aclara quién puede crear valor a partir de los datos y bajo
qué condiciones."?®

Propuesta de REGLAMENTO DEL PARLAMENTO EUROPEQ Y DEL CONSEJO relativo ala
gobernanza europea de datos (Ley de Gobernanza de Datos). Propuesta de reglamen-
to para “crea(r) los procesos y estructuras para facilitar los datos.”?’

. REGLAMENTO (UE) 2018/1807 DEL PARLAMENTO EUROPEO Y DEL CONSEJO de 14 de

noviembre de 2018 relativo a un marco para la libre circulacién de datos no personales
en la Union Europea. Ley en vigor, en proceso de adaptacion al régimen legal nacional
de los Estados miembros. La ley “tiene por objeto eliminar los obstaculos a la libre
circulacién de datos no personales entre los diferentes paises de la UE y los sistemas
informaticos en Europa.”?®

25 Comisién Europea. https://commission.europa.eu/business-economy-euro/doing-business-eu/contract-rules/digi-
tal-contracts/liability-rules-artificial-intelligence_es (Recuperado el 24.02.2023).

26 Comisién Europea. https://digital-strategy.ec.europa.eu/es/policies/data-act (Recuperado el 24.02.2023).

27 Ibid.

28 Comisién Europea. https://digital-strategy.ec.europa.eu/es/policies/non-personal-data (Recuperado el 25.02.2023).
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4.

15.

REGLAMENTO (UE) 2019/2144 DEL PARLAMENTO EUROPEO Y DEL CONSEJO de 27 de
noviembre de 2019 relativo a los requisitos de homologacidn de tipo de los vehiculos
de motor y de sus remolques, asi como de los sistemas, componentes y unidades
técnicas independientes destinados a esos vehiculos, en lo que respecta a su se-
guridad general y a la proteccion de los ocupantes de los vehiculos y de los usuarios
vulnerables de la via publica, por el que se modifica el Reglamento (UE) 2018/858 del
Parlamento Europeo y del Consejo y se derogan los Reglamentos (CE) n.o 78/20089,
(CE) n.o 79/2009 y (CE) n.o 661/2009 del Parlamento Europeo y del Consejo y los Re-
glamentos (CE) n.o 631/2009, (UE) n.o 406/2010, (UE) n.o 672/2010, (UE) n.o 1003/2010,
(UE) n.o 1005/2010, (UE) n.o 1008/2010, (UE) n.o 1009/2010, (UE) n.o 19/201, (UE) n.o
109/20M, (UE) n.o 458/201M, (UE) n.o 65/2012, (UE) n.o 130/2012, (UE) n.o 347/2012, (UE)
n.o 351/2012, (UE) n.o 1230/2012 y (UE) 2015/166 de la Comisién. Reglamento sobre la
seguridad general de los vehiculos. Regulacion en vigor, en proceso de adaptacion al
régimen legal nacional de los Estados miembros. La regulacién aflade nuevas medidas
de asistencia y monitoreo fomentando el uso de tecnologias algoritmicas de automa-
tizacién compleja (métricas fisiolégicas).

Reglamentos de interoperabilidad entre los sistemas de informacién de la UE en los
ambitos de libertad, seguridad y justicia. Reglamento (UE) 2019/817 del Parlamento Eu-
ropeo y del Consejo, de 20 de mayo de 2019, relativo al establecimiento de un marco
para la interoperabilidad de los sistemas de informacién de la UE en el ambito de las
fronteras y los visados y por el que se modifican los Reglamentos (CE) n.° 767/2008,
(UE) 2016/399, (UE) 2017/2226, (UE) 2018/1240, (UE) 2018/1726 y (UE) 2018/1861 del Par-
lamento Europeo y del Consejo, y las Decisiones 2004/512/CE y 2008/633/JAl del
Consejo, asi como el Reglamento (UE) 2019/818 del Parlamento Europeo y del Consejo,
de 20 de mayo de 2019, relativo al establecimiento de un marco para la interopera-
bilidad entre los sistemas de informacién de la UE en el ambito de la cooperacion
policial y judicial, el asilo y la migracién y por el que se modifican los Reglamentos (UE)
2018/1726, (UE) 2018/1862 y (UE) 2019/816.

“Estos reglamentos pretenden mejorar los controles en las fronteras exteriores de la
UE, permitir una mejor deteccién de los riesgos para la seguridad y el fraude de identi-
dad, y ayudar a prevenir y combatir lainmigracién ilegal."?® Leyes en vigor. Los sistemas
construidos por explicito mandato de estas regulaciones (como el Common Identity
Repository, uno de los bancos de datos biométricos mas grandes dentro de la UE) adin
estan en vias de desarrollo y por desplegar.

29 EU Lex https://eur-lex.europa.eu/DE/legal-content/summary/interoperability-between-eu-information-sys-
tems-in-the-field-of-freedom-security-and-justice.html# (Recuperado el 25.02.2023).
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05. RECOMENDACIONES

1. STATU QUO

Las recomendaciones actuales en torno a la prevenciéon de discriminacién interseccional de
género en el uso de sistemas algoritmicos son reactivas. Las propuestas para promocionar
una mayor inclusién en el contexto tecnolégico no cuestionan ni la légica ni las “reglas de
juego” de unos procesos de automatizacién que se caracterizan por oscurecer dindmicas
discriminatorias mediante el uso de un lenguaje matematico.

Una agenda con una vision de justicia de género interseccional debe ir més allé de la mirada
reactiva y ofrecer una visién social que centre intereses e ideas feministas interseccionales.

Si bien ya se dispone de regulacion al respecto, dichas medidas resultan parcialmente cos-
méticas o quedan reducidas a meras recomendaciones y autoevaluaciones en manos de las
mismas compafiias que desarrollan sistemas algoritmicos. En la Ultima década se ha produ-
cido un giro regulatorio: hasta aquel entonces se legislaba de manera sectorial (pensiones,
sector bancario, energia, transporte) y ahora se persigue una regulacion mas transversal (ho-
rizontal), como es el caso del Reglamento General de Proteccién de Datos, la Ley de Servicios
Digitales y la Ley de Mercados Digitales -o el proyecto de ley Artificial Intelligence Act-. Con
ello desaparece el contexto, y es el contexto el que ayuda a desarrollar principios éticos,
métodos de evaluacion y medidas concretas.

2. EVALUACION

Los cédigos éticos, estandares y leyes existentes proponen medidas de evaluacién con un
foco tecno-céntrico, aislando y evaluando la arquitectura de datos o las férmulas algoritmi-
cas. Ello presupone tratar problemas tan complejos como la discriminacién intersec-
cional de género como una mera cuestion de estadistica que puede ser solucionada
cambiando la férmula matematica de los algoritmos usados o haciendo adaptaciones a la
estadistica y datos con las que se operativizan dichos algoritmos.

La mayoria de dichas tecnologias no se integra en un vacio. Sistemas con diferentes l6gi-
cas interaccionan los unos con los otros y con ello surgen colisiones que conllevan efectos
discriminatorios de género (por ejemplo, un sistema que usa un lenguaje de género neutral
interaccionando con un sistema que usa un lenguaje con sensibilidad de género) u ocurren
en la interaccién entre sistemas y personas. Los estudios mas recientes demuestran por
ejemplo que la interpretacién (humana) de los datos es més o menos favorable dependien-
do del color y género de la persona evaluada.*®

30 Green, B. “The flaws of policies requiring human oversight of government algorithms” en: computer law & security
review 45 (2022) 105681.
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Esa separacion artificial de la tecnologia de su contexto social no solo reduce la comple-
jidad de las dinamicas discriminatorias, sino que distorsiona con ello la mirada evaluativa.
Evaluar es un proceso de contextualizacién. Dicha contextualizacion requiere ampliar los
criterios de evaluacion:

1. Los sistemas de automatizacion compleja y su impacto deben ser evaluados dentro
de su contexto de uso.

Los sistemas de automatizacién compleja no son un producto, sino una tecnologia. Una tec-
nologia que evoluciona al interactuar con seres humanos.

2. Suimpacto no se puede evaluar exclusivamente de antemano, sino que requiere mo-
nitorizacion y seguimiento constantes enfocado en sus efectos y en un anélisis dentro
del contexto de uso.

3. Una evaluacion del impacto de género precisara:

a. de la experiencia y conocimientos practicos de las organizaciones, colecti-
vos y comunidades afectadas,

b. de un andlisis de las asimetrias de poder y discriminacion interseccional de
género preexistentes en el contexto en el que se integren dichas tecnologias.

4. Los sistemas algoritmicos esencialistas son, en su naturaleza, fundamentalmente dis-
criminatorios y con ello ilegitimos. Se recomienda la prohibicién de su uso.

El foco tecno-céntrico actual, identifica los sistemas como productos que se pueden evaluar
de antemano mediante transparencia o auditorias. Las auditorias corren el peligro de natu-
ralizar sistemas de automatizacién altamente discriminatorios ya que no cuestionan la base
tedrica del sistema de automatizacion (las reglas del juego), sino que se centran en el des-
pliegue de dichos sistemas en base a principios generales sobre procesamiento de datos.
En la actualidad, un ndmero relevante de sistemas de automatizacién hacen uso de teorias
obsoletas y esencialistas, causando con ello discriminacion de género independientemente
del procesamiento de datos y la gobernanza del sistema. Un sistema que se basa en ideas
racistas y patriarcales, como el querer calcular el grado de agresividad de una persona en
base a su fisionomia, no necesita una auditoria enfocada en un determinado procesamiento
de datos o gobernanza algoritmica. Este tipo de sistemas ya es conceptualmente ilegitimo y
siempre discriminara.
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B. Las auditorias Unicamente pueden considerarse como una medida complementaria
que precisa de una evaluacion previa sobre la legitimidad del concepto bajo el que se
crea el modelo de automatizacién y del contexto en el que se integra.

Asimismo, la transparencia, si bien necesaria, es usada como instrumento transaccional de
responsabilidad en muchos de los contextos regulativos mas recientes. La transparencia en
situaciones de poder asimétricas se convierte en un instrumento de disuasion. La transpa-
rencia no es equiparable con la rendicién de cuentas en situaciones de poder asimétricas.

6. La transparencia debe contemplarse como una medida suplemento para mecanis-
mos de rendicion de cuentas. No debe ser usada como alternativa a mecanismos de
supervision, control y rendicion de cuentas.

Dichos sistemas constan de una dimensién material cuyas necesidades compiten con
necesidades humanas y sociales fundamentales (acceso a agua potable, agricultura) asi
como medioambientales (objetivo de desarrollo sostenible 13). Elimpacto medioambiental y
la carencia de agua afecta de forma desproporcional e interseccional a mujeres tanto a nivel
local, nacional y global.*

El aumento de la demanda de agua y electricidad para el uso de sistemas algoritmicos (pero
también de la extraccién de cobre, litio y estroncio) en Espafia afectaran directamente a
zonas rurales en las que se extraigan materias primas o se instauren centros de datos e in-
directamente a zonas urbanas colindantes. Las zonas rurales en Espafia se han masculini-
zado® (véase el reporte de la cruz roja sobre la Espafia despoblada del 2021) y no ofrecen
suficientes cuidados para las mujeres en esos entornos. La falta de agua y acceso a electri-
cidad en la que se basan muchas de las necesidades y cuidados para las mujeres agrandara
tal disparidad.

31 La falta de acceso a agua potable tiene un impacto desproporcional de género. Mas informacion en la pagina del
proyecto UN Water de las Naciones Unidas: https://www.unwater.org/water-facts/water-and-gender Sobre el impacto
de los centros de datos en paises europeos afectados por la sequia véase: Politico (03.10.2022). Europe’s hidden energy
crisis: Data centers Brussels zones in on digital economy’s heavy energy and water use. https://www.politico.eu/article/
data-center-energy-water-intensive-tech/ (recuperado el 21.02.2023)

32 Cruz Roja. “La vulnerabilidad social en el contexto de la Espaiia despoblada”. Boletin sobre vulnerabilidad social
(21 de diciembre 2020).
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Esta tecnologia:

a. Requiere un gran nimero de materias primas, muchas de las cuales se
hallan en areas naturales protegidas. Un ndmero relevante de dichas
materias posee reservas limitadas y no son reciclables.

b. Requiere altos y constantes suministros de electricidad y agua. De he-
cho, un par de dias de entrenamiento de modelos de aprendizaje de
maquinas puede precisar de tanta energia como la que necesitan cinco
coches desde su produccion hasta su retirada.®?

7. Elimpacto medioambiental debe formar parte de los criterios de evaluacion del
impacto de discriminacion interseccional de género en sistemas algoritmicos.

8. El impacto medioambiental y la estimacion de los costes medioambientales y ener-
géticos debe ser calculado en relacidn con otras necesidades fundamentales dentro
de una sociedad.

Asimismo, el continente europeo depende del importe de materias primas criticas, ubicadas
en su mayoria en otros continentes, para la manufacturacién de estas tecnologias. Son un
vivo ejemplo de tecnologias que trascienden fronteras. Por ello:

9. Los reglamentos nacionales e internacionales entorno al importe de materias primas
para la elaboracion de estas tecnologias deberan desarrollar mecanismos que prote-
jan del impacto discriminatorio de género producido por consecuencias medioam-
bientales de la IA.

El despliegue de tecnologias de automatizacion compleja no es inminente debido a la exi-
gente y costosa infraestructura requerida y, en muchos casos, la infraestructura material que
precisa no es sostenible a largo plazo.

10. Debe priorizarse el uso alternativo de tecnologias menos complejas
1. Debe priorizarse el uso alternativo de tecnologias con enfoques mas locales.

La naturaleza extractiva de los sistemas algoritmicos también se extiende a la explotacion
de mano de obra (gig workers) dedicada a trabajar de forma monétona -y en ocasiones
traumatizante- limpiando, corrigiendo y entrenando sistemas algoritmicos. Los perfiles de
los trabajadores provienen de comunidades marginalizadas, asi como de mujeres pluriem-
pleadas y desempeian su trabajo no sélo bajo condiciones extremadamente precarias, sino
también bajo condiciones discriminatorias de género (interseccional).

33 Véase: Hao, K. (June 2019). Training a single Al model can emit as much carbon as five cars in their lifetimes.
https://www.technologyreview.com/2019/06/06/239031/training-a-single-ai-model-can-emit-as-much-carbon-
as-five-cars-in-their-lifetimes/ (recuperado el 18.02.2023).
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12. El trabajo en la economia bajo demanda (gig economy) requiere no sélo de una refor-
ma de las leyes laborales que proteja a los trabajadores de la explotacion, sino tam-
bién de unarevisién de las previsiones y mecanismos de proteccion antidiscriminato-
ria de género dentro de este contexto laboral.

3. VISION

Toda creacidn de infraestructuras para sistemas de automatizacion complejas es a su vez
la creacion de una dependencia a plazo medio y largo. Una visién de justicia de género
interseccional centra principios como

» lareparabilidad,
» laresilienciay

» la vulnerabilidad

como punto de partida en la concepcidn de infraestructuras tecnolégicas.
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