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Estamos viviendo un momento de cambio drastico en la Historia. La llamada ‘Cuarta
Revolucién Industrial’ trae avances tecnoldgicos sin precedentes hasta la fecha: maquinas
capaces de tomar decisiones, de aprender por si solas; incluso sin apoyo humano; el
llamado Big Data, y los riesgos que supone para la privacidad de las personas, los nuevos
desarrollos tecnolégicos asociados a la genética, como CRISPR, que es capaz de ‘modificar’
el ADN. Todos ellos conllevan grandes dilemas éticos porque entran en conflicto con los
principios mas basicos del ser humano, mantenidos durante toda la historia de la Evolucion
hasta ahora. La Inteligencia Artificial trae grandes ventajas para la Humanidad, pero ésta
debe prepararse convenientemente para acogerla, aprender a usar sus ventajas, y des-
echar o minimizar sus desventajas. La ética asociada a estas tecnologias sera -y ya es- uno
de los grandes retos de este siglo. Existe ain mucha necesidad de concienciacion a este
respecto por parte de las empresas y organismos que desarrollan y/o usan sistemas de I1A
en sus productos o servicios. Es el momento de guiar convenientemente el camino de esta

tecnologia y recalcar la idea de que no porque podamos hacer algo con ella, significa que

debemos hacerlo. La ética se posiciona asi, en el centro del debate internacional sobre el

uso adecuado de esta tecnologia.

PALABRAS CLAVES -
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INTRODUCCION

La imagineria popular en torno a la creacion de ‘seres arti-
ficiales’ ha acompafado a la historia de la Humanidad inclu-
so desde la Antigua Grecia. Ya en el siglo XX, sin haberse
desarrollado aun esta tecnologia, el escritor y cientifico
ruso Isaac Asimoyv, utilizé la palabra ‘Robética’ en su obra
Runaround (Asimov, 1942) y comenzd a hacerse popular a
partir de historias breves llamadas ‘| Robot’. Su visién, en
aquel entonces, preveia las posibles implicaciones éticas
de aguellas maquinas que empezaban a tomar formaen la
imaginacion de los lectores de Asimov. Asi, establecio las
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Salazar, Idoia; Escribano Otero, Juan José. 2021. ;Necesitan tener ética
los robots? , en: UEM STEAM Essentials

tres leyes inviolables de la roboética que, hoy dia, siguen
vigentes en la mente de los cientificos que los desarrollan:

» Unrobot no puede dafar a un ser humano ni, por inac-
cion, permitir que un ser humano sufra dafo.

» Unrobot debe cumplir las érdenes de los seres huma-
nos, excepto si dichas érdenes entran en conflicto con la
Primera Ley.
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» Unrobot debe proteger su propia existencia en la me-
dida en que ello no entre en conflicto con la Primera o la
Segunda Ley.

Con el tiempo, vy al introducir en sus relatos robots cada
vez més evolucionados, Asimov completd sus tres leyes
con una ‘Ley Cero), que viene a ser una generalizacion -o
mas bien un salto cualitativo- de la Primera Ley, puesto que
dice que un robot no puede danar a la Humanidad ni, por
inaccion, permitir que la humanidad sufra dafo.

La evoluciéon del pensamiento cientifico en este campo,
durante esta época, fue abrumador (Echevarria, 2015). El
répido desarrollo de grandes inventos tecnolégicos per-
mitid comenzar a pensar en la posibilidad real de dotar
a las ‘maquinas’, a los ‘automatas, de algo hasta entonces
intrinseco Unicamente en el ser humano: la inteligencia, la
capacidad para pensar y razonar siguiendo una légica. Alan
Turing, considerado por muchos el padre de la Inteligencia
Artificial, aludia a este concepto en su histérico articulo,
publicado en 1950, en el que planteaba la pregunta: ; Pue-
den las maquinas pensar? Para concretarlo propuso su
‘Juego de imitacion, posteriormente conocido como ‘El test
de Turing’ Para este juego era necesario un interrogador
(persona), ubicado en una habitacién aislada, y en otra es-
tancia una persona y una computadora. Ambos deberian
responder alas preguntas que les realizase el interrogador
de forma aleatoria. La maquina tenia que ser capaz de ha-
cerse pasar por un ser humano; si el interrogador no podia
distinguir entre el individuo y el ordenador, se consideraba
que la maquina habia alcanzado un determinado nivel de
inteligencia. Para Turing, la inteligencia artificial comen-
zaba a existir cuando los humanos éramos incapaces de
distinguir, en una conversacion a ciegas, si nuestro interlo-
cutor era también humano o maquina (Longo, 2010).

Muchos han sido los que, desde entonces, han intentado
que sus programas informéticos superaran el Test de Tu-
ring. Aungue aun sin un éxito real, mas alld de pequefas
muestras en casos muy concretos, como el caso del robot
Suzette, de Bruce Wilcox, Suzette, tenia 16.000 reglas de
conversaciény era capaz de mantener 40 horas de conver-
sacion ininterrumpida. Tenfa una personalidad coherente y
respondia emocionalmente. Hoy dia, las teorias de Turing
siguen aplicandose a los fundamentos de la robodtica y la
inteligencia artificial.

ESTADO ACTUAL

Apesar de esta amplia evolucion histérica del pensamiento
que finalmente la ha generado, la IA sigue estando en un
estadio muy inicial. Quiz4 la comparacién mas sugerente
serfa la de una vela de cera frente a la bombilla halégena
que tenemos hoy en dia. La ola actual de progreso y entu-
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siasmo por la IA comenzo alrededor de 2010, impulsada
por cuatro principales factores, intimamente ligados el uno
al otro:

»  Ladisponibilidad del Big Data, gratis o a precio reduci-
do, para el comercio electrénico, empresas, redes sociales,
medios de comunicacion, cienciay gobierno.

»  Esta materia prima (Big Data), de la que se nutren la |A,
mejora considerablemente el llamado machine learning vy
los algoritmos.

»  El procesamiento de datos mejora exponencialmente
gracias a las altas capacidades de los ordenadores.

»  Larecuperacion econémicay el aumento significativo,
por parte de las empresas tecnoldgicas, en inversion en |A.
La confianza en las oportunidades de esta nueva tecnolo-
gia es extremadamente alta. Ademas, tiene aplicaciones
transversales en practicamente cualquier area.

Desde entonces los progresos en |A han sido sorprenden-
tes. Entre los avances mas destacados esta el reconoci-
miento de imagenes, con casi un 100% de fiabilidad o las
mejoras en el lenguaje natural en el que son capaces de
expresarse y comprender los ‘robots. Sin embargo, aun
nos encontramos en una fase muy temprana de la IA, la
conocidacomo IA débil, consistente en desarrollos muy es-
pecificos como juegos estratégicos, traduccion de idiomas,
reconocimiento de imagenes, o los primeros pasos en la
autonomia de los vehiculos. AlUn asi, en el momento actual,
ya ofrece grandes ventajas, por ejemplo, en los diagnosti-
cos médicos, sistemas de recomendacion y orientacion de
anuncios o planificadores de viajes.

Lallamada IA general o IA fuerte se refiere a la Inteligencia
Artificial del futuro, en el que el comportamiento inteligen-
te de la maquina estard mucho mas desarrollado en tantas
competencias como podria estarlo en una persona. Este es
uno de los grandes miedos que despierta esta tecnologia
en la actualidad: el hecho de que los robots Ileguen a ser
alglin dia més inteligentes que los humanos. Frente esto
hay opiniones de expertos que auguran que estos sistemas
inteligentes del futuro podrian crear otros algoritmos aun
mas inteligentes que ellos, hasta llegar a la llamada ‘Singu-
laridad Tecnoldgica’, el momento en que los robots dotados
de IA superarian en todos los aspectos a la raza humana.
Tomarian sus propias decisiones independientemente del
criterio humano vy, en el caso de descontrolarse, el mundo
se sumiria en un caos, con pocas opciones para las perso-
nas. Existe una vision més positiva sostenida por muchos
investigadores, que ven en el desarrollo de la IA como un
companero de viaje de los humanos. Una ayuda. Un asis-
tente capaz de operar de manera seguray con ética.
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En cualquier caso, es muy necesario que los distintos go-
biernos y organismos internacionales conozcan muy bien
estas tecnologias. Sus ventajas y sus posibles riesgos, vy
ayuden a minimizar el posible impacto negativo con sufi-
ciente antelacién, mediante una legislacion o normativa al
respecto.

ROBOTS CON ETICA

Actualmente los desarrollos de sistemas de IA estan inti-
mamente ligados a su programador inicial. Sin duda es él/
ellaquiendebe de poner estos limites éticos en todo el pro-
cesodel desarrollo algoritmico: desde la elecciony revision
de los datos de los que se alimenta el algoritmo de IA, la
eleccién o diseno del modelo v el resultado.

La maquina no tiene ética, concibiendo la palabra ética
como un acto ‘consciente’ que te lleva a una eleccién buena
omala. Noexiste ‘consciencia’enlamaquina... al menos por
ahora. Sin embargo, sigue habiendo mucha ‘inconsciencia’
en el ser humano a la hora de revisar convenientemente
los datos para entrenar el sistema de
IA para prevenir posibles sesgos vy
consecuencias negativas en la toma
de decisiones, como veremos mas
adelante en este articulo. Es esta pe-
culiaridad de ‘toma de decisiones’ por
parte de las maquinas la que hace le-
vantar muchas de las alarmas sociales
frente a esta tecnologia. Su capacidad
de autonomia en este proceso (cada
vez mayor) provoca, por un lado, in-
tranquilidad v, sin embargo, por otro,
un reto continuo a la hora de intentar
alcanzar el grado maximo de autono-
mia. Asi, se oyen casos como un ‘juez
robot’ o ‘maquinas de guerra autéono-
mas. ;Pueden existir? Si. ;Debemos
seguir desarrollando la tecnologia por
este camino para conseguirlo? Esa es
una decisién que debemos tomar los
humanos. Nos encontramos asi, en un
momento crucial en la historia de la
humanidad en el que la palabra PUE-
DO debe de ser sustituida por DEBO.

Transparencia

El hecho de llegar a desarrollar todas las capacidades de
la IA puede no ser conveniente para el futuro del ser hu-
mano. Esta tecnologia puede ser tremendamente Util en
algunos campos como la medicina. Ayudara, sin duda, a
crear una economfa mucho mas eficiente. Gracias a ella,
los procesos seran cada vez mas agiles y precisos. Las pre-
dicciones, basadas en patrones, mejoraran sensiblemente
nuestra calidad de vida en muchos aspectos. Todo esto si
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Eliminacién de sesgos

Privacidad y seguridad en
el disefio de los modelos

conseguimos identificar a los sistemas de IA, incluso los
mas evolucionados, como una herramienta mas para el ser
humano. Todo esto, si eliminamos prejuicios y centramos
el ‘para qué’ la usaremos previendo y analizando las po-
sibles consecuencias antes de su uso. Si, por el contrario,
seguimos la inercia iniciada en la antigliedad, y extraemos
todo su potencial, muy posiblemente lleguemos a perder el
control. Esperemos que, si esto ocurre, hayamos logrado
inculcar a las maquinas ‘la ética de los hombres buenos’,
no de los ‘malos’. Lo cual también seria posible. Y es que, si
lo pensamos el ser humano ha tomado algunas decisiones
catastroficas a lo largo de la historia. Quizd, si en nuestro
futuro conseguimos la vision de la IA como herramienta,
como ‘companera facilitadora’ esta ayude a equilibrar la
balanza, y se convierta en el aliado ideal para una toma de
decisiones mucho mas correctas por parte de los humanos.

Mientras continuia esta evolucion, aun pendiente la elec-
cion del camino a tomar, han sido muchos los intentos de
crear distintos cédigos de ética internacionales para la
Inteligencia Artificial. Practicamente todos, abogan por las
siguientes medidas:

El algoritmo vy el proceso deben ser ‘audi-
tables’

Debe ser posible detectar decisiones basa-
das en caracteristicas no relacionadas con
el problemay que resulten inaceptables.

Los datos sensibles deben estar protegi-
dos.

Tabla01‘ Medidas para una IA Responsable. (Fuente: Elaboracién
Propia)

EL PROBLEMA DE LOS SESGOS EN INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Si,comoya se haexplicado, los componentes de la ecuaciéon
(ética, moral, inteligencia artificial, robdtica) se encuentran
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o poco definidos o en constante evolucién, influidos por los
cambios culturales, los avances sociales y tecnoldgicos, en-
contrar respuesta a la pregunta original de este documen-
to resulta dificil y necesariamente, dinamica en el tiempo.

Quizas, por concretar, el problema de los sesgos sea el que
mejor ilustra la situacion actual y el camino a seguir. Desde
luego, la aparicion de sesgos en el entorno de la IA alcanza
una gran notoriedad en la opinidn publicay propicia acalo-
radas discusiones académicas, politicas y sociales.

LOS SESGOS

De entre las multiples acepciones que la Real Academia
recoge para el término ‘sesgo, para el contexto de este do-
cumento, conviene destacar dos. La primera aproximacion
aplicable es ‘oblicuidad o torcimiento de una cosa hacia un
lado, o en el corte, o en la situacion, o en el movimiento’ Es
decir, se produce un sesgo si hay un giro, un ‘torcimiento’
en una situacion o movimiento.

La segunda acepcién se encuadra en el contexto de la Esta-
disticay es, sin duda, més claray aplicable al tema en cues-
tion: ‘error sistematico en el que se puede incurrir cuando
al hacer muestreos o ensayos se seleccionan o favorecen
unas respuestas frente a otras’ Es decir, en estadistica se
habla de sesgo como un tipo de error producido por un
prejuicio. Este prejuicio, que producird un error, un sesgo,
puede presentarse endiversas herramientas asociadas ala
investigacion o al desarrollo de productos o servicios.

Un ejemplo de sesgo en el producto o servicio se encuen-
tra en el disefio de productos o en muchas campanas de
publicidad de productos nuevos que cumplen una funcion
inicialmente independiente del género del usuario final,
pero que se decide presentar mediante elementos ten-
dentes a promover su uso por hombres o mujeres mayo-
ritariamente.

Entre los sesgos producidos durante una investigacion, tal
vez los més llamativos sean los asociados a las herramien-
tas de recogida de datos, como por ejemplo, los cuestiona-
rios (o encuestas) utilizados con profusion para recoger la
opinién de un grupo de individuos sobre el hecho investi-
gado.

Por ejemplo (Choi et al., 2010) estudian y clasifican los ses-
gos producidos en cuestionarios sobre salud y encuentran
48 tipos diferentes de sesgo agrupados en tres grandes
familias:

»  A: Sesgos derivados de problemas con la redaccion de
la pregunta
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»  B: Sesgos derivados de problemas con el disefio y dia-
gramacion del cuestionario

»  C: Sesgos derivados de problemas con el uso del cues-
tionario

Otro elemento que puede contener sesgos importantes
que comprometan la validez de los resultados de una in-
vestigacion tienen que ver con la eleccion de la muestra.
Normalmente no es posible explorar los resultados de un
nuevo elemento en toda la poblacion a la que ira dirigido,
por lo que en la etapa de investigacion se debe utilizar un
subconjunto de dicha poblacion, una muestra de la misma.
La eleccién de dicha muestra es critica paralavalidez de los
resultados obtenidos.

Una mala definicion de la poblacion a la que se quiere
estudiar o una eleccion de la muestra que no resulte re-
presentativa de la poblacion son las causas de los sesgos
imputables a la muestra estudiada en una investigacion.

(CUAL ES EL PROBLEMA DE LOS SESGOS EN IA?

Cuando se circunscribe el estudio del problema provocado
por los sesgos al entorno de la Inteligencia Artificial, con-
viene concretar el problema. Segln (Hao, 2019), en un pro-
cesode Deep Learning', uno de los procesos mas habituales
para los desarrollos de IA, junto con el machine learning®,
el sesgo se puede producir a lo largo de todo el proceso,
aunque destaca como etapas relevantes tres: cuando se
define el modelo, cuando se recolectan los datos y cuando
se preparan esos datos para ser utilizados.

Evidentemente, si el algoritmo que va a decidir el compor-
tamiento de undesarrollo que lo incluye contiene un sesgo,
elresultado seréd sesgado. Estos sesgos pueden manifestar-
se en la propia interfaz con el que el dispositivo interactua
consuusuariofinal o enel cédigo que implementa la propia
|6gica de la aplicacion. Estos sesgos suelen producirse por
una incorrecta precision en la definicion del problema que
el equipo de desarrollo del algoritmo o de la aplicacion final
completara con sus propias percepciones, creencias y ele-
mentos culturales que pueden sesgar el resultado.

Los sesgos en la recogida de datos se producen por dos
causas, fundamentalmente. Una, por una eleccion sesgada
de lamuestrade elementos (individuos) que produciranlos
datos. Y dos, por la existencia de prejuicios (sesgos) previos
ocultos enlos datos.

1 What is Deep Learning? | IBM
2 What is Machine Learning? | IBM
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El problema de la muestra poco representativa de la po-
blacion que producird los datos, el caso de procesos con
algoritmos de IA, tanto de deep learning como de machine
learning, suele esconderse tras una cantidad ingente de da-
tos. Si, por ejemplo, se pretende entrenar aun algoritmo de
reconocimiento de sentimientos en fotografias de rostros
y se utilizael buscador de imagenes Google pararecolectar
fotografias de rostros para ser analizadas, ;Cuantas imé-
genes de rostros de habitantes chinos (casi un quinto de la
poblacion mundial) se recogeran? Pocas, muy pocas, ya que
el uso de Google esta prohibido en China. Asi, esa muestra,
aunque pueda serinmensa, estara sesgaday probablemen-
te el algoritmo que se entrene con ese dataset (conjunto de
datos) fallard mas al interpretar las emociones en personas
de la etnia Han (que constituye el 92% de la poblacién en
Chinay el 20% de la poblacion mundial) que al hacerlo con
personas de etnia caucasica, mayoritaria en Europa, pero
no tanto en el mundo.

El problema no es, por tanto, el nimero de individuos que
producen datos, ni el nimero de datos procesados por el
algoritmo, sino que la muestra de individuos no es repre-
sentativa de |la poblacion que se quiere estudiar.

La solucién para evitar este tipo de sesgos es, por lo tanto,
facil de identificar: o se escoge bien la muestra para que
represente a la poblacion, o se redefine la poblacion a la
que se esta estudiando con los datos que se disponen. Enel
ejemplo propuesto, resulta mas preciso (y menos sesgado)
decir que el algoritmo que se esta entrenando pretende
reconocer las emociones en personas de etnia caucasica,
depurando previamente el datasets para eliminar los datos
provenientes del resto de etnias.

El problema de los sesgos ocultos en los datos producidos
es mucho mas dificil de prevenir, precisamente por su natu-
raleza. En este caso, los desarrollos basados en algoritmos
A no sondisefiados con ninglin sesgo, sino que encuentran
un sesgo en la etapa de aprendizaje supervisado debido al
datasets utilizado en la misma.

Ejemplos de este tipo de sesgos aparecen a menudo en
la prensa, a veces bajo titulares sensacionalistas como el
articulo ‘El algoritmo de Amazon al que no le gustan las
mujeres - BBC News Mundo, (2018), que explicaba el caso
del algoritmo utilizado por Amazon para la selecciéon de
personal al que, como resultado de su entrenamiento con
los datos de contratados de los 10 anos anteriores, premia-
ba a los varones frente a las candidatas femeninas. No era
el algoritmo el sexista, en realidad, sino que ‘dedujo’ de los
datos un comportamiento discriminatorio llevado hasta
ese momento en el reclutamiento de personal.

Segun el articulo (Castillo, 2020), que explica el experimento
realizado por el laboratorio Bikolabs en el probaba parejas

de imagenes, una con un hombre y otra con una mujer en
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situaciones similares, en distintos algoritmos comerciales
de reconocimiento de imagenes, los resultados de etique-
tado de los algoritmos diferian mucho entre las etiquetas
propuestas para una imagen vy para su gemela. Por ejem-
plo, una persona con similar postura e indumentaria y un
mismo objeto en una mano, si el algoritmo determinaba
que era una mujer, etiquetaba el objeto como un ‘secador
de pelo, mientras que cuando era un varon, el objeto era
etiquetado comoun ‘taladro’. Es decir, el entrenamiento del
algoritmo producia un sesgo de género.

Un caso interesante es el contado en (Hao, 2021). En dicho
articulo se cuenta como un algoritmo identificd un caso
de ‘racismo involuntario’ en una prueba médica que tenia
que etiquetar la cantidad de dolor que experimentaba un
paciente concreto. Al parecer, la prueba etiquetaba mal el
dolor soportado por personas de distintas etnias. La técni-
ca utilizada por dicho estudio, publicada en (Pierson et al.,
2021) puede ser utilizada en otros entornos para ayudar a
detectar este tipo de sesgos y reducir sus consecuencias.

ESTADO Y SOCIEDAD. RESPUESTAS ACTUALES

El avance de una tecnologia como la IA, capaz de generar
aplicaciones para resolver problemas concretos y hacer
que dichas aplicaciones vayan actualizdndose de forma
controlada (aprendizaje supervisado) o no tanto (aprendi-
zaje no supervisado), resulta, sin duda, uno de los elemen-
tos vertebradores de la sociedad del siglo XXI. La Industria
4.0, la conduccién auténomay conectada, la telemedicinay
la asistencia social con la asistencia de robots son algunos
de los contextos en los que la IA juega un papel protago-
nista.

Debido a esta versatilidad v a la previsible penetrabilidad
delos servicios basados en IA en amplios sectores de la so-
ciedad, cuando no en absolutamente todos, explica el gran
interés despertado tanto en los gobiernos nacionales e ins-
tituciones internacionales, como en las grandes empresas
tecnoldgicas y en la sociedad civil.

Fruto de este interés, La Union Europea constituyd en
2018 el ‘Grupo de expertos de alto nivel sobre IA" que pu-
blicd suinforme ‘Directrices éticas parauna |Afiable’ (2019)
en el que se establece el marco europeo para el desarrollo
de una IA fiable (que deberd ser licita, ética y robusta), asf
como herramientas encaminadas a comprobar el cumpli-
miento de las recomendaciones incluidas en el informe.

En Espana, la Secretaria de Estado pata la Digitalizacion y
la Inteligencia Artificial (SEDIA) en noviembre de 2020 pu-
blicd ENIA, ‘Estrategia Nacional de Inteligencia Artificial’
que explicaba y organizaba los esfuerzos del Estado para
potenciar el desarrollo de la inteligencia artificial espanola,
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Eje 2

Eje 3
cas que den soporte ala lA.

Eje 5 Potenciar el uso de la IA en la Administracion Publica y en las
misiones estratégicas nacionales.
Eje 6 Establecer un marco ético y normativo que refuerce la pro-

Impulsar la investigacion cientifica, el desarrollo tecnologico y
lainnovacion en IA.

Desarrollar plataformas de datos e infraestructuras tecnolégi-

Tabla 02 ‘ Estrategia Nacional de Inte-
ligencia Artificial. (Fuente: Elaboracién
Propia)

enlaactualidad, tieneny tendran, ine-
vitablemente, un impacto sin prece-
dentes en la sociedad que las reciba.

Y la sociedad comienza, por lo tan-
to, a movilizarse. Asi, a falta de una
legislacion aplicable sobre la IA, v a
su espera, algunas organizaciones y
empresas, que trabajan ya con esta
tecnologia, ya aplican sus principios
de ética e |A para prevenir conse-
cuencias negativas indeseables. Sin
embargo, la mayoria sigue ignorando
esta necesidad.

teccion de los derechos individuales y colectivos, a efectos de

garantizar lainclusion y el bienestar social.

ensintonia con las directrices europeas. Esta estrategiaor-
ganizaba dicho crecimiento en seis ejes de actuacion, como
se muestra en la tabla 2, donde el sexto de ellos hace men-
cion expresa a la necesidad de un marco ético parala lA.

Todo este esfuerzo legislativo sobre los aspectos éticos de
la Inteligencia Artificial se fundamentaen la capacidad de la
IA en modificar los procesos habituales de la sociedad, de
influir tanto en el cémo se realizan esos procesos, y hasta
en qué procesos son posibles y cuales hay que abandonar.
Es decir, el desarrollo de la Inteligencia Artificial de ‘gran
consumo’, como las aplicaciones que comienzan a liberarse

CONCLUSION

Como se ha visto en este articulo, el uso de la IA puede
traer grandes ventajas parael futuro de la humanidad, aun-
que también entrana algunos riesgos si no se contemplan
los efectos éticos y sociales de su desarrollo.

Estamos, en la actualidad, en una encrucijada de caminos,
en el que debemos tomar decisiones importantes respecto
alaevolucion que queremos para esta tecnologia. Esta afir-
macion es algo novedoso, dado el hecho que, normalmente,
es la limitacion de la técnica la que nos impide extraer todo
su potencial a una tecnologia. El problema radica ahora en
elegir cémo desarrollar el lado que consideramos ‘positivo’
paralos seres humanos, sin hacer lo propio con el ‘negativo’
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Surgen Asociaciones y observatorios

como el espanol OdiselA (fundado en

2019), Observatorio del impacto so-
cial y ético de la inteligencia Artificial, independiente vy sin
animo de lucro, que tiene por misién ‘observar, prevenir y
mitigar los desafios del uso de la inteligencia artificial como
oportunidad disruptiva!® OdiselA trabaja para aumentan
la concienciacion empresarial a este respecto, realizando
medidas concretas y de impacto real para llegar a conse-
guir un uso responsable de estas tecnologias. Ademas,
inciden en otro punto importante, la necesidad de eliminar
los prejuicios existentes, y la explicacion de los riesgos vy
ventajas reales, a través de la formacion y divulgacion a
todos los niveles.

3 https:/www.odiseia.org/

LalA‘juega’ con los datos personales. Es un espejo fiel en el
que los humanos podemos contemplarnos. Si no nos gusta
el rostro que nos ensefa, con sus contradicciones morales,
sus brechas sociales y sus sesgos, tendremos una oportuni-
dad para influir y modificar la imagen. Es importante verla
como una herramienta mas que amplifica intelectualmente
las habilidades humanas. Como una ayuda del ser humano.
No como un sustituto.

La IA, por lo tanto, puede ser el principal instrumento para
el desarrollo de una sociedad mas humana, mas coherente
y més democritica, siempre que la acompafemos conve-
nientemente en su evolucién aportando la ética de los se-
res humanos, no de los robots.

ue STEAM essentials


https://www.ibm.com/cloud/learn/deep-learning
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