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RESUMEN El uso cada vez mas frecuente de la Inteligencia Artificial en el dmbito del

ABSTRACT

Derecho, obliga a plantearse si las decisiones automatizadas pueden, y
deben, ser justas. El algoritmo, en el Machine Learning, tiene la virtualidad
de ir aprendiendo, lo que lo dota de un cierto grado de autonomia. Sesgos,
discriminaciones y desigualdades que derivan de decisiones automatizadas,
ponen al descubierto el mito del algoritmo justo. El criterio de justicia que se
exige en la concepcion analdgica del Derecho también debe exigirse en la
dimension digital. En este trabajo, desde la dificultad inicial de una falta de
consenso sobre qué sea la fairness, examino cdmo incorporar la fairness al
algoritmo. Ello exigird un previo analisis de los fundamentos iusfilosoéficos y
de algunas de las teorfas de la justicia (utilitaristas, contractualistas, comuni-
taristas, igualitaristas) a partir de las cuales se puedan establecer parametros,
correctores y garantias para la consecucion de la imprescindible correlacion
entre la fairness artificial y la fairness legal.

Palabras clave: Fairness, Machine Learning, Algoritmo, Sesgo, Igualdad.

The increasingly frequent use of Artificial Intelligence in the field of law,
forces us to consider whether automated decisions can, and should, be fair.
The algorithm, in Machine Learning, has the potential to learn, which gives it
a certain degree of autonomy. Biases, discriminations and inequalities that
derive from automated decisions show the myth of the fair algorithm. The
standard of justice that is required in the analogical conception of Law must
also be required in the digital dimension. In this paper, from the initial diffi-
culty of a lack of agreement on what fairness is, | examine how to incorporate
fairness into the algorithm. This will require a previous analysis of the legal
philosophical foundations and some of the theories of justice (utilitarians,
contractualists, communitarians, egalitarians) from which parameters, correc-
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tors and guarantees can be established to achieve the essential correlation
between artificial fairness and legal fairness.

Keywords: Fairness, Machine Learning, Algorithm, Bias, Equality.

“Probablemente nunca tengamos una definicién simple y
universalmente aceptada de lo que hace que un algoritmo sea
justo. Esta pregunta no es estrictamente técnica, es ética” (O’Neil).

1. INTRODUCCION

La Inteligencia Artificial (en adelante, IA), término acufado por J.
McCarthy en 1956, para nombrar lo que antes se llamaba “simulaciéon com-
puterizada”, esta siendo objeto de investigacion preferente en esta Gltima
década, cuyos resultados han dado lugar a enriquecedores debates con
respecto a la relaciéon entre IA e inteligencia humana, sobre su aplicacion
y usos en areas muy diversas, y sobre si sus efectos beneficiosos consiguen
primar sobre las amenazas y males que también pueden desencadenar. La
primera relacion entre la IA y el Derecho fue llevada a cabo por Buchanan
y Headrick (1970), cuando se plantearon de modo directo y concreto la
cuestion de si el razonamiento juridico era susceptible de ser computable.
Desde entonces, se han realizado multiples trabajos y analisis sobre esta
especialidad.

En la publicacion de Cathy o Neil, Armas de destruccién matematica.
Cémo el big data aumenta la desigualdad y amenaza la democracia (2018)
ya se cuestionaba el rol que los sistemas de decision automatizados represen-
taban en el funcionamiento diario de la sociedad (compaiiias aseguradoras,
concesiones crediticias, departamentos de empleo/contratacion, Admi-
nistracién publica y politicas publicas, prevencién y control del fraude,
tratamiento de datos sanitarios) (Eubanks, 2021) que acaban repercutiendo
en la interpretacion del riesgo y en la prediccion-evaluacién de dafios a
derechos fundamentales!. Con la utilizacién generalizada de modelos
de aprendizaje automatico en nuestra vida diaria, los investigadores han
reflexionado sobre como equilibrar las ventajas que aportan con respecto a
sus también efectos negativos. Los usos de la IA en el Derecho suponen un

1. El nivel de riesgo es uno de los pilares sobre los que la Unién Europea viene trabajando
sobre la TA, como se pone de manifiesto en la Propuesta de Reglamento Europeo sobre el
uso de la Inteligencia Artificial, de abril de 2021.
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reto para la ética y para el Derecho antidiscriminatorio en particular, retos
que acaban confluyendo en la necesidad de que la justicia presida el disefio,
el funcionamiento y las decisiones que se adoptan a partir del algoritmo.
Reducir o minimizar sesgos, velar por el respeto al principio de igualdad de
oportunidades, neutralizar prejuicios, resolver la dicotomia discriminacion
directa/discriminacion indirecta, son s6lo una muestra de las aplicaciones
concretas de la exigencia de justicia algoritmica y de la bisqueda de equidad
e imparcialidad en la toma de decisiones.

Para evitar malentendidos conceptuales, hago la advertencia preliminar
de que justicia y equidad no son términos sinénimos (Goldman y Cropan-
zano, 2015), al igual que tampoco lo son, a su vez, equidad e imparcialidad.
Precisar tales conceptos requeriria un estudio profundo que ahora exce-
deria los limites propuestos. A riesgo de simplificar en exceso, considero
que la justicia, en su conceptualizacion de valor y fin del Derecho, seria la
categoria omnicomprensiva tanto de la equidad como de la imparcialidad,
entendiendo por estos criterios instrumentales el enfoque dirigido a lograr
el fin mas amplio que es la justicia. Puesto que lo que me propongo en
este trabajo es justificar que es necesaria tanto la justicia como la fairness
(bien se entienda como equidad o como imparcialidad) en el algoritmo, y
reflexionar sobre los modelos que se han propuesto para reducir la “injus-
ticia” con la maxima correlaciéon basada en la optimizacién de la equidad,
en este trabajo los utilizaré indistintamente. No hay una definicién clara
ni consenso univoco sobre fairness porque de las diversas propuestas que
existen, encuentran su sentido segin el contexto al que se apliquen, es decir,
son aplicables parcialmente a contextos distintos. Aqui reside una de las
principales razones de la dificultad de precisar qué sea fairness.

La fairness algoritmica es actualmente un subcampo del Machine Lear-
ning (ML) en rapido desarrollo, y destacados investigadores, principalmente
del Aambito anglosajon, estan trabajando en este ambito. Con todo, a pesar
del creciente nimero de publicaciones e investigaciones en curso, todavia
hay una falta de literatura critica que explique la interaccién del ML con
las ciencias sociales de la filosofia, la sociologia y el Derecho. En unos
casos, hay nociones asociativas de fairness que son definidas en términos
de correlacién o dependencia entre variables, por ejemplo, paridad demo-
grafica (Dwork et al, 2012), probabilidades igualadas (Hardt et al, 2016)
y paridad predictiva (Chouldechova, 2016; Zafar et al., 2017); en términos
del ambito de aplicacion, se trabaja tanto sobre la fairness a nivel de grupo,
como por ejemplo, probabilidades igualadas (Hardt et al, 2016) e igualdad
de esfuerzo (Huang et al., 2020), como también sobre nociones de fairness
a nivel individual, como equidad individual (Dwork et al, 2012) o equidad
contrafactica (Kusner et al, 2017). En cuanto a las técnicas para eliminar
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o suprimir discriminacion, existen enfoques de preprocesamiento (Zhao
et al, 2020; Zhao, 2021), enfoques de procesamiento (Zafar et al, 2017) y
enfoques de posprocesamiento (Hardt et al, 2016; Dwork et al, 2018). Hay
también explicaciones sobre las opciones disponibles para cuantificar la dis-
criminacion y hacer cumplir la equidad en trabajos que muestran encuestas
recientes (Verma y Rubin, 2018; Caton y Haas, 2020; Mehrabi et al, 2021),
asi como una investigacion sobre actitudes publicas hacia diferentes nocio-
nes (Saxena et al., 2019).

Sin embargo, la filosofia y los contenidos metodologicos de las consi-
deraciones de equidad subyacentes a menudo no estan claramente articu-
lados. De ahi que no resulte sorprendente ver que las nociones de fairness
propuestas por la comunidad de aprendizaje automatico se hacen eco de
ciertas consideraciones de justicia y han dirigido su mirada a fil6sofos
morales y politicos. Varios trabajos recientes han sefialado la necesidad de
reflexionar sobre tales conexiones (Binns, 2018; Barocas et al,, 2020).

La IA es un conjunto de innovaciones tecnoldgicas, cuyo funciona-
miento debe desarrollarse ajustindose a unos parametros ético-juridicos
(Pérez Lufio, 1996; Llano Alonso, 2018; Solar Cay6n, 2020; Campione,
2020; De Asis, 2022; Martinez Garcia, 2020; Afidon Roig, 2022, entre otros).
La doctrina ha sefialado cinco macro-principios fundamentales (Floridi,
2022), siendo cuatro comunes a la bioética: beneficiencia, no maleficencia,
autonomia y justicia. A estos se afiade un quinto principio, el de la expli-
cabilidad, es decir, la IA debe ser inteligible y responsable (accountability).
Sobre uno de estos cinco principios, el de la justicia, aplicada al aprendizaje
automatico, en su vertiente de imparcialidad, es sobre el que me propongo
ofrecer unas reflexiones, para lo que analizare distintas cuestiones que per-
mitan profundizar en la pretendida equidad (fairness) algoritmica.

Las dificultades de qué sea la justicia y qué sea lo justo, que han inquie-
tado a los juristas durante siglos en el ambito del Derecho, se trasladan
ahora a todas las areas en las que se aplica la Inteligencia Artificial. Una
primera pregunta que surge es la de bajo qué concepcion de la justicia se
deberia de disefiar el algoritmo: ¢con qué teoria de la justicia habria que
programarlo? ;Con las ideas de Aristoteles, de Bentham, de Kant, de Marx,
de Kelsen, de Sandel, de Maclntyre o de Rawls? ;Qué perspectiva deberia
de tener: utilitarista o personalista? ;Individual-liberalista o comunitarista?
¢Y como deberia hacerse para cargar en el sistema el concepto tan esquivo
—pero a la vez necesario— de “justicia social”? ;Coémo se actualizaria el
algoritmo en la materia? ;Quién seria el llamado a hacerlo? (Krenz, 2021,7).
Justicia climatica, justicia distributiva, justicia retributiva, justicia global,
justicia transicional, justicia intergeneracional (Miller, 2021) y, ahora, §justi-
cia algoritmica? En realidad, esta ltima no constituye un tipo de justicia en
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si misma sino un cauce diferente (a través de la IA) al que se podra recurrir
para lograr la consecucion de todas las anteriores. Las teorias de la justicia
permitiran reflexionar sobre la literatura actual que versa sobre fairness
algoritmica (Miller 2021).

Un aspecto a dilucidar es el de si hay identidad o existen divergencias
entre el concepto de la fairness algoritmica y el de la fairness legal. Por ejem-
plo, un algoritmo equitativo, ;podria potencialmente aplicar la forma de
‘accion positiva’ o ‘accion afirmativa’ con el propésito de compensar direc-
tamente alguna categoria en desventaja? La introduccién de mecanismos
correctores —como una variable correctora— equivale a exigir al Derecho
respuestas a nuevas problematicas y amenazas a los derechos humanos, pero
el Derecho no esta preparado para dar una respuesta hibrida.

A partir de la relacion entre fairness e 1A, en este estudio me propongo
identificar el concepto de fairness algoritmica, entre las numerosas defi-
niciones que se han formulado. Me limitaré a una de las modalidades de
aprendizaje, el Machine Learning (aprendizaje automatico) y analizaré si
es posible la consecucién de la aspiracion a la equidad (‘fairness’), para lo
que tomare en consideracion las diversas métricas y criterios que se pueden
utilizar para configurar una fairness algoritmica, poniendo de manifiesto
la existencia de brechas entre las mediciones de Machine Learning y la
compleja realidad del ser humano sociotécnico (Xiang, Raji, 2019). Entre
las dificultades para lograr la imparcialidad en los procesos decisionales
algoritmicos destacaré la problematica de los sesgos (‘bias’). Identificar y
mitigar los sesgos de la IA contintia siendo un reto, pero lo mas urgente es
reducir la probabilidad de resultados indeseables. Tratar a todos los indivi-
duos y colectivos de una manera justa —con la carga juridica que conlleva
en cuanto a la exigencia de igualdad de oportunidades o de discriminacion
positiva— pone de manifiesto que, al igual que hay tensiones en el mundo
analogico, el problema se repite en el mundo digital. A partir de ahi,
revisaré cuatro modelos de teorias de la justicia, que permiten entender la
aplicabilidad (o no) de la fairnees digital.

2. ALGUNAS PRECISIONES SOBRE ALGORITMOS Y MACHINE LEARNING
(PARA PODER LLEGAR A LA DEFINICION DE EAIRNESS ALGORITMICA)

Comienzo realizando unas precisiones conceptuales sobre algoritmo,
fairness y Machine Learning. Un algoritmo informatico consiste en un con-
junto de instrucciones definidas, secuenciadas, ordenadas y acotadas para
resolver un problema, realizar un calculo o desarrollar una tarea. Un pro-
grama informatico es un conjunto de algoritmos ordenados y codificados
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en un lenguaje de programacioén para poder ser ejecutado. Los algoritmos
son precisos, sin ambigliedad, ordenados, finitos y concretos.

Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL) son los dos conceptos
clave sobre los que se sustenta la ciencia de datos y que se inscriben en el
campo mas amplio de la Inteligencia Artificial. El aprendizaje automatico
(ML) es una subcategoria de IA que se refiere al proceso por el cual los PC
desarrollan el reconocimiento de patrones o la capacidad de aprender con-
tinuamente y realizar predicciones basadas en datos, tras lo cual realizan
ajustes sin haber sido programados especificamente para ello. Explicado de
forma breve, ML es “el area de la IA que desarrolla programas informaticos
capaces de aprender por si mismos y realizar predicciones” (Barona Villar,
2021, p. 97). Tales sistemas de aprendizaje automatico hacen un uso cada
vez mas amplio de una gran cantidad de datos sobre el comportamiento
humano que van recogiendo desde diversos canales (social media, app,
datos telefonicos, transacciones a través de tarjetas de crédito, etc.). El apren-
dizaje automatico utiliza algoritmos para analizar los datos, aprender de
ellos y tomar decisiones informadas a partir de aquellos que han aprendido.
Por su parte, el aprendizaje profundo estructura algoritmos en niveles para
crear una “red neuronal artificial” capaz de aprender y tomar decisiones
inteligentes por si misma, pudiendo realizar tareas mas complejas que el
ML. Incido en que un algoritmo de ML puede procesar datos y desarrollar
un autoaprendizaje de alguna manera auténoma, lo que desvirtaa o, al
menos, exige matizar el argumento de que una IA se sujeta estrictamente
a su programacion. Las diversas cuestiones a las que voy a hacer referencia
en este trabajo se limitan a la ML y con relaciéon a su capacidad de toma
de decisiones a partir de los patrones y modelos con que la IA ha sido
entrenada?.

2. Machine Learning se apoya en un proceso de ensefianza-aprendizaje, que consiste en sumi-
nistrarle a la computadora grandes volumenes de datos para que esta aprenda de forma
automatica a realizar una determinada tarea o funcion. Por ello, Machine Learning se
relaciona con el anélisis big data y el data science. A estas sesiones de ensefianza-aprendizaje
se les conoce como entrenamientos. Asi, en su aplicacién al ambito juridico (legaltech) si
se pretende que un algoritmo de machine learning aprenda a reconocer los expedientes
juridicos, entonces se realizan sesiones de entrenamiento en el que se le muestra a dicho
algoritmo millones de documentos, entre expedientes y no expedientes, para que aprenda
a diferenciarlos, clasificarlos, etiquetarlos y a trabajar con ellos. Las aplicaciones de ML al
sector legal son numerosas: analisis predictivos, andlisis causal, analisis de contenido, etc.
En definitiva, cada vez son mas sus aplicaciones al sector de la abogacia (Barrio Andrés,
2019) y al ambito legal en general (Solar Cay6n, 2019). El debate que se plantea en este
trabajo afectaria a todos estos ambitos susceptibles de aplicaciéon de ML ya que toda dis-
quisicion legal estard influida por la fairness.
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En su forma mas basica, el aprendizaje automatico utiliza algoritmos
programados que reciben y analizan datos de entrada para predecir los
valores de salida dentro de un rango aceptable®. La cantidad y calidad de los
datos, asi como otros parametros (lo variado que sea el conjunto de datos
de entrenamiento, la “suciedad” o “ruido” en los datos, repeticiones, sesgos,
el hecho de que lleven informacién adicional —es decir que hayan experi-
mentado un proceso de anotaciéon de datos, etc.—) tendran su influencia en
el ML. La IA trabaja a partir del algoritmo, integrado por tres elementos
constitutivos (input; procedimiento; output) el cual puede definirse, de
forma elemental, como un procedimiento codificado para transformar el
input (datos) en output (resultado esperado) mediante una serie de calculos.
En la primera fase, una de las principales preocupaciones es la presencia de
errores en el dataset del input, en la segunda fase, un tema debatido es el de
la transparencia y accesibilidad del procedimiento —el denominado black
box—*y en la tercera fase, el aspecto problematico es el de los posibles efec-
tos discriminatorios de la decision algoritmica. Un problema puede afectar
a una o mas de estas tres fases al mismo tiempo.

Por ltimo, con respecto a la fairness, opto por recurrir al término en
inglés, en la mayor parte de los casos, dado que no hay consenso en cuanto
a su significado preciso, utilizandose como imparcialidad, como equidad y
como justo. Sin embargo, “justice”es el vocablo que fielmente reflejaria la
justicia. La idea que subyace es comln a todos estos significados, pero los
matices son diferentes. La mayor parte de los investigadores en la materia
también utilizan “fairness”. Imparcialidad seria uno de los términos mas

3. El Big Data consiste en el almacenamiento y procesamiento de cantidades masivas de datos
con gran potencial para ser extraidos y organizados de forma que proporcionen informa-
ci6n valiosa para, en este caso, el ambito juridico. El Big Data actlia como un input que
recibe un conjunto masivo de datos que necesitan ser procesados y los estandariza para
convertirlos en ttiles. A partir de ahi, se desencadena la virtualidad de la IA, que de forma
simple se define como un conjunto de softwares que aprovechan el output generado por
estos resultados para crear series de algoritmos que hacen que programas y mecanismos
puedan mostrar comportamientos inteligentes y razonar como lo hacen los humanos.
La IA aplicada al Big Data permite, ademas de reconocer patrones y probabilidades de
resultado futuro, detectar desviaciones, identificando las anomalias que salgan del rango
establecido. Por ejemplo, uno de esos rangos es el criterio de fairness.

4. Ya se ha explicado que la rama ML de la IA se basa en el aprendizaje de una tarea a partir
de miles de datos. Entre las caracteristicas de algunos de los algoritmos ML, entre los que
estan las redes neuronales, se encuentra el “black-box” (caja negra): el algoritmo hace bue-
nas predicciones, pero no se sabe con detalle el procedimiento o iter que ha seguido para
llegar, por ejemplo, a conceder una determinada ayuda social a una familia y no a otra,
aparte de que haya aplicado los criterios legales que se contemplaran en la convocatoria de
la ayuda.
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aceptados, aunque como explicaré mas adelante, es susceptible de matizacio-
nes (imparcialidad individual, grupal, igual oportunidad y otras variantes).

2.1. El mito del algoritmo justo

Por regla general, hay una tendencia equivocada a creer que los proce-
sos decisionales y las decisiones que emanan de una IA resultan neutrales o,
como minimo, mas imparciales y equitativos que si derivaran de una deci-
sion humana. Cada vez son mas los investigadores que buscan soluciones
para superar los problemas de la discriminacion en los sistemas de software
automatizados y que se preocupan por incorporar la idea de fairness en
la estructura del algoritmo (Nexa Center, 2018, p. 4). La idea de fondo es
que una especifica vision de la justicia debe formalizarse con criterios esta-
disticos, y que estos sean después utilizados para realizar los instrumentos
informaticos de los que nos servimos (Santangelo, 2020, p. 1). Para atribuir
el calificativo de “justo” al algoritmo, conviene partir de algunas precisiones
acerca de la 1dea de la justicia.

Tal idea de justicia ocupa un lugar central tanto en la ética como en la
filosofia juridica y politica. La aplicamos a las acciones individuales, a las
leyes y a las politicas publicas. La justicia adquiere diferentes significados
en diferentes contextos practicos, y para comprenderla completamente tene-
mos que lidiar con esta diversidad. Sin embargo, vale la pena preguntarse si
encontramos un concepto central que atraviesa todos estos diversos usos.
Tal eje podria ser el contemplado en las Institutas de Justiniano, codifica-
ci6n del derecho romano del siglo vi d. C., donde la justicia se define como
“la voluntad constante y perpetua de dar a cada uno lo que le corresponde”.
Ahora bien, si la justicia tiene que ver con como se trata a las personas
individuales (“a cada uno lo que le corresponde”), la dificultad radica en
identificar qué sea lo que le corresponda a cada uno, ese suum cuique.
Apunto aqui algunas ideas clave:

— Libertad, oportunidades, recursos, etc. que son potencialmente
conflictivos, y apelamos a la justicia para resolver tales conflictos
determinando a qué tiene derecho cada persona.

— Aungque la justicia es fundamentalmente una cuestién de como se
trata a los individuos, también es posible hablar de justicia para gru-
pos, por ejemplo, cuando el Estado asigna recursos entre diferentes
categorias de ciudadanos. Aqui, cada grupo se trata como si fuera un
individuo separado a los efectos de la asignacion.

— Justicia e imparcialidad son un binomio especialmente sensible y
que se requiere mutuamente (Barry, 1995). La justicia es lo opuesto
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a la arbitrariedad. Requiere que cuando dos casos sean relevantes,
deben ser tratados de la misma manera. Ahora bien, cabe plantear
la pregunta “;qué tipo de igualdad requiere la justicia?” (Dworkin,
2003; Sen, 1980); lo que exige la justicia ses siempre igualdad, ya sea
de trato o de resultado? La justicia requiere la aplicaciéon imparcial
en unos casos, pero en otros, como ya advirtié Aristoteles, la justicia
también implica la idea de trato proporcional, lo que implica que
los destinatarios obtengan cantidades desiguales de cualquier bien en
cuestion (Aristoteles, Etica a Nicomaco, Libro V, cap. 3). La igualdad
aqui es el principio por defecto que se aplica en ausencia de reivindi-
caciones especiales que puedan presentarse como razones de justicia.

— El igualitarismo estricto, que exige la asignacion de bienes materiales
iguales a todos los miembros de la sociedad. La justicia como igual-
dad y la justicia como merecimiento parecen estar en conflicto, y el
desafio es mostrar qué puede justificar la igualdad de trato frente a
las desigualdades del merecimiento.

— La justicia distributiva requiere que los recursos disponibles para el
distribuidor se comparten de acuerdo con algun criterio relevante,
como la igualdad, el merecimiento o la necesidad. Por su parte, el
denominado “igualitarismo de la suerte” comprende diversos inten-
tos de disefar principios distributivos que sean apropiadamente
sensibles a las consideraciones de responsabilidad y de suerte (Young,
2011). Los principios distributivos varian en numerosas dimensio-
nes. Varian en lo que se considera relevante para la justicia distribu-
tiva (ingresos, riqueza, oportunidades, trabajos, bienestar, utilidad,
etc.); en la naturaleza de los destinatarios de la distribucion (personas
individuales, grupos de personas, clases de referencia, etc.); y sobre
qué base debe hacerse la distribucion (igualdad, maximizacion, segin
caracteristicas individuales, segin transacciones libres, etc.).

— No hay consenso sobre una teoria integral de la justicia (Barry, 1989;
Sandel, 2009; Walzer, 2011; Nussbaum, 2006). Algunos autores, se
refieren a la misma no como un conjunto de principios sino como
una virtud (Maclntyre, 2001). De ahi que, en ocasiones, haya que
conformase con teorias parciales: teorias sobre lo que la justicia
requiere en dominios particulares de la vida humana. Tales teorias
parciales se proyectan sobre la justicia algoritmica y permiten enten-
der las dificultades para lograr un consenso sobre la fairness en ML

(Cohen, 2011).

La discriminacion y afectacion de la igualdad constituye uno de los
principales obstaculos en la consecucion de la justicia, tanto en el Derecho
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analdgico como en el digital. Toda poblacion esta caracterizada por algunos
atributos sensibles como la raza, el género, las creencias religiosas, la orien-
tacion sexual y otros atributos con respecto a los que se puede desarrollar
una discriminacién. La fairness de un algoritmo es la propiedad de no
discriminar respecto a estas caracteristicas (Galeotti, 2018, p. 75). Al igual
que hay dificultades para alcanzar un consenso sobre qué sea la justicia,
también las hay para definir un algoritmo equitativo, o una “equidad
algoritmica”. Cuando el entrenamiento de aprendizaje automatico incide
y afecta a atributos sensibles relacionados con las personas, la consecucion
de una equidad e imparcialidad (decision justa) resulta dificultosa. Y ello
porque hay que atender a muchas variables. Basta tomar como referencia la
discriminacién positiva con respecto a mujeres, personas con discapacidad,
personas mayores, que se aplica desde la teoria de los derechos, precisamente
porque tratar a todos/as por igual, sin consideracion de sus particulares
caracteristicas, desembocaria en una decision injusta. Esta misma consi-
deracion de atributos sensibles debe desarrollarse en la formulacién de los
algoritmos, en unos casos, para establecer tales discriminaciones positivas
y, en otros, para eliminar diferencias.

Si, por ejemplo, lo que se va a controlar es la paridad o el cumpli-
miento de cuotas para asegurar la representaciéon de los grupos a proteger,
la equidad puede medirse contando las personas de los distintos grupos. Sin
embargo, cuando se trata de asegurar la equidad en un proceso o decision,
como en un concurso de seleccién o en un juicio, la medicién es mucho
mas dificil. ;Coémo medir si el proceso o decision fue equitativo y no discri-
minatorio? ;Se puede aspirar a una completa imparcialidad de la IA? Habria
que responder negativamente a esta ultima pregunta. El objetivo al que se
aspira no es la equidad total, sino que, al menos, se establezcan métricas
y umbrales de equidad que garanticen la confianza en los sistemas de IA.

Reclamar imparcialidad, equidad y justicia a la IA resulta, para algunos
sujetos, mas confiable que reivindicarlo de una inteligencia humana, en el
sentido de que consideran que tienen una probabilidad mayor de obtener
un proceso o una decisiéon imparcial mediante un sistema automatizado
que a través de un juicio humano. Pero ni la ingenieria informatica, ni la
matematica, ni un entrenamiento estadistico con patrones “imparciales”
puede garantizar una equidad total, ya que garantizar la equidad para uno
(o un grupo) puede conllevar la injusticia de otro (o de otro/s grupo/s).

2.2. En busca de una definicién de fairness algoritmica

De entrada, puede pensarse que el concepto de fairness no encaja en
el algoritmo ya que este tltimo es disefado para clasificar, diferenciar,
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compartimentar, establecer vencedores y perdedores, especificando qué
situaciones conducen a resultados satisfactorios. Los algoritmos de apren-
dizaje automatico supervisados son, de por si, de naturaleza discriminativa
(Stewart, 2020). La raz6én de tal discriminacién estriba en que muchos de
los algoritmos se han disefiado precisamente para clasificar los datos en
funcion de las informaciones que aparecen incrustadas en los mismos.
A diferencia del “algoritmo de generacion” que genera datos segin una
categoria especifica, el “algoritmo discriminatorio” clasifica, divide los
datos en diversas categorias, conforme a los criterios que el programador
haya establecido, y realiza distribuciones. Los algoritmos son modelados
para reconocer caracteristicas y atributos que en situaciones anteriores han
conducido al éxito, no interesandose por lo justo sino replicando modelos
y practicas anteriores. Por ello, para la consecucion de un algoritmo justo es
imprescindible valorar el significado de elegir un tipo de fairness en lugar
de otro, en un determinado contexto social (Nexa Center, 2018, p. 5). No
es facil la consecucion de este proposito ya que, como explicaré mas ade-
lante, no hay una tnica definicion de fairness y no se puede implementar
simultaneamente mas de una definicion de fairness (Kleiberg et al,, 2016).
Todo ello permite entender la relevancia que tienen los valores sociales y los
conceptos democraticos ligados a las actuales formalizaciones matematicas
de equidad (Barocas et al., 2018; Binns, 2018; Hardt er al,, 2016).

La fairness es una rama emergente del aprendizaje automatico. A
diferencia de otros profesionales, como los del ambito sanitario y los del
ambito juridico, son todavia escasos los casos en que los ingenieros infor-
maticos reciben capacitacion para aprender a considerar el impacto moral
de sus acciones de programacién y disefio. Sin embargo, nos consta que
muchos de estos especialistas ya estan trabajando sobre estas cuestiones®, lo
que revela una sensibilidad necesaria tanto con respecto a la consecucion de
una fairness en los algoritmos como de una IA ética. Sus investigaciones se
dirigen a mejorar los algoritmos para reducir la dependencia de atributos
sensibles y definir indicadores para cuantificar y medir el grado de discri-
minacion.

La fairness en la IA trata de garantizar que los modelos de IA no discri-
minen cuando toman decisiones, particularmente con respecto a atributos
protegidos como la raza, el género, el pais de origen u otros. Uno de los

5. Una muestra de este interés desde el ambito de la Ingenieria son los Seminarios impartidos
en el ambito del Programa de Doctorado de Tecnologias Industriales e Ingenieria Civil de la
Universidad de Burgos, en 2021, sobre “Fairness en la toma de decisiones algoritmica”; otro
ejemplo es la asignatura impartida por el Area de Filosofia del Derecho, de la Universidad
de Ourense “Dimension ética y juridica de la IA”,
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problemas de medir la fairness es que el resultado esta especificamente vin-
culado a la definicion que se utilice de la misma. Segtin las demostraciones
matematicas, estadisticas y de calculo, es imposible que un modelo sea justo
con respecto a varias nociones de equidad simultaineamente. Esto se debe
a que tan pronto como se comience a tener en cuenta los problemas para
hacer que un modelo sea mas justo en funcién de una definicion, surgiran
otros problemas que lo haran menos justo de acuerdo con una nociédn dife-
rente de equidad (Konstantinov, 2022). Si se parte de una equidad como
imparcialidad, sin diferenciacién por cuotas raciales, de discapacidad o
de género, por ejemplo, tal resultado puede ser justo en un determinado
contexto, pero no en otro. El desafio es determinar qué umbral de fairness
es aceptable y que corresponda a un sistema justo.

La fairness en los algoritmos y la correccion de resultados injustos y ses-
gados, constituye un tema crucial en las investigaciones actuales. La equidad
algoritmica puede ser informalmente descrita como la probabilidad de ser
clasificado en una determinada categoria, la cual, debe ser similar para todos
los que exhiban esas caracteristicas, independientemente de otros rasgos o
propiedades. Con el fin de garantizar la equidad algoritmica, cuando se
trabaja con conjuntos de datos muy dispares o desequilibrados, los cientifi-
cos de datos recurren a diversas herramientas. Una de ellas es la calibracion
(es decir, la comparacién de salida real y la salida esperada). Para medir
la equidad entre dos grupos (supongamos, en el ambito de la salud, si se
atiende al género, pacientes masculinos y femeninos; o en el ambito de la
justicia penal, si se atiende a la raza, acusados afroamericanos y acusados
caucasicos), entonces esta condicion de calibraciéon deberia mantenerse
también simultaneamente para el conjunto de personas dentro de cada uno
de estos respectivos grupos (Dignum, 2021). Otra es el umbral de aceptacion
de las decisiones algoritmicas, que, por su naturaleza, nunca serd comple-
tamente ‘justa’. ;{Coémo medir el minimo exigible de “justicia algoritmica™?
¢Coémo superar las dificultades que conlleva tanto en su aplicacién a nivel
individual como a nivel social? Porque la finalidad del Derecho antidiscri-
minatorio es la de “hacer frente a la exclusion social, a la opresion y a la
“subordiscriminacién”, ofrecer respuestas para abordar graves desigualdades
estructurales” (Afidn Roig, 2022, p. 43).

Hay varias categorias que se convierten en imprescindibles cuando la
filosofia y ML van de la mano, y que permiten entender las dificultades
y limitaciones de la construccion de un modelo de prediccion perfecto.
Elenco sélo las principales:

— Parcialidad: Prejuicio a favor o en contra de una cosa, persona o
grupo comparado con otro, generalmente de una manera que se
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considera injusta. Acaece cuando un algoritmo produce resultados
que contienen prejuicios sistémicos debido a errores y suposiciones
en el proceso de aprendizaje automatico. Normalmente debido a la
recopilacion de datos, el muestreo y/o la medicion procedimientos.

— Opresion: Un sistema social de barreras que opera institucionalmente
e interpersonalmente con la finalidad de desempoderar a las perso-
nas en razon de su género, raza, clase, sexualidad, etnia, religion,
tamafo corporal, capacidad y/o nacionalidad, u otras caracteristicas.

— Imparcialidad: Un principio subjetivo de juicio acerca de si una
decision es moralmente correcta o incorrecta. Se trata de un area
reciente en el aprendizaje automatico que estudia como asegurar que
los sesgos en los datos, e inexactitudes del modelo, no deriven en
modelos que traten individuos desfavorablemente sobre la base de
caracteristicas o atributos sensibles.

— Igualdad: Significa correspondencia entre un grupo de diferentes
objetos, personas, procesos o circunstancias que tienen las mismas
cualidades en al menos un aspecto, pero no en todos.

— Discriminacion: Trato desfavorable de las personas debido a la perte-
nencia a clertos grupos demograficos que se distinguen por atributos
(supuestamente) protegidos por la ley. Constituye una fuente de
injusticia en el aprendizaje automatico debido al prejuicio humano
(intencional o no) y estereotipos basados en los atributos sensibles.

— Marginacion: (Sensible/Protegido): tiene en cuenta aquellas carac-
teristicas cominmente referenciadas y reflejadas en la ley de no
discriminacion. Por ejemplo, raza, etnia, género, religion, edad, dis-
capacidad, orientacion sexual, etc.

Especial atencion merecen los algoritmos que se utilizan por parte de
las Administraciones puablicas para su toma de decisiones (Soriano, 2021).
Sus aplicaciones se dirigen a varias areas tales como, por ejemplo, identificar
patrones de evasion de impuestos, filtrar datos de servicios sociales y de
salud para priorizar adjudicaciéon de ayudas o subsidios, entre otros. Hay
cinco dimensiones que deben de cumplir los algoritmos que se apliquen en
este ambito de la gestion publica: precision, imparcialidad, explicabilidad,
estabilidad y adopcion (Dhasarathy et al, 2021): 1) la exactitud: normal-
mente existen muchas medidas posibles y resultados probabilisticos; i1)
la explicabilidad: Ia TA y el ML son mas valiosos cuando se utilizan para
respaldar-auxiliar, y no sustituyen, la toma de decisiones humanas; deben
permitir que los seres humanos comprendan los fundamentos de las reco-
mendaciones del algoritmo —algunos autores ya se refieren al “derecho a la
explicabilidad”—; iii) la estabilidad: estimacion de la frecuencia con la que
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se deben actualizar los modelos, los usuarios deben comprender la veloci-
dad a la que se degrada el rendimiento algoritmico; iv) la adaptabilidad:
necesidad de planificar e incorporar enfoques para fomentar la adopcion
desde el primer dia, ya que pueden generar informacién precisa pero
contraria a la intuicion debido a la gran cantidad de variables y datos que
utilizan, es decir, van contra las heuristicas tradicionales; v) por Gltimo, la
imparcialidad.

Un primer paso seria el de establecer qué significa la fairness en un
contexto especifico, por ejemplo, cuales son los grupos vulnerables (si es
que los hay), y cuales serian las métricas para la fairness. Dhasarathy et alt.
(2021) han sefialado algunas formas de medir la fairness, tales como las tres
sigulentes:

e Ceguera voluntaria: Consiste en crear un tipo de ceguera en el algo-
ritmo, de modo que trate a los subgrupos de la misma manera inde-
pendientemente de las distinciones tradicionales entre ellos, como la
raza, el género u otros factores socioeconémicos, como si el algoritmo
fuera ciego y, por tanto, clasificara y evaluara los datos de todos los
grupos y subgrupos con criterios neutrales. Sin embargo, en lugar
de conseguir la fairness, este enfoque podria conducir a resultados
injustos o causar problemas con los datos de muestra utilizados para
entrenar el modelo en si, acabando por crear un algoritmo que sim-
plemente desconoce sin tener en cuenta la imparcialidad.

e Paridad demografica o estadistica: Para lograr la fairness se intenta
garantizar la paridad estadistica en las decisiones que se habilitan o
en los resultados, por ejemplo, seleccionando una proporciodn igual
de personas de los grupos protegidos y no protegidos. Para lograrlo
habria que establecer diferentes umbrales para que diferentes grupos
aseguren la paridad en los resultados para cada grupo. Por ejemplo,
un algoritmo que aplicara diferentes umbrales de puntuacion de
crédito para diferentes grupos demograficos, a fin de seleccionar la
misma proporcioén de solicitantes de cada uno (mujeres/ hombres).
Pero este tipo de algoritmo sélo sera efectivo cuando se trabaja con
una sola medida de imparcialidad, en este caso, una proporcion igual
del resultado en la concesion de un préstamo en todos los tipos de
genero.

e Jgualdad predictiva: En este enfoque, no se hace hincapié en el resul-
tado de la decision, sino en el rendimiento del algoritmo (o exactitud)
a través de diferentes grupos. Eso significa, por ejemplo, que las tasas
de error o la prevalencia de falsos positivos o falsos negativos para
cada grupo son las mismas, al tiempo que se tienen en cuenta las
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variaciones en la poblacion subyacente. Retomado el ejemplo de la
concesion de un préstamo bancario, no implica que se apruebe una
proporcion igual de solicitantes de préstamo entre los géneros, pero
el porcentaje de solicitantes aprobados que terminan en incumpli-
miento (es decir, los falsos positivos) seria el mismo para todos los
géneros. Asi, no se favoreceria o perjudicaria de forma desproporcio-
nada por razén del sexo del solicitante ya que estariamos cometiendo
la misma tasa de errores en nuestra eleccion (Dhasarathy et al,, 2021).

Por su parte, Russel y Norvig (2004) enumeran seis criterios o seis
formas de entender que es la fairness o como deberia ser un algoritmo para
ser considerado imparcial —criterios que, cada uno por separado, resultan
razonables, pero dificilmente pueden satisfacerse al mismo tiempo (Barocas,
Hardt y Narayanan, 2018)— que resultan ilustrativos para comprender las
cuestiones a las que aludiré mas adelante:

e Imparcialidad individual (‘individual fairness): requisito de que
cada individuo sea tratado de forma similar a otros individuos con
independencia de sus atributos, caracteristicas o clase (género, raza,
edad, etc.)

e Imparcialidad de grupo (‘group fairness’): requisito de que dos clases
sean tratadas de forma similar lo cual sea demostrable estadistica-
mente (por ejemplo, que individuos de raza blanca y de raza negra
sean tratados de forma similar).

e Imparcialidad a través de la inconsciencia (‘fairness through unaware-
ness’): requisito de que si eliminamos atributos referentes a aspectos
sensibles, como el género o la raza, de un conjunto de datos (‘data-
set’), el algoritmo no pueda discriminar con base en esos atributos.
Aunque el algoritmo desconozca esos atributos, hay otras muchas
variables, variables ‘proxy’, que dan ‘pistas’ del valor de esos atributos
que se pensaba habian quedado eliminados del conjunto de datos.
El algoritmo de contratacién de Amazon (Kraus, 2018), aunque no
se indicara el género, por otras informaciones que las solicitantes de
empleo indicaban en su curriculum vitae, detectaba que se trataba
de mujeres y las discriminaba, penalizando su contratacion, razéon
por la que Amazon retird tal programa de contratacion de personal.

e Igual resultado (‘equal outcomé): requisito de que cada clase demo-
grafica obtenga los mismos resultados, que es lo que se conoce tam-
bién como paridad demografica (‘demographic parity’). Por ejemplo,
en el caso de solicitud de préstamos bancarios, la paridad demogra-
fica garantizaria que se concede el mismo volumen de préstamos a
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hombres y mujeres. Notese que la paridad demografica no asegura
que se cumpla otro de los criterios, como es el de la imparcialidad
individual.

e Igual oportunidad (‘equal opportunity’): requisito, también cono-
cido como equilibro (‘balance’), que significa, siguiendo con el
ejemplo del préstamo, que si un individuo tiene capacidad de devol-
ver el préstamo debe serle concedido independientemente de que se
trate de hombre o mujer. Noétese de nuevo que, cumplir este criterio,
puede llevar a no cumplir el de igual resultado si hubiera diferencias
en la capacidad para devolver el préstamo entre hombres y mujeres.

e Igual impacto (‘equal impact): parecido al anterior pero yendo un
poco mas alla, pues pide que la utilidad (‘utility’) esperada ante una
situacion como la del préstamo sea igual independientemente de la
clase a la que se pertenezca, es decir, se valoran tanto los beneficios
de una prediccion verdadera, como los perjuicios de una prediccion
falsa.

Si bien los seis criterios anteriormente enunciados son suficientemente
ilustrativos para comprender las distintas métricas y combinaciones de la
fairness, hay otras propuestas. Una de ellas es la expuesta en un articulo
que dos investigadores canadienses, Julia Rubin y Sahil Verma (2018), pre-
sentaron en un workshop internacional sobre fairness del software, en el
que analizan hasta veinte definiciones de fairness. El estudio de Rubin y
Verman aplica los veinte conceptos de fairness de ML a un supuesto con-
creto como es la prediccion de la calidad crediticia de un solicitante. Para
la muestra, analizaron 1000 registros de solicitantes de crédito alemanes, a
partir de veinte datos o atributos de cada solicitante (saldo de cuenta; meses
del crédito; historial crediticio; destino del crédito; monto del crédito;
saldo cuenta de ahorro/inversion; tiempo en el actual empleo; porcentaje
de mensualidad/ingreso; sexo y estado civil; codeudores y/o aval; tiempo
en residencia actual; activos o propiedades; edad; otros pagos a plazos; casa
propia o en renta; otros créditos del mismo banco; tiempo de empleo;
dependientes econdmicos; telefono a su nombre, si es trabajador extranjero),
asi como la calidad crediticia —buena o mala en funcién de si pagd o no su
crédito—. A partir de esos datos, los investigadores desarrollaron un modelo
de clasificacion que, a partir de esos veinte atributos, predice la calidad cre-
diticia de un solicitante y, por tanto, permite a la entidad bancaria decidir
a quién concede o a quién deniega un crédito.

Mas alla de la “justicia predictiva” que este tratamiento pueda implicar,
se trataba aqui de evaluar si las predicciones del algoritmo eran equitativas
para hombres y mujeres no solteros. Aplicando el algoritmo a este conjunto
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de datos y a varias métricas (paridad estadistica, paridad predictiva, balance
de falsos positivos y balance de falsos negativos, equidad de exactitud condi-
cionada, equidad de exactitud general y equidad de tratamiento) el resultado
fue que los hombres no solteros tienen una probabilidad mayor de obtener
una prediccion positiva (0.81) que las mujeres no solteras (0.75), por lo que
no hay paridad estadistica. A juicio de los investigadores, este resultado
evidencia un sesgo, por el cual es mas facil que hombres con mala calidad
crediticia reciban una buena prediccién. Por otro lado, cuanto mas baja
es la probabilidad pronosticada de una buena calidad crediticia, aumenta
mas la posibilidad de un error. Con esta informacion pueden analizarse los
casos donde se presentan diferencias y decidir entre varios cursos de accion:
modificar los atributos utilizados para la prediccion, darles un peso dife-
rente, y/o intentar el uso de un algoritmo distinto. Como advierten Carey y
Wu (2022), la mayoria de las métricas propuestas de fairness de aprendizaje
automatico se basan en medidas estadisticas.

Sin embargo, los fundamentos estadisticos no brindan equidad a
nivel individual, o incluso de subgrupo, sino que solo aportan garantias
significativas al miembro “promedio” de un grupo marginado. Ademas,
muchas medidas estadisticas se oponen entre si. Ello aconseja buscar unos
fundamentos que la sustenten.

3. FUNDAMENTOS IUSFILOSOFICOS PARA UNA TEORIA DE LA FAIRNESS DEL
ALGORITMO

La “justicia” proporciona un conjunto de estandares conforme a los
cuales se adjudica “justamente”. Ahora bien, ese “justamente” puede sig-
nificar de forma equitativa, imparcial, igualitaria, de forma diferenciada,
u otras. Basta recordar que los criterios de justicia, a lo largo de la histo-
ria, han sido diversos (“justicia es lo que Dios quiere”, “justicia es lo que
corresponde a la naturaleza humana”, “justicia es dar a cada uno lo que le
corresponde”, “justicia es dar a cada uno lo que merece”, “justicia es tratar
a todos por igual”, entre otras). Sin recurrir a la conclusion a la que llegaba
Kelsen sobre qué es justicia (“No obstante, ahora como entonces carece de
respuesta’), debe advertirse que su concepcidn esta influida y modulada en
funcion de la corriente a la que se adscriba. Como ha subrayado Bellver, al
digitalismo lo alienta una demanda de justicia y emancipacion, que busca
acabar con formas de discriminacion muy arraigadas y procurar la igualdad
efectiva entre todos los seres humanos. Sin embargo, se sustenta sobre una
base filosofica que niega la inteligibilidad de la realidad y la condicion
teleologica de la existencia humana proponiendo, en su lugar, como tnica
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guia para orientar la vida humana, la hegemonia del deseo individual (Bell-
ver Capella, 2021, p. 21).

Es de la mayor importancia identificar qué enfoque o concepcidn de
la justicia se elija para presidir la fairness que acompadiara al algoritmo,
porque desplegara sus efectos sobre la calidad de nuestra vida democratica, y
porque en la actualidad dependemos de los procesos de toma de decisiones
mediante el uso de la IA, a través de los cuales se realizan adjudicaciones
(Santangelo, 2018). El algoritmo decidira si los honores deberan ser con-
forme al merecimiento de los individuos; la educacion superior, conforme
al talento; la riqueza conforme a la habilidad y la suerte en el merecimiento,
y asi de forma sucesiva. Pero ;estos criterios de distribucion son satisfacto-
rios? y, sobre todo, ¢son justos? La eleccion entre unos objetivos correctivos
y/o distributivos ya plantea un dilema. El contraste entre justicia correctiva
y distributiva puede remontarse a Aristoteles. El objetivo rector de la justicia
correctiva se refiere a una relacion bilateral entre el malhechor y su victima,
enfatizando el remedio que restituye a la victima al estado que tenia antes de
que ocurriera el comportamiento ilicito. En cambio, el objetivo distributivo
de la justicia implica una relacién multilateral, y formula la justicia como
principio para repartir bienes de diversa indole a los particulares. Si bien
la justicia correctiva aparece con mas frecuencia en las practicas legales, la
equidad en el aprendizaje automatico se limita en gran medida a la consi-
deracién que tienen objetivos distributivos de justicia, como pueda ser la
distribucion de oportunidades de admision.

Basta tomar como ejemplo, el reciente Anteproyecto de Ley Organica
del Sistema Universitario (LOSU), aprobado por el Gobierno en junio de
2022, conocida como “Ley Subirats”. El texto, que derogara la LOU de 2001
reformada en 2007, contiene algunos preceptos que llevan a preguntarse
sobre su equidad e imparcialidad, hasta el punto de que algunos Diarios
han abierto sus titulares como textos de este tenor “El Gobierno aprueba la
Ley Subirats que prioriza contratar a mujeres y becar a extranjeros” (Diario
El Mundo, 21.06.2022). Vamos a plantear la hip6tesis de que, para llevar
a cabo tales contrataciones en la Universidad, se utilizara un programa de
IA que recibiera, clasificara, valorara las solicitudes y resolviera automatica-
mente a quién contratar. El algoritmo del programa deberia de incorporar
una discriminacién positiva para las mujeres. No se trata aqui de evitar
sesgos por razén de género, sino por el contrario, se deberian de introducir
para que, como establece la ley, cuando haya dos candidatos en “igualdad
de condiciones de idoneidad”, tengan “preferencia” para ser contratadas “las
personas del sexo menos representado” en el cuerpo docente o categoria de
que se trate. Es decir, las mujeres tendran prioridad frente a los hombres a
la hora de trabajar en las Universidades publicas. En el Derecho analogico,
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tal requisito ya ha generado controversia porque si dos personas compiten,
no se puede tomar el sexo como criterio. En el ambito digital, tendria que
reflejarse esta misma discriminacién positiva. De ahi que el programador
deberia de incorporar las exigencias legales de discriminacion positiva a la
hora de disefiar el software de contratacion.

3.1. Algunos marcos tedricos sobre la justicia para entender la justicia
algoritmica

Voy a detenerme, entre otros, en cuatro marcos teoricos bajo los cuales
se puede entender la justicia: el utilitarismo, el contractualismo, el comuni-
tarismo y el igualitarismo (Zeyu et al., 2022):

— La perspectiva utilitaria de la justicia. El utilitarismo tiene como
objetivo maximizar el bienestar, y producir la mayor cantidad (en términos
de las utilidades agregadas) de bien para el mayor nimero de individuos.
El utilitarismo juzga los resultados sumando los niveles de utilidad y no
tiene una preocupacion independiente sobre como se distribuye esa utilidad
entre las personas. La evaluacion es solo con respecto a las consecuencias
sin ninguna consideracion sobre como se llega a tales resultados. Es decir,
la justicia o la equidad debe tomar la forma de beneficios/cargas, los medios
para obtener la felicidad en lugar de la felicidad/infelicidad misma (Zeyu
et al, 2022).

— La perspectiva contractualista de la justicia. Los filésofos contractua-
listas abordan la justicia mirando para principios (hipotéticos) en forma
de acuerdos a los que se comprometen las instituciones y los individuos.
John Rawls presenta el escenario donde los individuos saben que sus
“concepciones del bien” son en general diferentes, pero al mismo tiempo,
la concepciédn del bien de cada individuo se coloca detras de un “’velo de
ignorancia”. Su concepcidn de justicia entendida como equidad, ya habia
sido propuesto en A Theory of Justice (1971), y se reformula en Justice as
Fairness (2001), dando forma a una teoria de la justicia a partir de la idea de
un contrato social. Los dos principios de justicia (igual libertad para todos
y principio de la diferencia) sustentan una determinada concepcién de la
justicia. Las desigualdades economicas y sociales tienen que satisfacer dos
condiciones: en primer lugar, tienen que darse en condiciones de igualdad
equitativa de oportunidades; en segundo lugar, las desigualdades deben
redundar en beneficio de los miembros menos aventajados de la sociedad
(el principio de diferencia). Dicha concepcion se explica desde valores poli-
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ticos y no desde una doctrina moral, religiosa o filosofica. Por su parte, T.
M. Scanlon explica la idea de justicia en términos de “lo que nos debemos
unos a otros” y la presenta como un acuerdo general que ningtn individuo,
informado y no forzado, podria rechazar de forma razonable (Scanlon,
1998; Scanlon, 2000).

A juicio de Santangelo, la mayor parte de quienes trabajan sobre
fairmess algoritmica adoptan una vision tipicamente liberal del concepto
de justicia, centrada sobre la tutela de los derechos individuales y sobre la
probabilidad que cada uno tiene de que sus derechos sean respetados por
los instrumentos informaticos y menos, por una concepcidn de la justicia
de tipo distributivo, es decir, mas en la linea de la propuesta de Rawls, mas
tipica de la social-democracia. Del lado de los liberales, ademas de Rawls, se
puede citar a autores como Thomas Nagel y Ronald Dworkin.

— La propuesta de justicia de comunitaristas, como Alasdair Maclntyre,
Michel Sandel, Charles Taylor y Michel Walzer. Asi, como explica Sandel
(2018, 296), la justicia “no solo trata de la manera debida de distribuir
las cosas, sino que trata también de la manera debida de valorarlas”. Los
liberales, herederos de Locke, Kant y Mill, comparten la misma defensa
de la libertad de conciencia, respeto por los derechos del individuo y la
misma desconfianza con respecto a la amenaza de un Estado paternalista.
Por su parte, los comunitaristas, tomando sus raices del aristotelismo, de
la tradicién republicana renacentista y de la hermenéutica contemporanea,
comparten una desconfianza hacia la moral abstracta, una simpatia hacia la
ética de la virtud y una concepcion de la politica inclinada hacia la historia
y las tradiciones.

Este planteamiento entre liberales y comunitaristas se puede circuns-
cribir a unas antinomias esenciales, como individuo-comunidad, derechos-
virtudes, justo-bien. Las respectivas teorias de la justicia de Walzer (teoria de
la complejidad) (2001) y de Rawls (justicia como equidad) son un exponente
de esa variedad de concepciones sobre la justicia y permiten comprender la
dificultad que tiene este tema, ya como punto de partida, a la hora de plas-
marlo en un algoritmo. A juicio de algunos autores, no es tanto el debate
entre liberalistas y comunitaristas pues, en ambos entornos hay liberales,
sino que se trata de un debate entre la concepcién moderna del hombre,
individualista, racionalista y universalista versus antropologias sociales,
historicas, hermenéuticas y contextualistas (Borges de Macedo, 2001, p.
28). Walzer desarrolla su planteamiento sobre la justicia distributiva, de
tipo particularista, confrontando la tesis de Rawls, segtin la cual existiria un
criterio distributivo universal para todo tipo de bienes. Los tres principios
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de distribucion que sefala (el intercambio libre, las necesidades y el mérito)
se inscribe en una defensa de la libertad sin renunciar a la igualdad.

Por regla general, los ciudadanos compiten en cuanto a la demanda de
libertades, oportunidades, recursos y modos de tratamiento. El concepto y
criterio de justicia estd influido por elementos socio-institucionales, a los
que conviene hacer referencia. Rawls, al ocuparse sobre la “justicia” aplicada
a las principales instituciones sociales, sefiala que, incluso las personas que
no estan de acuerdo con lo que exige la justicia pueden estar de acuerdo
en que necesitan algunos estandares para cumplir esta funcién —determi-
nar cuales son los derechos y deberes de las personas y como debe ser la
distribucion de los beneficios y de las cargas por el hecho de vivir juntos—
(Rawls, 2006). Ahora bien, no todos los tedricos politicos definen la justicia
en términos rawlsianos. Asi, el velo de la ignorancia que, a juicio de Rawls,
evita que el pueblo en la posicion original conozca su identidad y sus carac-
teristicas personales y sociales, no encajaria con el conocimiento que hay
que tener sobre las injusticias del mundo real y las divisiones sociales (por
ejemplo, de raza y de género) y que informan y ayudan a conformar nuestro
razonamiento sobre la justicia y, por ende, ser tomadas en consideracion
para lograr la fairness del aprendizaje automatico.

— La perspectiva igualitaria de la justicia. El igualitarismo pretende
establecer algiin tipo de igualdad. En cierta medida, la igualdad podria
actuar por defecto cuando comprendemos intuitivamente la idea de equi-
dad y justicia. Una pregunta natural que enfrenta el igualitarismo es como
hacer que la idea de equidad sea como la igualdad mas especifica y razona-
ble en diferentes contextos. La distribucion igualitaria (de oportunidades)
como un punto de partida, permite desviaciones de la linea de base de igual-
dad si tales desviaciones resultan de elecciones responsables de individuos;
el igualitarismo de la suerte, como una llamada a la responsabilidad, agrega
una restriccion adicional de que en las desigualdades resultantes la suerte
bruta debe ser restringida (Miller, 2001).

Las estructuras sociales son poderosos agentes de desigualdad, discri-
minacion, prejuicios y parcialidad. Como ha apuntado Young, las personas
ocupan diferentes posiciones dentro de una “sociedad estructurada”, cada
una de ellas con sus correspondientes expectativas, ventajas, y desventa-
jas. Las estructuras sociales se convierten en lugares de injusticia cuando
empoderan sistematicamente a las personas en algunos posiciones al des-
empoderar a otros (Young, 2000) —como en el caso de los hombres en el
mercado laboral cuando, en el caso ya citado, al aplicarse el algoritmo que
utilizaba Amazon para la contratacion laboral, eran empoderados porque
las mujeres estaban desempoderadas—. Un algoritmo puede aplicar formas
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de accion positiva o acciones afirmativas para compensar de manera directa
algunas categorias desaventajadas, especialmente, algin grupo desventajado,
actuando de este modo como una forma de “accién positiva” (Calderes,
2009; 2010).

En esta linea, Crenshaw (1991) argumenta que las personas pueden
experimentar la opresién de manera diferente en funcién de su superpo-
sicion identidades, lo que denomina como “interseccionalidades”. Por
ejemplo, una mujer de raza negra y pobre puede experimentar opresion
no experimentada por otras mujeres, o por otras personas de raza negra
o por otras personas que dispongan de una economia saneada. Institucio-
nes, estructuras de poder, sistemas politicos, contribuyen a incrementar o
reducir las injusticias. De ahi que todos estos factores deban ser tomados
en consideracién para configurar la fairness algoritmica. Ahora bien, esto
lleva a plantearse si lo que en realidad se esta pidiendo al algoritmo es que
sea capaz de procesar de forma adecuada el sumatorio de atributos sensibles
de un individuo para atribuirle la discriminacién positiva que le correspon-
deria por cada caracteristica.

3.2. El sustrato socio-técnico y juridico-politico para identificar una
métrica de fairness

La dificultad en el mundo analbgico de alcanzar la imparcialidad no se
resuelve en el mundo digital simplemente con los procedimientos matema-
ticos y algoritmicos de varios populares métodos de fairness ML estadisticos
y causales. La igualdad estadistica, e indicadores como la igualdad de opor-
tunidades y la probabilidad de compensacién, por ejemplo, son mas que
formulas matematicas y estan sustentadas en unos fundamentos filosoficos,
sociologicos, juridicos y politicos.

Carey y Wu (2022) son algunos de los investigadores que se han preocu-
pado por explicar los fundamentos filosoficos subyacentes y pensamientos
juridicos que sustentan los algoritmos. La identificacién de una métrica de
fairness debe tomar en consideracion los impactos sociales que pueden sur-
gir una vez se implementara ya que, como he indicado antes, los algoritmos
y su proceso decisional impacta en numerosos aspectos de la vida de las
personas. Por ello, los algoritmos no pueden limitarse a constructos mate-
maticos, estadisticos y de programacion, sino que deben de tener presente
la sociologia, la politica, la filosofia, el Derecho, y la justicia que subyace a
los mismos. Ambos autores sefialan varias perspectivas filosoficas y funda-
mentos filosoficos de la A para justificar las varias métricas de igualdad (la
igualdad de oportunidades, y los efectos legales, como el impacto dispar y
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el trato desigual). Haré una referencia breve a las mismas ya que todas ellas
ayudan a calibrar las métricas de la fairness.

Tomando como base la justicia distributiva, el ideal filosofico de la
igualdad de oportunidades (Equality of Opportunity —EOP—) admite
tres acepciones: EOP formal, EOP sustantiva y EOP suerte-igualitaria. La
igualdad de oportunidades es un ideal politico que se opone a la jerarquia
asignada al nacer (casta), pero no a la jerarquia misma. Es un principio que
dicta como deben ser las posiciones u oportunidades deseables distribuidas
entre los miembros de una sociedad. Presenta preguntas morales que los
profesionales del aprendizaje automatico deben responder para guiar la
construccion de un sistema que tiene ideales de fairness que satisfagan sus
valores deseados. Las tres distintas concepciones de la EOP interpretan la
idea de competir en igualdad de condiciones de diferentes maneras.

1) EOP formal enfatiza que cualquier posicion deseable en una socie-
dad, o mas concretamente, por ejemplo, una oferta de trabajo esté dispo-
nible y abierta a todos. La distribucién de estos puestos deseables sigue de
acuerdo con las calificaciones relevantes del individuo, y en este escenario,
siempre gana el mas cualificado. Podria implementarse en ML a través
de la “ceguera”, es decir, las métricas formales basadas en EOP eliminan
cualquier atributo de marginacion irrelevante, como la raza o el género. Sin
embargo, aunque la EOP formal tiene la ventaja de otorgar puestos en fun-
ci6n de las calificaciones reales de una persona, excluyendo la informacion
de marginacion irrelevante, no intenta corregir los privilegios arbitrarios.
Por ejemplo, en la tarea de predecir el rendimiento académico de los futu-
ros estudiantes para su uso en las decisiones de admisién a la Universidad,
las personas que pertenecen a grupos marginados, como los estudiantes de
otras razas o del colectivo LGBTB+, son desproporcionadamente afectados
por los desafios de la pobreza, el racismo y la discriminacién.

i1) EOP sustantiva, va un paso mas alla que la formal, y se dirige a
que todos los individuos tengan la misma oportunidad de obtener cualifi-
caciones. Su objetivo es dar a todos una oportunidad justa de éxito en una
competencia. Por ejemplo, hacer que todas las actividades extracurriculares
y las oportunidades que brindan los estudios universitarios estén también
disponibles para todos los estudiantes independientemente de su riqueza
o estatus social. Esta métrica estaria en la linea de la propuesta rawlsiana
que establece que todos los individuos, sin importar cuan ricos o pobres
nazcan, deben tener las mismas oportunidades para desarrollar sus talentos,
de manera que personas con los mismos talentos y motivacién tengan las
mismas oportunidades. En una fairness ML, el EOP sustantivo a menudo
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se implementa a través de métricas como la paridad estadistica y las proba-
bilidades igualadas, de forma que el talento y la motivacion se distribuyen
por igual entre las subpoblaciones.

i11) EOP igualitaria de la suerte (Suerte-EOP igualitario) impone que
el resultado de una persona debe verse afectado s6lo por sus elecciones, no
por sus circunstancias. Por ejemplo, en el caso de que un estudiante rico se
esfuerce en sus estudios, no implica que deberia ser penalizado por gozar de
buena posicion econdémica. Lo que esta métrica defiende es que la base de
la decision no sea el privilegio o circunstancia arbitraria sino la habilidad
relevante.

Sin embargo, como puede apreciarse, esta EOP no se ajustaria a lo
establecido en la exigencia legal del proyecto de LOSU de contratacion en
la Universidad priorizando a las mujeres, ya que la fundamentacion juridica
que subyace en la propuesta legal es la discriminacién positiva por razén de
género y de nacionalidad (por ejemplo, al incentivar la concesion de becas
a los extranjeros).

Por tltimo, con relacién a la diferencia entre impacto dispar (desigual)
(disparate impact) y tratamiento dispar (desigual) (disparament treatment),
Xiang y Raji (2019) explican que el impacto dispar ocurre cuando los miem-
bros de una clase marginada se ven afectados de manera negativa mas que
otros al usar una politica o regla formalmente neutral. En otras palabras,
es una discriminacién no intencional o indirecta. El impacto dispar, en si
mismo, no es ilegal. Por ejemplo, la discriminacién indirecta en el empleo
no es ilegal si puede estar justificada por un “objetivo legitimo” o un
requisito profesional genuino y/o necesidad empresarial, como en nuestro
ordenamiento pueda ser la cuota para las personas con discapacidad. A
diferencia del impacto dispar, el trato desigual ocurre cuando un individuo
es tratado intencionalmente diferente basado en su pertenencia a una clase
marginada. Seria el caso de que, a miembros de una raza, género o grupo
étnico, se les niegue el mismo empleo, promocién u otras oportunidades
de empleo que hayan estado disponibles para otros empleados o solicitan-
tes. Habria que dilucidar si las acciones de esa discriminacién han estado
motivadas por una intencion discriminatoria.

De lo expuesto se deduce, en primer lugar, las dificultades que plantea
la discriminacion algoritmica —lo que ha llevado a formular propuestas
como la de reconducir la discriminacion hacia modalidades distintas a la
discriminacién indirecta, tales como la discriminacién por asociacion y
la discriminacién interseccional—; en segundo lugar, que la identificacién
entre discriminacion directa e indirecta de la legislacion y jurisprudencia
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europea con el disparate treatmenty el disparate impact de la jurisprudencia
norteamericana, no es pacifica (Afidén Roig, 2022, 36).

4. LA IMPRESCINDIBLE CORRELACION ENTRE LA EAIRNESS ARTIFICIAL Y LA
FAIRNESS LEGAL

De lo expuesto, puede apreciarse que las categorias de imparcialidad,
equidad, igualdad de oportunidades, discriminacién positiva, tratamiento
desigual, impacto desigual, y tantas otras, se vienen utilizando en la IA
cuando se aplica al Derecho. El ambito digital no puede quedar desligado
del ambito legal, ya que la IA se disefia para aplicarla a unos contextos,
los cuales, siempre van a estar regidos (y limitados) por el Derecho (y,
también, por la ética). Tal correlacion tiene una trascendencia juridica, que
se proyecta en la fairness. Para demostrar que se alcanza un determinado
umbral de fairness algoritmica, las definiciones de la misma (y las métricas
y criterios que se elijan) deben corresponder con precision a sus contrapar-
tes legales para que, por ejemplo, en una decisiéon de la Administracion
publica sobre asignacion de viviendas sociales, o, en el caso espafiol, en la ya
conocida controversia acerca de como el algoritmo asigna ayudas publicas
relativas al bono social eléctrico, se establezca quién es el responsable (un
algoritmo no tiene responsabilidad). La tension entre fairness ML y fairness
legal no tiene una relevancia meramente conceptual, sino que se proyecta en
el desarrollo ordinario de la vida social y, en consecuencia, también en las
acciones que llegan a los tribunales. Considerarse objeto de discriminacién
en la obtencién de una beca de estudios para acceder a la Universidad, en
la asignacion de una vivienda social, en una contratacion laboral, en la
percepcion de ayudas para el pago del gasto energético, en la concesion de
libertad provisional en el sistema penal, en la contratacion como profesora
en una Universidad, exige también, clarificar los fundamentos filoséfico-
juridicos que subyacen al disefio de esos algoritmos que dan lugar a tales
decisiones: igualdad, imparcialidad, equidad, igualdad de oportunidades,
no-discriminacién, opresion, en el ambito legal, y combinarlas con las
meétricas con que se trabaja en el ambito del ML: igualdad predictiva, pari-
dad demografica, trato desigual, impacto dispar, etc.

Causalidad e intencionalidad son, por ejemplo, dos requisitos que
ayudan a establecer la fairness legal y que son muy dificiles de encontrar en
la fairness de ML. En primer lugar, para sustentar que ha habido una discri-
minacion hay que establecer, de manera necesaria, el nexo causal. Es decir,
la discriminacién (sesgo) debera demostrarse a través del motivo, intencién
demostrada de exclusion y causalidad, no simplemente por los resultados.



32 Nuria Belloso Martin
acfs, 57 (2023), 7-38

Asimismo, quienes desarrollan los algoritmos deben adoptar las debidas
cautelas y medidas particulares de sesgo, para que las métricas se ajusten a lo
que los operadores juridicos acepten como evidencia de discriminacion o de
no-discriminacion. En segundo lugar, no se trata de reemplazar al decisor
humano por un decisor automatico (algoritmo). En un trato desigual o
dispar, no se trata solo de verificar el resultado sino la intencionalidad (en
el caso de una contratacidn, que para ese puesto concreto se necesite, por
ejemplo, que sean de un determinado sexo; en la LOSU, no dar prioridad a
las mujeres en la contratacion, en “igualdad de condiciones de idoneidad”,
daria lugar a una vulneracion de la norma). La intencién es una caracteris-
tica humana y un algoritmo dificilmente podra valorar la intencionalidad
(Xiang, Raji, 2019).

La variedad de conceptos de fairness artificial y las dificultades para
hacerlo coincidir con los fundamentos que sustentan la fairness legal,
hacen que algunos autores recurran a la frase de “aversion a los algoritmos”
en el sentido de que describen su actitud de oposiciéon a que se usen los
algoritmos como instancia decisora, principalmente a la hora de adoptar
decisiones sobre determinadas politicas publicas (Dietvorst et al, 2015).

5.  REFLEXIONES FINALES

Se debate sobre si una sociedad digital puede (y debe) ser ética. El algo-
ritmo no tiene por qué tener una ética, ya que son las personas (empresas,
programadores, Administraciones, usuarios) quienes deben de hacer viable
que el algoritmo responda a una ética. Ademas de la ética, se necesita el
Derecho y la justicia, porque no basta con las buenas intenciones. No hay
que dejarse envolver por los grandes discursos y relatos que presentan al
algoritmo como el nuevo logos. La tecnoética no consiste en prescripciones
éticas individuales sino globales y debe de ir de la mano del tecnoderecho.
La resistencia de los investigadores a someterse a normas juridicas porque se
considera que coartan y limitan los avances de la ciencia, se falsean, porque
la ciencia también busca unos valores. La respuesta ética es precautoria, pre-
ventiva; la respuesta juridica es reactiva, se articula mediante reparaciones,
y postula la adopcion de medidas para valorar el dafio, probarlo y, en su
caso, repararlo. No hay dos vertientes de una misma realidad juridica, sino
que la realidad digital se basa en principios diferentes.

Se cuestiona si el algoritmo debe ser justo. Se repite el relato de que el
ambito del algoritmo no es para los juristas, que los algoritmos (sus dise-
fladores y programadores) no estan interesados por los principios, ni por
pacificar, ni por proteger derechos fundamentales. Parece que, en el ambito
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digital, la categoria fundamental es la protecciéon de datos y que, juridica-
mente, todos los constructos deben de girar sobre tal propoésito. Como ya
hemos senalado en la introduccion, nada mas lejos de la realidad, ya que si
hay una preocupacién por parte de los especialistas en lograr un algoritmo
que se ajuste a la fairness. Basta consultar la abundante bibliografia que han
generado investigadores no sélo de la filosofia juridica y politica sino, sobre
todo, de la ingenieria informatica y de las matematicas, que estan investi-
gando sobre la fairness. St se considera que del positivismo juridico se ha
transitado hacia un positivismo algoritmico, y que las decisiones se adoptan
cada vez mas a través de los algoritmos, la exigencia de justicia que se lleva
a cabo con respecto a la legislacion, debe hacerse también para un instru-
mento que, en un lenguaje informatico, esta aplicando también esas leyes.

La falta de consenso sobre qué sea la fairnessy las respectivas funda-
mentaciones 1usfilosoéficas que subyacen como consecuencia de diversas
concepciones de la justicia (utilitarista, contractualista, comunitarista, igua-
litarista), las vertientes que la no-discriminacion exigen para proyectarse en
las politicas ptblicas, la interaccion sociedad-democracia con la concepcion
de fairmess, ponen sobre la mesa la imprescindible correlacion que debe de
existir entre la investigacion que lleven a cabo los expertos en ciencias de
la computacién y los juristas. El didlogo interdisciplinar y la colaboracion
entre ambos campos de conocimiento son imprescindibles para avanzar en
los usos de la IA en el Derecho en concreto, y en la vida social en general.

La fairness algoritmica debe plantearse como un problema sociotéc-
nico, en lugar de simplemente técnico. Individuos y grupos subrepresenta-
dos y discriminados en la vida real, deben ser tomados en consideraciéon en
el mundo digital. El disefio de un algoritmo debe ir mas alla de la simple
consecucion de unos logros técnicos, de unos resultados en los centros de
computacién y en la investigacién, porque va a desplegar sus efectos en
las personas (bien sea como equidad grupal o como equidad individual),
por lo que resulta necesario que se centren en eliminar la discriminacion
también a través de unos algoritmos imparciales, equitativos y justos. Pre-
cisamente, por las insuficiencias de los fundamentos estadisticos, se genera
la acuciante necesidad de recurrir a fundamentos iusfilosoficos. A pesar de
la introduccién de vectores correctores y técnicas de calibracion y ajuste,
la fairness algoritmica es de dificil consecucion —lo cual incentiva a seguir
trabajando y mejorando los logros hasta ahora obtenidos—. La aspiracion
no debe limitarse a la consecuciéon de un algoritmo “explicable” sino tam-
bién “justo”, que incorpore la fairness, y que sea capaz de conseguir aunar
el mundo analégico y el digital en el ambito juridico.
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