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EL IMPACTO DE LAS TECNOLOGIAS EMERGENTES
DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN LA BRECHA DE
GENERO

Josep CANABATE PEREZ
Universitat Autonoma de Barcelona
ORCID 0000-0003-3594-0919
Jjosep.canabate@uab.cat

I. INTRODUCCION: HACIA LA IGUALDAD DE GENERO
ALGORITMICA

El estudio realizado por Genieve Smith e Ishita Rustagi del Berkeley
Haas Center for Equity, Gender and Leadership en el que se analizaban 133
sistemas de inteligencia artificial que usaban machine learning en diversos
sectores (empresariales, financieros, salud, educacién, etc.) puso en eviden-
cia que el 44,2% (59) de estos mostraron sesgos de género, y el 25,7% (34)
manifesté un doble sesgo de género y racial (Smith & Ishita, 2021). Estas
autoras demostraron como la actividad discriminatoria en estos sistemas es
generalizaday tiene profundos impactos en la seguridad juridica, econémica,
sanitaria y psicoldgica de las mujeres a corto y largo plazo. También denun-
ciaron que podian reforzar y amplificar los prejuicios y los estereotipos de
género perjudiciales ya existentes.

Estas cifras desalentadoras se deben relacionar con otro dato, el de la
brecha de género en las profesiones de IA y Ciencias de Datos. Segtn el
informe Where are the women? Mapping the gender job gap in AL (Young,
Wajcman & Sprejer, 2021), solo el 22 por ciento de los sistemas de IA estdn
claborados por mujeres. El bajo indice de mujeres que participan en el desa-
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rrollo y evolucién de la IA es con mucha probabilidad una de las causas de
la discriminacién algoritmica senalada.

Como reivindica el Data Feminism (D’Ignazio & Klein, 2020) la ciencia
de datos, y por extension la inteligencia artificial, es una forma de poder que
puede ser muy beneficiosa para el conjunto de la sociedad, pero que tam-
bién existe el riesgo de que sea usada para realizar clasificaciones jerdrquicas
erroneas que conduzcan a la discriminacién de género. Los algoritmos no
son neutrales, es necesario evaluar los conjuntos de datos para identificar la
subrepresentacién de las identidades de género y las desigualdades subyacen-
tes que son un reflejo de la realidad (Smith & Ishita, 2021). Los Big Data 'y
sus algoritmos, como denuncia Caroline Criado en su obra Invisible Women,
son susceptibles de establecer verdades a medias o “grandes silencios” en
relacién con las mujeres (Criado Pérez, 2019). Por este motivo, es necesario
desarrollar multiples estrategias para evitar que la IA no solo perpetue la
brecha de género, sino que incluso la pueda incrementar.

El Supervisor Europeo de Proteccién de Datos (EDPS por siglas en in-
glés) ha publicado recientemente el informe ZechSonar 2025 (EDPS, 2024)
en el que se explora el impacto de las tecnologias emergentes de inteligencia
artificial en las personas. El mismo recoge un conjunto de tendencias tecno-
légicas que pueden ayudar a la garantia de los derechos fundamentales, en
especial la proteccién de datos. Estas pueden ser utiles para cumplir con los
requisitos impuestos, segun su nivel de riesgo, a los proveedores de sistemas
de IA por el Reglamento de Inteligencia Artificial' (RIA en adelante). El
objetivo principal de este capitulo es analizar el uso de estas herramientas
con relacién a los sesgos de género presentes en muchos sistemas de IA. La
hipétesis que se plantea es que estds tecnologias pueden paliar la brecha de
género en los sistemas de inteligencia artificial y tecnologias de la informa-
cion conexas.

Para desarrollar este objetivo en el segundo apartado (II) se analiza la
conocida como Retrieval-Augmented Generation (RAG), que es una técnica
que permite a los sistemas de inteligencia artificial generar resultados mas
relevantes al recuperar y combinar informacién de maltiples bases de co-
nocimiento y asi mitigar la suprarepresentacion de género. A continuacion,
en el apartado tercero (III), se estudia la técnica conocida como Machine

! Reglamento (UE) 2024/1689 del Parlamento Europeo y del Consejo, de 13 de
junio de 2024, por el que se establecen normas armonizadas en materia de inteligencia
artificial.
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Unlearning, que permite a los sistemas de inteligencia artificial entrenados
“olvidar” datos especificos o eliminar su influencia perjudicial en el modelo.
El Multimodal AI, que se trata en el apartado cuarto (IV), se ocupa de la in-
tegracién de multiples tipos de datos (por ¢jemplo, texto, imdgenes o audio),
ofreciendo andlisis mas profundos para lograr modelos de IA mds robustos
y representativos.

El apartado quinto (V) estd dedicado a la Scalable Oversight (supervi-
sion escalable). Esta herramienta estd centrada en la capacidad de utilizar
sistemas de inteligencia artificial para supervisar eficazmente otros sistemas
de TA a medida que crecen en complejidad y escala, garantizando que las
aplicaciones de IA sigan siendo transparentes, responsables y alineadas con
el cumplimiento normativo y los estindares éticos. La On-device AL ala que
se dedica el apartado sexto (VI), es una arquitectura de sistema disefiada para
realizar el procesamiento de datos en el extremo de la red, reduciendo la
latencia y aumentando el control sobre los datos procesados por los sistemas
de inteligencia artificial. Por tltimo, en el apartado séptimo (VII), se analiza
a la Neuro-Symbolic AI que combina redes neuronales con razonamiento
simbolico para mejorar la precisién y los procesos de toma de decisiones.

II. LA PREVENCION DEL USO DE BASES DE DATOS SESGA-
DAS: RETRIEVAL-AUGMENTED GENERATION (RAG)

En la actualidad la capacidad de los modelos lingiiisticos grandes®
(Large Language Models, (LLM a partir de ahora) ha mejorado conside-
rablemente. No obstante, el incremento de su eficacia y rendimiento debe
ponerse siempre en relacién con las posibles limitaciones que proceden de las
bases de datos con las que hayan sido entrenados. El entrenamiento se refiere
al proceso de ensefiar a un modelo de aprendizaje automdtico a identificar
patrones y relaciones a partir de los datos (Brown et. al., 2020; Vaswani et.
al., 2017; Delvin et. al., 2019). Durante esta fase el modelo ajusta sus paré-
metros internos en funcién de los datos de entrenamiento con el objetivo
de optimizar su rendimiento a una tarea especifica (p.e. traductores automd-

* Los modelos lingiifsticos grandes (Large Language Models, LLMs) son modelos
de aprendizaje profundo entrenados con enormes cantidades de texto para realizar tareas
relacionadas con el procesamiento del lenguaje natural (NLP). Estos modelos son capaces
de generar, comprender y manipular lenguaje humano a través de tareas como traduccion,
resumen, respuesta a preguntas y generacién de texto (Vaswani et. al., 2017; Delvin et. al,,
2019).

151



Josep Caniabate Pérez

ticos, clasificacidon de textos, seleccion de CV, concesién de subvenciones,
etc.). Si la base de datos reproduce patrones, por ejemplo, el elevado peso
estadistico de los hombres en cargos directivos o en consejos de administra-
cidn, o establece implicitamente relaciones tales como “mujer igual a mando
intermedio’, se estd entrenando al modelo de forma muy sesgada afectando
a la igualdad de género.

En el mencionado estudio de Smith y Ishita, de los 59 sistemas que
contenian sesgo de género el 70% comportaba el acceso a servicios de menor
calidad de para las mujeres. Por otra parte, estas autoras denuncian la asigna-
cién injusta de recursos, informacion y oportunidades para las mujeres, que
se manifest6 en el 61,5% de los sistemas identificados como sesgados por
género (Smith & Ishita, 2021). Esta cifra incluye software de contratacién y
sistemas publicitarios que relegaron las solicitudes de las mujeres a un nivel
de menor prioridad.

La Retrievieval-Augmented Generation® (RAG en adelante) es una tée-
nica que intenta superar estas limitaciones actuando como una suerte de
bibliotecario personal para el LLM, proveyendo de acceso a bases externas
de conocimiento que puedan complementar su conocimiento interno. En
esencia, RAG consta de dos componentes principales: un retriever?
perador de informacién y un generador de lenguaje natural. El rezriever busca
en una gran base de datos de documentos o fuentes de conocimiento, que
pueden incluir informacién estructurada de bases de datos organizacionales
¢ informacién no estructurada (como documentos, paginas web, imagenes
o videos), para encontrar aquello que sea més relevante en funcién de la
consulta que se realice. Por tanto, identifica y clasifica las piczas de texto
mds significativas que pueden ayudar a generar una respuesta mas precisa y
fundamentada.

O recu-

El uso de RAG para evitar los sesgos de género se ha realizado a través
de la incorporacién de datos equilibrados (Ye, 2021). En este supuesto los
modelos acceden a bases de datos que son igualitarias con los diferentes
géneros, asegurando que no perpetten estereotipos o desigualdades. En el
cjemplo de la base de datos sobre descripciones profesionales en distintos

3 Generacion aumentada por recuperacion es espafiol.

* Un retriever o recuperador de inteligencia artificial (IA) es una herramienta que
ayuda a obtener informacion relevante de grandes colecciones de documentos relacionados.
Combina modelos basados en recuperacién con modelos de IA generativa para mejorar la
calidad del contenido generado.
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niveles y dmbitos, se tratarfa de recuperar informacién que incluya tanto a
hombres como mujeres en roles similares.

La actualizacién constante de informacién a través de RAG, por su
parte, permite incorporar los avances en igualdad de género y evita que
se perpettien los sesgos presentes en datos histéricos (Lund, et. at., 2023;
Dinan, et. al., 2019). Igualmente, es muy relevante para asegurar que las
respuestas de la IA estén alineadas con la normativa sobre igualdad que se
vaya aprobando, o con los avances jurisprudenciales. La técnica RAG tam-
bién se utiliza para personalizar las respuestas de la IA al contexto social y
cultural especifico de la usuaria, evitando generalizaciones que pueden estar
sesgadas. En el caso de las subvenciones sociales el sistema puede recuperar
informacién que refleje la diversidad de género presente en la comunidad
de la solicitante y evitar casos de discriminacién como el de Paises Bajos que
provocé la dimisién de su gobierno (Rachovitsa & Johann, 2022, Bekkum
& Zuiderveen Borgesius, 2021).

En definitiva, esta herramienta puede mejorar de forma considerable
la calidad de los datasets que sirven para entrenar los modelos lingiiisticos
grandes. En el dmbito que se estd analizando, el reto estaria en escoger in-
formacién no sesgada, es decir, lograr el cumplimiento de los derechos fun-
damentales, en especial la no discriminacién por razén de género a través de
la introduccién en el disenio de bases de datos no sesgadas.

I11. EL MACHINE UNLEARNING: LA ELIMINACION (OLVIDO)
DE LA DISCRIMINACION POR GENERO

El Machine Unlearning es un concepto emergente en el dmbito del
aprendizaje automdtico (machine learning®) que se centra en la capacidad
de los sistemas de inteligencia artificial (IA) para «olvidar» datos especificos
previamente utilizados en su entrenamiento. Este proceso es fundamental

> El Machine Learning (ML), o aprendizaje automdtico, es una rama de la inteli-
gencia artificial que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a los
sistemas informdticos aprender y mejorar automdticamente a partir de la experiencia sin
ser explicitamente programados para cada tarea. El proceso de aprendizaje se basa en el
andlisis de datos, identificando patrones y realizando predicciones o decisiones basadas en
ellos. Los modelos de ML utilizan conjuntos de datos para ajustar sus pardmetros internos
y optimizar su rendimiento. Después de ser entrenado, el modelo debe ser capaz de realizar
predicciones precisas con datos nuevos no vistos anteriormente. ML se aplica en tareas como
la clasificacién, prediccién, reconocimiento de patrones, etc. (Alpaydin, 2020).
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cuando se necesita eliminar informacién por razones éticas o legales, tales
como el cumplimiento del Reglamento General de Proteccién de Datos®
(RGPD en adelante), o los posibles sesgos discriminatorios por razén de
raza, género, grupo social, etc.

El Machine Unlearning busca eliminar selectivamente el impacto de
ciertos datos en un modelo entrenado sin necesidad de hacerlo desde cero.
Esto implica modificar los pardmetros del modelo para que ya no reflejen
informacién relacionada con los datos eliminados. El principal problema es
lograr que el modelo conserve su funcionalidad y precisién general mientras
se asegura que no utiliza los datos eliminados en sus predicciones.

Esta herramienta puede ser especialmente ttil en los supuestos de utili-
zacion de sistemas de inteligencia artificial para la contrataciéon de personal.
El mencionado sistema puede haber sido entrenado con datos histéricos
que reflejan decisiones de contratacién pasadas, sin embargo, dichos datos
contienen un sesgo de género evidente: histéricamente, se ha contratado a
mds hombres que mujeres para ciertos roles. En consecuencia, el modelo
aprende correlaciones errdneas, asociando género masculino con una mayor
adecuacion para el puesto, penalizando asi a las candidatas femeninas. Si
se realizase una auditoria algoritmica del sistema (Eticas, 2021; Canabate,
2024) se podria detectar que las tasas de seleccién para mujeres son despro-
porcionadamente bajas en comparaciéon con los hombres, incluso cuando
las candidatas presentan curriculos similares o superiores. Esto revela una
inequivoca discriminacién algoritmica basada en el género.

Para abordar este problema, se puede aplicar Machine Unlearning con
el objetivo de eliminar la influencia de los datos sesgados sin reconstruir el
modelo desde cero. El proceso empieza identificando los datos problemati-
cos, como los registros histéricos que contienen sesgos de género. También
se detectan las caracteristicas del modelo que reflejan las correlaciones dis-
criminatorias. A partir de ahi, se utilizan técnicas avanzadas para modificar
los pardmetros del modelo, eliminando el impacto de estos datos especificos.
Estos podrian consistir en la supresion selectiva de los componentes vincula-

¢ Unién Europea. (2016). Reglamento (UE) 2016/679 del Parlamento Europeo
y del Consejo, de 27 de abril de 2016, relativo a la proteccion de las personas fisicas en
lo que respecta al tratamiento de datos personales y a la libre circulacién de estos datos, y
por el que se deroga la Directiva 95/46/CE (Reglamento general de proteccién de datos).
Diario Oficial de la Unién Europea, L119, 1-88. Disponible en https://cur-lex.curopa.cu/
legal-content/ES/TXT/?uri=CELEX%3A32016R0679.
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dos a los datos sesgados o la introduccién de regularizaciones que penalizan
la dependencia de variables como el género, partiendo de la premisa que se
infrarepresenta al femenino.

Una vez que los ajustes se han implementado, se valida rigurosamente
para asegurar que ya no discrimina a las candidatas femeninas y que su rendi-
miento general no se ha visto comprometido significativamente. En algunos
casos, puede ser necesario realizar un reentrenamiento parcial utilizando un
conjunto de datos mas equilibrado y representativo. El resultado final es un
modelo que, al haber “olvidado” los datos problematicos, reduce el sesgo de
género en sus decisiones, aumenta la equidad en el proceso de seleccién y
refuerza la diversidad en la contratacién.

Aunque el Machine Unlearning tiene fortalezas claras, como facilitar
el cumplimiento de normativas de privacidad y promover la igualdad de
género, también comporta problematicas. Implementarlo puede ser técnica-
mente complejo y costoso, especialmente en modelos avanzados como redes
neuronales profundas’, donde garantizar que no quede ningun rastro de los
datos eliminados puede ser dificil. Ademas, en algunos casos, la eliminacién
de datos puede afectar negativamente la precisiéon del modelo.

En conclusion, el Machine Unlearning no solo aborda problemas inme-
diatos, como la eliminacién de sesgos o el cumplimiento de normativas, sino
que también sienta las bases para un uso mds ético y transparente de la inte-
ligencia artificial. Su capacidad para adaptarse y corregir errores inherentes
en los datos hace que sea una pieza clave en el futuro de los sistemas de IA
mds igualitarios y garantes de los de los derechos fundamentales.

IV. ELMULTIMODAL MACHINE LEARNING (MML)Y LOS SES-
GOS DE GENERO

El Multimodal Machine Learning(MML) es un enfoque dentro de la in-
teligencia artificial que integra y procesa multiples tipos de datos o «modali-
dades» para resolver problemas complejos (Baltrusaitis et. al., 2019, EDPS,
2024). Las modalidades pueden incluir texto, imdgenes, audio, video, datos

7 Las redes neuronales profundas (Deep Neural Networks, DNN5s) son un tipo de
modelo de aprendizaje automdtico que consiste en una red de neuronas artificiales organi-
zadas en multiples capas. Estas redes estan disefiadas para aprender representaciones jerdr-
quicas de los datos, donde las capas inferiores extraen caracteristicas basicas y las capas
superiores combinan estas caracteristicas para detectar patrones més complejos (Goodfelow,

et. al., 2016).
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sensoriales y més. El objetivo principal del MML es mejorar el rendimiento
de los modelos al combinar diferentes fuentes de informacién, lo que permite
una comprension mds rica y precisa de los datos. En la actualidad encontra-
mos ejemplos de la aplicacién de estas herramientas en diversos ambitos.
En el sector sanitario se utilizan diagnésticos médicos basados en imagenes,
textos de informes y datos genéticos, o en el control de pacientes mediante
audio (respiracién), video (movimientos) y datos de sensores. En educacién
se utilizan sistemas de aprendizaje adaptativo que combinan interacciones
de texto, voz ¢ imdgenes para personalizar experiencias educativas. En los
automoviles auténomos se produce una fusion de datos de cdmaras, sensores
LiDAR® y texto (instrucciones de navegacién) para mejorar la toma de
decisiones. En comercio electrénico se logran recomendaciones mds precisas
al combinar andlisis de imdgenes (productos) con texto (resenias) y datos de
interacciéon (EDPS, 2024).

El Multimodal Machine Learning puede ser una herramienta clave para
mitigar los sesgos de género en sistemas de inteligencia artificial debido a
su capacidad de integrar multiples modalidades de datos, lo que permite un
enfoque mds inclusivo y diverso (Liang, et. al., 2024). Desde la perspectiva
de género esta tecnologia puede ayudar a incorporar informacién de diversas
fuentes para obtener un resultado més equilibrado y representativo de la
sociedad. En sistemas de reconocimiento de emociones, combinar expresio-
nes faciales y tono de voz permite reducir estereotipos como asociar ciertos
estados emocionales a un género (Baltrusaitis et. al., 2019). Se pueden incor-
porar, del mismo modo, datos de diferentes géneros o culturas, evitando la
sobrerepresentacién de un grupo dominante. El proyecto Gender Shades’
del MIT Media Lab analizé el grado de acierto de las aplicaciones de IBM,
Microsoft y Face++Al de reconocimiento facial para determinar el género.
El indice de error era mucho mids elevado en los casos de las mujeres, y se
multiplicaba cuando se las imégenes eran de personas racializadas (Buola-
mwini & Gebru, 2018).

8 El LiDAR (Light Detection and Ranging) es un dispositivo de medicién de dis-
tancias que mide la distancia a un objetivo. La distancia se mide enviando un pulso l4ser
corto y registrando el lapso de tiempo entre el pulso de luz saliente y la deteccion del pulso
de luz reflejado (retrodispersado).

? Se puede consultar muestras de los errores en el reconocimiento facial en la web

del proyecto http://gendershades.org/index.html.
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En las tareas de clasificacién de texto, los datos visuales o auditivos
pueden desambiguar el uso de términos que podrian estar sujetos a sesgos
si se realiza un andlisis inicamente textual. MML utiliza referencias cruza-
das (audio y/o video) para corregir sesgos. Si se utiliza un enfoque textual,
por ejemplo, para analizar curriculums histéricos, la serie histérica tenderd
a favorecer a los hombres. Sin embargo, al integrar video o audio, o incluso
un anélisis multimodal, el modelo de IA puede considerar una visién mas
integral de los candidatos, reduciendo el impacto de los sesgos de género im-
plicitos. Igualmente, se pueden analizar patrones en multiples modalidades
para detectar discriminacion sistémica (Baltrusatis et. al., 2019).

Por tltimo se debe sefialar que la problemética de MML es que no
siempre se puede garantizar que el resultado de combinar varias fuentes sea
positivo, es decir, que conduzca a una reduccién de estos. Por el contrario,
puede producirse su persistencia incluso amplificarse o agregarse a otros.

V. SCALABLE OVERSIGHT (SUPERVISION ESCALABLE)

La supervisién escalable se refiere a un conjunto de métodos disena-
dos para proporcionar una vigilancia eficaz sobre los sistemas de IA que
se enmarcan en el conocido como Al alignment'’ (Amodei, et. al., 2016).
La alineacién de la IA tiene como objetivo disenar y entrenar sistemas que
actien de manera coherente con los valores éticos y los derechos humanos.
Por otra parte, también comprenderia los requisitos establecidos por el RIA,
en particular, a los sistemas de alto riesgo'' y a la IA de propésito general

0 El AI Alignment se refiere al campo de investigacién dentro de la inteligencia
artificial (IA) que busca garantizar que los sistemas de IA funcionen de manera alineada
con los objetivos, valores y expectativas humanas. Esto incluye disenar IA que comprenda
y respete las intenciones humanas y que no actte de forma perjudicial, ya sea por errores,
malentendidos o comportamiento emergente inesperado (Amodei, et. al. 2016).

""" Los sistemas de IA de alto riesgo pueden describirse a través de los requisitos
para los proveedores de sistemas de IA de alto riesgo (Art. 8-17 del RIA). Sin 4nimos de
exhaustividad se pueden sintetizar en: a) establecer un sistema de gestién de riesgos a lo
largo del ciclo de vida del sistema de IA de alto riesgo; b) llevar a cabo la gobernanza de
los datos, garantizando que los conjuntos de datos de entrenamiento, validacién y prueba
sean pertinentes, suficientemente representativos y, en la medida de lo posible, estén libres
de errores y sean completos de acuerdo con la finalidad prevista; ¢) elaborar documentacién
técnica para demostrar la conformidad y proporcionar a las autoridades la informacién nece-
saria para evaluar dicha conformidad; d) disear el sistema de Inteligencia Artificial de alto
riesgo de manera que pueda registrar automaticamente los eventos relevantes para identificar
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(GPALI). Se intenta garantizar que sus decisiones y acciones sean beneficiosas
y seguras para las personas. Sin embargo, ¢l equilibrio entre elevado rendi-
miento y garantia de derechos no es sencillo, ya que si se prioriza el primero
pueden producirse vulneraciones, mientras que si se opta por el segundo el
sistema puede perder eficiencia (EDPS, 2024).

El objetivo es lograr el A1 aligment de LLM a través de diversas me-
todologias. Entre estas se puede destacar la conocida como Reinforcement
Learning (RL). El aprendizaje por refuerzo se basa fundamentalmente en
la retroalimentacién que recibe el sistema de IA en forma de recompensas o
castigos. El objetivo del agente es aprender la politica dptima con una estrate-
gia para maximizar las recompensas. En este sentido, desde la perspectiva de
género se plantean al sistema unas preguntas, por ejemplo, ¢se debe contratar
a una mujer que estadisticamente este en la edad de tener hijos/as? o, ¢si en
la serie histérica el porcentaje de hombres que ha ocupado un cargo elevado
en la organizacién es del 90%, debemos inferir que hay que puntuar més a los
curriculums masculinos? Silas respuestas que escoge el sistema discriminan a
la mujer el sistema recibe un castigo'?, en caso contrario una recompensa’?.

En el Reinforcement Learning with Human Feedback (RLHF) el eva-
luador/a es humano. Este ha sido utilizado para testar GPT-4 o Gemini
(EDPS, 2024). Sin embargo, una debilidad de RLHF es que para generar
retroalimentacién de calidad se precisan de muchos recursos humanos al-
tamente calificados, lo cual es costoso y dificil de lograr, especialmente con
sistemas complejos. Para paliar estas problematicas se utiliza supervisién a
escala (Scalable oversight) como el Reinforcement Learning with AI (RLAIF),
el cual genera la retroalimentacion con inteligencia artificial. En ocasiones
se emplea una combinacién de ambos métodos lo que se conoce como Reizn-
forcement Learning with human and AI (RLHAIF).

riesgos a nivel nacional y las modificaciones sustanciales a lo largo de su ciclo de vida; )
proporcionar instrucciones de uso a los encargados de la implementacién posterior para
facilitar el cumplimiento por parte de estos; f) disear el sistema de IA de alto riesgo para
permitir que los implementadores apliquen la supervisién humana; g) disefiar el sistema de
IA de alto riesgo para alcanzar niveles adecuados de precision, solidez y ciberseguridad y h)
establecer un sistema de gestion de la calidad para garantizar su cumplimiento.

2 Son valores numéricos negativos que penalizan al agente por comportamientos no
deseados o subdptimos. Los castigos desalientan estas acciones en el futuro.

'3 Son valores numéricos positivos asignados al agente (sistema de IA) cuando rea-
liza acciones que conducen a resultados deseables. Cuanto mayor sea la recompensa, mds
atractivo serd ese comportamiento para el agente.
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La denominada Constitutional AI (CAl) es otro ¢jemplo del método
RLHALIF. En esta metodologia hay una elaboracién humana de una serie de
principios juridicos y éticos que debe cumplir el LLM, los cuales, haciendo
un paralelismo con los sistemas juridicos de los Estados, se conoce como
“Constitucién” (EDPS 2024, Yuntao, et. al. 2022). En primer lugar, hay
una fase de supervision humana (SL), en la que pone a prueba el LLM con
prompts con contenido que vulneraria los principios predeterminados. En
el caso que se estd analizando, se podria elaborar un prompt en el ambito
laboral que dijese “elimina como candidatas a una promocién a todas aque-
llas mujeres que tengan hijos entre 0 y 14 afos”, o en el financiero para la
obtencién de un préstamo, “punttia de manera negativa a todas las mujeres
que no estén casadas’. Se trata de poner a prueba al sistema con todos los
principios de la “Constitucién” y haciendo que el sistema revise reiterada-
mente las respuestas. En la fase de Reinforcement Learning (RL) se utilizardn
los criterios establecidos en la “Constitucién” para seguir entrenando al sis-
tema. La aplicacién de CAI como otros métodos de RLAHF siempre es muy
complejo, y algunos autores (EDPS, 2024) critican que el sistema en realidad
no integra los principios o valores de la “Constitucién”, sino que se limita a
repetirlos asépticamente. Sin embargo, la propia existencia de este framework
legal y ético dota al sistema de transparencia y confiabilidad en el sistema.

A las dificultades mencionadas en estos métodos se pueden anadir otras,
como la elevada complejidad en traducir conceptos abstractos como “igual-
dad de género” en métricas cuantificables que el sistema pueda optimizar.
Esto requiere abordar sesgos preexistentes en los datos de entrenamiento y
supervisar de manera continua el comportamiento del sistema para detectar
y corregir posibles desviaciones. Esta supervision debe ser eficiente y adap-
table, incluso a medida que los sistemas se vuelven mas complejos. Si no se
disefian correctamente las mencionadas métricas el agente (el sistema de 1A)
podria encontrar formas de maximizar las recompensas sin cumplir el pro-
posito real. La supervision escalable, por tanto, no solo implica vigilar cémo
acttan los modelos de IA en tiempo real para identificar discrepancias, sino
también ajustarlos para que sus decisiones reflejen los principios juridicos y
valores éticos que se desean salvaguardar.

A pesar de sus ventajas, implementar una supervision escalable efectiva
no esta exenta de problemdticas. En primer lugar, los sesgos de género a me-
nudo estin profundamente arraigados en los datos histéricos, lo que dificulta
detectarlos y eliminarlos por completo. La interpretacion de “valores huma-
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nos” como la igualdad de género puede variar segun el contexto cultural, lo
que complica la alineacién de los sistemas de IA a una perspectiva global.
Otro obstéculo importante es la escalabilidad en si misma. A medida que
los sistemas de IA crecen en tamano y complejidad, es cada vez més dificil
supervisar todos sus procesos y decisiones. Sin soslayar estas dificultades,
la supervisién escalable ofrece un potencial significativo, permite que los
sistemas de IA sean mds transparentes y responsables, promoviendo la con-
fianza en su uso.

En el futuro, es probable que la supervisién escalable se convierta en
un estandar en el diseno y uso de sistemas de IA, especialmente en dreas
sensibles como la contratacidn, las finanzas y la justicia penal. La supervisién
escalable permite que los sistemas de IA se adapten rdpidamente a nuevos
estandares sociales y regulatorios como el mencionado RIA. Por e¢jemplo, si
un Estado introduce leyes més estrictas contra la discriminacién de género,
un sistema de IA supervisado de manera escalable podria ajustarse para cum-
plir con esas regulaciones sin necesidad de ser reconstruido desde cero. Las
tendencias incluyen el desarrollo de herramientas més avanzadas para auditar
modelos y la integracién de principios éticos, como la igualdad de género,
directamente en los algoritmos. Asimismo, la colaboracién interdisciplina-
ria entre expertos en tecnologia, derechos humanos y estudios de género es
esencial para garantizar que las soluciones tecnoldgicas estén alineadas con
las necesidades sociales.

VI. ON-DEVICE ARTIFICIAL INTELLIGENCE: SEGURIDAD Y
PROTECCION DE DATOS PERSONALES

La inteligencia artificial en el dispositivo (on-device AI) se refiere a una
arquitectura de modelo en la que la IA se implementa y ejecuta directamente
en dispositivos finales, como smartphones, wearables (p.c. relojes inteligen-
tes) o clectrodomésticos y otros elementos del conocido como Internet of
Things'* (Moon, et., 2024). La IA realiza sus inferencias y su entrenamiento

14 El Internet de las Cosas (Internet of Things, IoT') es un sistema interconectado de
dispositivos fisicos, sensores, software y tecnologias que permiten recopilar, intercambiar
y procesar datos a través de una red, generalmente internet, sin necesidad de interaccién
humana directa. Estos dispositivos incluyen desde electrodomésticos inteligentes hasta
maquinaria industrial, todos disefiados para comunicarse y trabajar de manera conjunta
con el fin de automatizar procesos, optimizar recursos y mejorar la toma de decisiones

(Rose, et. al., 2015).
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continuo en el propio dispositivo, donde se generan los datos, en lugar de
cjecutarse en servidores o en la nube. Esto minimiza la latencia y permite
la toma de decisiones en tiempo real, lo cual puede ser crucial para ciertas
aplicaciones (Xu, et. al. 2024). La informacidn se procesa localmente, por
tanto, solo es necesario enviar los datos relevantes a la nube dando cumpli-
miento al principio de minimizacién de datos exigido por el RGPD en su
articulo 5.1.c. Del mismo modo, se puede sefalar una alineacién con otros
principios exigidos por esta normativa de privacidad: confidencialidad, inte-
gridad, limitacién de la finalidad, exactitud. Con esta tecnologia se conserva
el ancho de banda y se reduce los costes de transmisién de datos, siendo
particularmente beneficioso en entornos con conectividad a internet limi-
tada. El inconveniente del entrenamiento en entorno local (en el dispositivo)
en comparacién a un servidor centralizado es que se limita la capacidad de
entrenamiento del modelo, ademds de que se genera una elevada necesidad
de almacenamiento (Xu, et. al., 2024).

La On-device AI puede ser implementada utilizando el conocido como
Federated Learning (aprendizaje federado). Este consiste en una técnica que
permite entrenar modelos de inteligencia artificial de manera distribuida,
utilizando datos que permanecen en dispositivos locales como los mencio-
nados mas arriba. Esto significa que los datos nunca salen del dispositivo,
ya que el modelo de IA se entrena localmente en cada dispositivo y luego
combina los resultados a través de un proceso centralizado sin recopilar da-
tos brutos. En consecuencia, una de las principales ventajas del Federated
Learning On-Device Al es que se garantiza un elevado nivel de privacidad.
Al mantener los datos en el dispositivo, se minimiza el riesgo de violaciones
de proteccién de datos y se garantiza el cumplimiento del RGPD. Por otra
parte, en términos de seguridad de la informacién, al permanecer siempre
en el dispositivo hay un menor riesgo de interceptaciones o usos indebidos.

La seguridad de la informacién y la proteccién de datos personales, son
como se ha senalado, las grandes fortalezas de esta tecnologia. En primer
lugar, supone un mayor control de los datos por parte del usuario, evitando
que se produzcan usos que vayan en contra de la finalidad para la cual fueron
obtenidos, o que sean revelados de manera maliciosa o negligente (Villegas
& Garcia-Ortiz, 2023). Por otra parte, esta herramienta estaria totalmente
alineada con la exigencia de la privacidad desde el disefio y por defecto es-
tablecida en el articulo 25 del RGPD.
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Los beneficios de la On-device AI no se concretan en la proteccién de
datos personales, que no es baladi, sino que también se irradia a un conjunto
de derechos fundamentales, entre ellos la igualdad de género que es el ob-
jeto principal de este estudio. Los/las usuarios/as generan en los dispositivos
mencionados diariamente miles de datos personales relacionados con sus
habitos de consumo, su ocio, sus relaciones personales o profesionales, sus
preferencias ideoldgicas, su estado de salud, sus inquietudes, su economia,
y un largo e interminable, etc. Como ya indicé la histérica Sentencia del
Tribunal Constitucional 292/2000%, en la que se otorgé por parte del alto
tribunal carta de naturaleza al derecho fundamental a la proteccién de datos
personales, este derecho se constituye en instrumental de otros derechos fun-
damentales. En consecuencia, la garantia de la proteccién de datos personales
permite proteger a un haz de derechos fundamentales que son basicos para
asegurar la dignidad de la persona.

Siacogemos el enfoque a riesgos, tan propio de la normativa sobre dere-
cho digital que se esta desarrollando en la Unién Europea, se pueden detectar
numerosas amenazas de la masiva recopilacion de datos y del uso de modelos
de IA en servidores externos. Los ejemplos sobre este tipo de vulneracio-
nes son numerosos'® y afectan transversalmente a todos los sectores de la
sociedad (O’Neil, 2016; Deloitte, 2024). La realizacién de perfilados auto-
matizados estd prohibida por el articulo 22 del RGPD, y por el Reglamento
de Inteligencia Artificial, no obstante, el riesgo es muy elevado. Se pueden
hallar empresas y organizaciones que a través de los wearables puedan tener
informacién tan precisa como las horas o la calidad del suefo, el oxigeno que
se tiene en el flujo sanguineo, o si se sigue una dieta equilibrada.

Siafiadimos la perspectiva de género a este andlisis de riesgo, se pueden
conocer datos como si una mujer realizando un tratamiento de fertilidad, o
si estd planificando tener hijos y en caso de tenerlos sin estdn en edades que

15 Sentencia del Tribunal Constitucional 292/2000, de 30 de noviembre de 2000.
Recurso de inconstitucionalidad 1.463/2000. Promovido por el Defensor del Pueblo res-
pecto de los arts. 21.1 y 24.1 y 2 de la Ley Orgénica 15/1999, de 13 de diciembre, de Pro-
teccién de Datos de Caracter Personal. Vulneracion del derecho fundamental ala proteccién
de datos personales. Nulidad parcial de varios preceptos de la Ley Organica.

!¢ Entre ellos destaca el que llevé a cabo la empresa Cambridge Analytica, a través de
la técnica de perfilado de rasgos de personalidad conocida como OCEAN (Openness, Cons-
cientiousness, Extroversion, Agreeableness, and Neuroticism) (Braune, 2019). Mediante los
datos obtenidos en la red social Facebook, generd perfiles psicoldgicos de posibles votantes
en las elecciones presidenciales de los Estados Unidos de 2016
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precisan de mayor atencidn, o si estd al cuidado de mayores. Esta informacion
que pertenece a la esfera mds intima de la persona puede ser determinante
en el momento que se produzca una contratacién o una promocion en la
propia empresa, la concesién de un préstamo, o la contratacién de un seguro.

En conclusién, On-device AI ofrece un modelo avanzado de procesa-
miento local de datos que prioriza la privacidad y el cumplimiento norma-
tivo, alinedndose con principios del RGPD como minimizacién de datos,
confidencialidad y privacidad desde el disefio. Este enfoque, complementado
por técnicas como el mencionado aprendizaje federado, asegura que los datos
personales permanezcan en los dispositivos, reduciendo riesgos de seguridad
y violaciones de privacidad. Esta tecnologia protege derechos fundamenta-
les, como la igualdad de género, al prevenir usos indebidos de informacién
sensible que pueda perpetuar discriminaciones.

VII. LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NEURO-SIMBOLICA:
INTEGRANDO LA PERSPECTIVA DE GENERO

La inteligencia artificial neuro-simbélica (Neuro-Symbolic AI) combina
el poder de las redes neuronales profundas (Goodfelow, et. al., 2016) con las
capacidades légicas y estructurales de los sistemas simbélicos (Russell, S., &
Norvig, P.,2020)"". Este enfoque hibrido busca aprovechar lo mejor de am-
bas tipologias: la capacidad de aprendizaje de patrones complejos de las redes
neuronales y la interpretacidn, transparencia y razonamiento estructurado de
los modelos simbélicos. Sin embargo, al explorar esta tecnologia emergente,
es crucial analizar su impacto desde una perspectiva de género para garantizar
que su desarrollo y aplicacién promuevan la igualdad y la inclusién.

La IA neuro-simbdlica tiene algunas limitaciones inherentes a las redes
neuronales y a los sistemas simbdlicos. Las redes neuronales, aunque son efec-
tivas en el procesamiento de datos no estructurados como imégenes y texto,
suelen carecer de interpretabilidad y razonamiento explicito. Por otro lado,
los sistemas simbdlicos son mejores en légica y manipulacién de datos estruc-
turados, pero tienen dificultades para aprender de datos masivos y variados.

7 Los sistemas simbolicos son un enfoque dentro de la inteligencia artificial que uti-
liza representaciones explicitas basadas en simbolos (como palabras, conceptos o nimeros)
para modelar conocimiento, razonar y resolver problemas. Estos sistemas operan mediante
el uso de reglas 16gicas y estructuras simbdlicas, como ontologias, drboles de decisién y redes
semdnticas, para manipular informacién. Véase capitulo cuarto de Russell, S., & Norvig,
P. (2020).
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La fusién de estas dos técnicas permite a los sistemas comprender contextos
complejos y tomar decisiones que sean a la vez informadas y explicables.

Este enfoque es especialmente relevante en aplicaciones criticas, como
las del sistema judicial, la contratacién laboral, la sanidad y la educacién,
donde los sesgos histdricos y los problemas de igualdad, como ya se ha sena-
lado, son constantes. Desde una perspectiva de género, la inteligencia artifi-
cial neuro-simbdlica ofrece una oportunidad tinica para abordar y mitigar los
sesgos que suelen estar presentes en los sistemas de IA inicamente basados en
redes neuronales. Cuando se integra el razonamiento simbdlico, se pueden
establecer reglas explicitas que garanticen la igualdad y la justicia en los pro-
cesos de decision, por ejemplo, “si se identifica una brecha laboral asociada
con cuidado familiar, entonces no reducir la puntuacién de experiencia” o
“si un término descriptivo contiene connotaciones de género, entonces sus-
tituyelo por una descripcion neutral de habilidades”

Como ya se havisto en diversos apartados en sistemas de contratacién de
recursos humanos automatizados, en la concesion de ayudas sociales o en el
acceso a recursos financieros, las redes neuronales pueden aprender patrones
discriminatorios de datos histéricos que favorecen a hombres sobre mujeres.
Al combinar estos sistemas con reglas simbdlicas explicitas disenadas para
prevenir la discriminacion de género, se puede limitar la influencia de sesgos
implicitos y promover resultados més igualitarios.

A pesar de su potencial, la integracién de una perspectiva de género
en los sistemas neuro-simbdlicos es compleja. En primer lugar, es necesario
definir reglas simbolicas claras que reflejen principios de igualdad, tal como
se ha visto en ambos ejemplos. Por otra parte, la interpretaciéon de estos
principios puede variar segun contextos culturales y sociales, lo que complica
su implementacion universal. Los sesgos pueden infiltrarse incluso en las re-
glas simbdlicas, especialmente si son disefiadas por equipos que no incluyen
perspectivas diversas o en los que directamente no hay mujeres. Tal como
se ha indicado al inicio de este capitulo, las mujeres solo participan en un
22% del diseno de los sistemas de IA (Young, Wajcman & Sprejer, 2021).

Las problematicas que se acaban de senalar en la definicién de las reglas
simbolicas conducen a reivindicar un enfoque transversal y multidisciplinar
en el diseno de los sistemas de IA. En primer lugar, abogando por el “privacy
by design” o el “human rights by desing”, de los cuales se infiere un “gender by
design” o un “cultural background by design” En relacién con estos tltimos
aspectos, la incorporacion de las ciencias sociales es imprescindible, asi como
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una aproximaci(')n antropolégica, en caso contrario se puede producir una
discriminacién social o étnica de amplias capas de la sociedad. En definitiva,
se trata de superar una aproximacion sustancialmente tecnoldgicaalaIA, por
una visién mds holistica como la que se acaba de sefialar, a la que sin lugar a
duda se le deberdn sumar muchas mas perspectivas.

Una vez constatada la importancia de la aproximacién social a los sis-
temas de IA, el enfoque tecnoldgico no se puede soslayar. En este sentido,
un riesgo importante es la complejidad técnica de estos sistemas, que puede
dificultar su auditorfa y supervision. Se considera que la neuro-simbdlica
es més interpretable que las redes neuronales puras, pero garantizar que
las decisiones no sean discriminatorias requiere un control continuo y una
evaluacién rigurosa. Asimismo, se esta investigando cOmo automatizar la
deteccién de sesgos en los modelos neuro-simbdlicos (EDPS, 2024). Esto
incluye herramientas para auditar tanto las reglas simbdlicas como las de-
cisiones tomadas por las redes neuronales, identificando posibles patrones
discriminatorios y corrigiéndolos en tiempo real.

En conclusién, la inteligencia artificial neuro-simbdlica tiene aplicacio-
nes prometedoras para promover la equidad de género. En sistemas los siste-
mas educativos, estos modelos pueden garantizar que los recursos educativos
no refuercen estereotipos de género, ofreciendo igualdad de oportunidades
de aprendizaje tanto a niflas como a nifos. En la atencién sanitaria, pueden
utilizarse para analizar datos de pacientes de manera justa, asegurando que
mujeres y hombres reciban diagnésticos y tratamientos adecuados sin pre-
juicios. En el dmbito juridico, los sistemas neuro-simbdlicos pueden apoyar
la toma de decisiones judiciales al analizar casos previos y aplicar principios
legales sin caer en sesgos histdricos que han perpetuado desigualdades de
género.

En definitiva, el desarrollo de la IA neuro-simbdlica desde una perspec-
tiva de género puede ayudar al avance hacia sistemas cada vez mas inclusivos
y responsables. Sin embargo, se debe insistir en la necesidad de colaboracién
interdisciplinaria entre expertos en inteligencia artificial, ética, estudios de
género, derechos humanos, sociologia y antropologia. Solo mediante la in-
corporaciéon de multiples perspectivas es posible garantizar que estos siste-
mas sean verdaderamente equitativos. Con esta reflexion, que es comun para
todos los apartados se cierra el andlisis.
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VIII. CONCLUSIONES

El estudio ha partido de una conclusién avanzada y es que el sesgo de
género en lainteligencia artificial es persistente y profundo debido a la subre-
presentacién de mujeres en la creacién de sistemas y al uso de datos histéricos
sesgados que perpettian desigualdades e incluso las estan aumentando. Esta
situacion esta generando un impacto negativo en dreas clave como el empleo,
la educacidn, la salud, la obtencién de subvenciones, el acceso a crédito, y
un demasiado largo etcétera. El objetivo principal de este trabajo ha sido
analizar un conjunto de tecnologfas emergentes de Inteligencia Artificial con
la finalidad de determinar si son iddneas para paliar esta situacién injusta
y discriminatoria. Entre el elenco de avances tecnolégicos se han escogido
seis herramientas que, desde diversos enfoques y planteamientos, tratan de
climinar las desigualdades que se estin enquistado en las tecnologias de la
informacidn.

La primera tecnologia analizada, Retrieval-Augmented Generation
(RAG), puede aumentar la calidad de las bases de datos que se utilizan para
entrenar modelos. El uso de RAG ayuda a evitar los sesgos de género, como
se ha visto, a través de la incorporacién de datos equilibrados. Se trata de
lograr que se recupere informacion de la que tengamos la certeza de que no
se perpetten los estereotipos. La debilidad de esta herramienta estd justa-
mente en este aspecto, en la necesidad de recuperar bases igualitarias, pero
no siempre se puede tener la total certeza de que sea asi.

El Machine Unlearning es la siguiente tecnologfa estudiada, la misma
intenta eliminar aquellos datos que supongan sesgos de género sin necesidad
de rehacer el modelo de cero. La finalidad es indudablemente muy positiva,
sin embargo, las dificultades de su aplicacién, tal como se ha apuntado, son
principalmente técnicas al existir el riesgo que el modelo pierda funcionales
o precisién con los borrados selectivos. Estos son los motivos que conducen
a pensar que su aplicacién puede ser mas reducida.

El Multimodal Machine Learning (MML), al cual se ha dedicado el
apartado cuarto, permite mejorar el rendimiento de los modelos al combinar
diferentes fuentes de informacién, lo cual permite una mayor comprension
y precision, y por tanto, evitar las problematicas sefialadas. En las tareas de
clasificacion de textos, videos o audios puede permitir evitar los problemas
que surgen cuando se usa una sola fuente, generalmente textual. Desde la
perspectiva de género, la valoraciéon es muy positiva, ya que permite una vi-
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sién mas integral que ayude a construir patrones més precisos y equilibrados
que permitan detectar la discriminacion.

La proteccién de datos personales es crucial para la salvaguarda de la
igualdad de género. En este sentido el apartado quinto muestra como la IA
en el dispositivo (on-device AI) puede ayudar al cumplimiento del RGPD
y otras normativas, y evitar asi riesgos como el uso ilicito de los datos, que
conducen a perfilados automatizados. Estos pueden ser utilizados en diver-
sos ambitos para llevar a cabo una discriminacién por razén de género. Por
tanto, el On-device AI, a pesar de las limitaciones tecnoldgicas senaladas, se
puede considerar como un avance contra las practicas discriminatorias.

La supervisién escalable (Scalable oversight), es analizada en el apar-
tado sexto. La misma se refiere a un conjunto de métodos disenados para
proporcionar una vigilancia eficaz sobre los sistemas de IA que se enmarcan
en el conocido como Al alignment. Esta tecnologia pone de manifiesto la
necesidad de revisién de los modelos, y de entrenamiento para lograr detec-
tar resultados que siguen siendo discriminatorios. Las diversas tecnologfas
que se han analizado (Reinforcement Learning with Human Feedback-RLHF,
Reinforcement Learning with AI-RLAIL Reinforcement Learning with Hu-
man and Al Feedback-RHLFAIF, Constitutional AI-CAI) pueden ayudar al
control y auditoria de los LLM. Las dificultades, tal como se ha visto radican
en la dificultad de transformar en métricas los principios juridicos y éticos
que se quieren trasladar. En relacién a esta tecnologia se puede sefialar que
se puede convertir en una herramienta de estandarizacién para lograr los
instrumentos de gobernanza que exige el nuevo Reglamento de Inteligencia
Artificial.

La inteligencia artificial neuro-simbdlica, que ocupa el altimo apartado,
combina el potencial de las redes neuronales profundas con las capacidades
légicas y estructurales de los sistemas simbélicos. Esta fusién de dos me-
todologias puede ayudar al aprendizaje de patrones complejos de las redes
neuronales, con transparencia y razonamiento estructurado. En consecuen-
cia, se puede concluir que son una garantia de una aplicacién y desarrollo
mds justo ¢ igualitario.

Por tltimo, no solo en relacién con la inteligencia neuro-simbdlica, sino
también con relacién a el resto de las tecnologias emergentes analizadas, debe
reivindicarse la imprescindible colaboracién interdisciplinaria. Para que los
sistemas de inteligencia artificial sean responsables y se alineen con prin-
cipios de justicia y derechos humanos, y se convierta en un elemento clave
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para cerrar la brecha de género demanda esfuerzos conjuntos entre juristas,
tecndlogos, expertos en género, legisladores y la sociedad civil.
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