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RESUMEN. Los sistemas de reco-
mendacién en las redes sociales
pueden mejorar la toma de deci-
siones y reducir la carga cognitiva,
pero también pueden reforzar los
sesgos existentes y distorsionar
las percepciones de las personas.
Los origenes de los sesgos pueden
ser tanto algoritmicos como huma-
nos, y pueden interactuar entre si
amplificandose mutuamente. Por
lo tanto, es importante comprender
cémo los humanos interactian con
los algoritmos y como estos siste-
mas pueden influir en nuestras per-
cepciones y decisiones en linea.
Este articulo examina investiga-
ciones recientes sobre sesgos en
redes sociales, destacando dos es-
tudios realizados por el autor y sus
colegas del centro USC Information
Sciences Institute. El primer estu-
dio explora cémo las decisiones
de a quién seguir en las redes so-
ciales pueden distorsionar la forma
en que las personas se comparan
con su circulo cercano, haciendo
que un rasgo parezca mas popular
a nivel local entre los amigos de lo
que realmente es a nivel global. El
segundo estudio analiza el impacto
de los algoritmos de seleccién de
contenido en Twitter, indicando que
los sistemas de recomendacion
pueden acentuar la desigualdad de
atencion, amplificando despropor-
cionadamente la voz de unos po-
COS usuarios.

Sistemas de
recomendacion en
redes sociales

Las plataformas de medios sociales
han reducido las barreras para publicar,
permitiendo que cada vez mas perso-
nas compartan informacién en linea y
participen en el discurso publico. Obser-

vamos a nuestros pares para aprender
normas sociales, evaluar riesgos e infor-
marnos de diversos temas. Sin embar-
go, estas observaciones pueden estar
sistemdaticamente sesgadas, distorsio-
nando nuestra vision del mundo.

En el contexto digital, los datos refle-
jan nuestros propios sesgos cogniti-
vos y sociales, y pueden manifestarse
de muchas maneras con importantes
consecuencias para la forma en que
interactuamos y nos comunicamos en
linea. Por ejemplo, los sesgos de acti-
vidad pueden influir en como se difun-
den las noticias y la informacién en las
redes sociales: durante el 2011 el 2%
de los usuarios de Twitter produjeron
el 50% de las publicaciones. Si sélo un
pequefio porcentaje de usuarios gene-
ra la mayoria de los contenidos, esto
puede limitar la diversidad de perspec-
tivas y voces que se escuchan en linea.
Los sesgos de datos también son una
preocupacién importante en el dmbito
digital. La mayoria de los sitios web
estan en inglés: mds del 50% estan en
ese idioma, mientras que el porcenta-
je de angloparlantes en el mundo es
aproximadamente del 13%. Esto puede
sesgar la forma en que se accede a la
informacion y limitar la exposicion a di-
ferentes perspectivas y culturas [1].

La produccién constante de contenidos
ilimitados provoca una sobrecarga de
informacién en los usuarios, lo que ha
llevado a las plataformas de contenido
a adoptar algoritmos de recomendacion
para ayudar a los usuarios a interactuar
con el contenido disponible de forma
mas eficaz. Estos algoritmos estan di-
seflados para organizar la informacién
para los usuarios y recomendarles un
subconjunto manejable de contenidos
en funcién de sus preferencias y com-
portamientos anteriores. Sin embargo,
los algoritmos pueden amplificar los
sesgos existentes e introducir otros nue-
vos en el sistema. Por ejemplo, los algo-
ritmos de recomendacién pueden ampli-
ficar la popularidad de productos en la
plataforma presentando a los usuarios
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contenidos que ya son populares [2], lo
que puede llevar a la amplificacién de
ciertos estereotipos y prejuicios. Por lo
tanto, es importante que las empresas
que desarrollan estos algoritmos sean
conscientes de los posibles sesgos y
trabajen para mitigarlos.

Redes sociales como Twitter, Facebook,
Instagram y LinkedIn crean un “feed so-
cial” o “linea de tiempo” personalizado
a partir de los contenidos generados
por las personas a las que los usua-
rios siguen. Esta linea de tiempo sirve
como mecanismo algoritmico para cu-
rar la exposicion de informacion de un
usuario usando algoritmos de selec-
cién que destacan determinados conte-
nidos de determinadas personas a las
que un individuo sigue. En esencia, los
sistemas de recomendacién son una
forma automatizada de predecir nues-
tras preferencias basandose en nues-
tras interacciones con el sistema, por
ejemplo, los “me gusta”, las peliculas
que vemos, etc. De este modo “apren-
den” patrones de preferencias a través
de nuestro comportamiento individual
y colectivo. Las recomendaciones son
el resultado de patrones descubiertos
en los datos de muchas personas dife-
rentes que utilizan la misma plataforma
de contenidos. A través de la inteligen-
cia colectiva, estos sistemas tienen un
enorme potencial para mejorar la toma
de decisiones individuales y disminuir
la carga cognitiva en la busqueda de
informacion. Las recomendaciones son
el resultado de patrones descubiertos
en los datos de muchas y diversas per-
sonas que utilizan una misma platafor-
ma de contenidos.

Sesgos en redes sociales

Aunque las recomendaciones algo-
ritmicas son Utiles para mitigar la so-
brecarga de informacién, la seleccion
algoritmica de contenidos también pre-
senta inconvenientes. Los algoritmos
pueden atrapar a los usuarios en grupos
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homogéneos o “burbujas de filtros” [3].
Esto se debe a un proceso de retroali-
mentacion entre el sesgo de confirma-
cion, inherente a la psicologia humana, y
a la exposicion selectiva a la informacion
inducida por la tecnologia (ver Figura 1).
Al sobreexponer a los usuarios a conte-
nidos que confirman ideas, actitudes y
creencias preexistentes, se limita la di-
versidad de informacion a la que estan
expuestos [4]. Por otro lado, la selec-
cion algoritmica de contenidos puede
utilizarse para exponer a las personas a
puntos de vista mas diversos. Para mi-
tigar los sesgos y posibles consecuen-
cias negativas en los medios digitales,
es importante comprender la interaccién
y los mecanismos que existen entre los
individuos y la informacion (filtrada algo-
ritmicamente) a la que estan expuestos.

Facebook realizé un estudio en el que un
grupo de investigadores analiz6 como la
red social y los algoritmos influyen en la
exposicion medidtica de los usuarios [5].
Examinaron las interacciones de 10 mi-
llones de usuarios estadounidenses con
las noticias compartidas en su seccion
de noticias y cuantificaron la diversidad
de contenidos a los que estaban ex-
puestos. Los resultados mostraron que
muchos usuarios partidistas estaban
expuestos a contenidos ideolégicamen-
te transversales, aunque de manera asi-
métrica (los liberales estdn menos ex-
puestos que los conservadores a ideas
opuestas). Ademas, se determiné que la
seleccion individual de contenidos por
parte de los usuarios influye mas en la
reduccién de la exposicion a contenidos
opuestos que la seleccion algoritmica
de contenidos.

Una limitacion del estudio de Facebook
es que se basa en una muestra estatica
a lo largo del tiempo, lo que no permite
evaluar los efectos cumulativos y a largo
plazo que los algoritmos de recomenda-
cion pueden tener en el comportamiento
social (ver Figura 1). Estudios anteriores
han demostrado que las recomendacio-
nes algoritmicas, cuando se combinan
con decisiones individuales, pueden al-

Durante el 2011, el 2% de los usuarios de Twitter
produjeron el 50% de las publicaciones.

Usuario

O

Informacioén sobre preferencias
y comportamientos
Incluye sesgos cognitivos

Filtrado algoritmico de
contenido personalizado
Incluye sesgos algoritmicos

Sistema de
recomendacion

Figura 1. Ciclo de retroalimentacion humano-algoritmica en sistemas de recomen-
dacién. Los sesgos cognitivos que interactiian con los sistemas de recomendacion
pueden incluir el sesgo de confirmacion, la exposicion selectiva, la homofilia, entre
otros. Estos sesgos interactian con los algoritmos de recomendacién y pueden con-
tribuir a la creacién y amplificacion de sesgos en las redes sociales.

terar el ecosistema de la informacion.
Por ejemplo, la introduccién de la fun-
cion de recomendacion de amigos “a
quiénes seguir” en Twitter aceler6 el cre-
cimiento de cuentas ya populares [6]; los
resultados de busqueda en Google para
consultas politicas difieren significativa-
mente en funcioén del historial de nave-
gacioén previo de los usuarios [7]; y las
noticias seleccionadas automaticamen-
te por Apple News proceden de fuentes
menos diversas que las seleccionadas
por humanos [8].

La ilusion de la mayoria

Siguiendo la linea de investigaciones
anteriores, nuestro trabajo consiste en
identificar y caracterizar condiciones

que puedan distorsionar las percep-
ciones de las personas en las redes
sociales en el corto y largo plazo. Una
importante fuente de sesgo en las re-
des sociales es la “paradoja de la amis-
tad”, que afirma que las personas son,
en promedio, menos populares que sus
amigos. Esta afirmacidn estadistica tie-
ne como consecuencia que puede dis-
torsionar la forma en que nos compara-
mos con nuestro circulo intimo, ya que
cualquier rasgo correlacionado con la
popularidad es susceptible de ser per-
cibido erroneamente. Por ejemplo, esto
puede explicar por qué los adolescen-
tes suelen sobreestimar el consumo de
alcohol o las conductas de riesgo de
sus compaiieros [9].

La percepcién que un individuo tiene
sobre la prevalencia de ciertos rasgos,
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Figura 2. Izquierda: Ejemplo de una red social donde se observa el fenémeno cono-
cido como “ilusion de la mayoria”, en el que la mayoria de los nodos pueden tener la
falsa percepcién de estar en minoria. Derecha: La clasificacién de hashtags popula-
res de Twitter basada en sesgo local. En la clasificacién se incluyen los 20 superiores
y los 10 inferiores. Los hashtags pueden parecer mucho mdas populares de lo que
son en realidad (por ejemplo, #ferguson) o pueden parecer menos populares (por
ejemplo, #oscars) debido al sesgo de percepcion local.

como el género, la afiliacién politica o
el uso de un hashtag especifico, viene
determinada por su prevalencia dentro
de su circulo social mas cercano. En
nuestro estudio, hemos identificado una
nueva paradoja en las redes sociales
dirigidas, donde existe una asimetria
entre seguidores y seguidos. Esta pa-
radoja hace que un rasgo parezca mas
popular localmente entre los amigos
de un individuo que globalmente entre
todas las personas de la red [10]. En la
Figura 2 (izquierda) se muestra una red
en la que la mayoria de los nodos tienen
una opinién (representada por circulos

naranjas), pero tienen una mayoria de
amigos con una opinion diferente (re-
presentada por circulos azules). En esta
red, se puede observar un fenémeno
conocido como “ilusiéon de la mayoria”
[11], en el que la mayoria de los nodos
pueden tener la falsa percepcion de es-
tar en minoria.

Existen dos condiciones que refuerzan
este sesgo de percepcion: en primer
lugar, una correlacion positiva entre los
atributos de los individuos y su populari-
dad, y en segundo lugar, una correlacién
positiva entre los atributos de los indi-
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viduos y la atencién de sus seguidores.
La primera condicién sugiere que existe
un sesgo cuando las personas popula-
res tienen ciertos atributos. La segunda
condicién indica que la influencia se am-
plifica cuando estas personas popula-
res son seguidas por “buenos oyentes”,
es decir, aquellos que siguen a menos
personas Yy, por tanto, pueden prestar
mas atencion a los influyentes. Estas
condiciones pueden ser el resultado
de sesgos en las preferencias durante
la formacion de la red, impulsados, por
ejemplo, por la homofilia.

En nuestro estudio empirico, confirma-
mos las afirmaciones anteriores anali-
zando datos de la red social Twitter. En
concreto, medimos la popularidad per-
cibida de los hashtags. Los hashtags
cumplen multiples funciones, desde
organizar contenidos a expresar opi-
niones o conectar temas y personas.
Calculamos la prevalencia global de
un hashtag como la proporcion de per-
sonas que lo utilizan, y su popularidad
percibida como la proporcién de amigos
que lo utilizan. Descubrimos que algu-
nos hashtags parecian ser mucho mas
populares de lo que realmente eran de-
bido al sesgo de percepcion local. Estos
hashtags estaban relacionados con mo-
vimientos sociales, memes y aconteci-
mientos de actualidad. Nuestros datos
datos se recopilaron en 2014, y algunos
de los hashtags mas sesgados estaban
asociados con el popular “Ice Bucket
Challenge” y las protestas que comen-
zaron en Ferguson (Missouri), tras el ti-
roteo mortal del afroamericano Michael
Brown (ver Figura 2). Es posible que el
sesgo de percepcién amplificara la difu-
sion de estos temas.

Nuestro trabajo sugiere que una forma
de mitigar el sesgo de percepcion es
cambiar las conexiones de la red para
permitir que llegue mas informacion a
los usuarios desatentos. Esto abre nue-
vas vias de investigacion para explorar
cémo sistemas de recomendacion pue-
den sugerir a quién seguir para mitigar
el sesgo de percepcién en las redes
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Figura 3: Distribucion de frecuencia de
rango de los tweets observados y acti-
vidad real por conjunto. El verde es la
actividad real del usuario, el rojo es la
actividad observada del usuario en la
condicién invertida y el azul es la acti-
vidad observada del usuario en la con-
dicién personalizada. Cada panel repre-
senta lo observado por par de bots.

sociales. Adicionalmente, proponemos
un algoritmo que explota la paradoja de
la amistad en las redes sociales para
estimar la prevalencia real de un atribu-
to con menos error que otros métodos.
Esencialmente, la idea que subyace al
algoritmo es que las percepciones de
seguidores aleatorios deberian tener
menos varianza en comparacion con
las percepciones de individuos aleato-

rios, porque los seguidores aleatorios
estdn mas informados que las personas
aleatorias, ya que segun la paradoja de
la amistad tienden a tener mds amigos.

La seleccion algoritmica
amplifica la desigualdad

En un estudio posterior, utilizamos una
metodologia para medir el impacto de
la personalizacién algoritmica en la ex-
posicion de contenidos en las redes so-
ciales [12]. En nuestros experimentos,
medimos el impacto de los algoritmos
de seleccion de Twitter en el contenido
que los usuarios ven, evaluando las di-
ferencias entre la linea de tiempo perso-
nalizada y la linea de tiempo cronolégica
inversa, también conocidas como “For
You”y “Following” en Twitter, respectiva-
mente. Para ello, creamos cuatro pares
de cuentas bot que se conectan simulta-
neamente varias veces al dia. Cada par
de bots es idéntico, salvo que uno esta
configurado para ver los tweets en una
linea de tiempo personalizada, mientras
que el otro esta configurado para ver los
tweets en orden cronoldgico. Estos bots
s6lo observan los tweets y no realizan
ninguna accién. Las cuentas seguidas
por cada par de bots se seleccionaron
aleatoriamente de una lista de las 200
cuentas de Twitter anticientificas y pro-
cientificas mas populares relacionadas
con la pandemia de COVID-19, recopila-
da entre el 21 de enero de 2020y el 1 de
mayo de 2020 [13]. Estas cuentas tienen
un amplio rango de popularidad, con un
nimero de seguidores que oscila entre
1.000 y 10 millones. Utilizando esta me-
todologia, recopilamos 14.213 tweets
durante junio de 2020.

La Figura 3 muestra el nimero de tweets
por cuenta en orden descendente de
frecuencia, donde la cuenta mdas activa
tiene un rango de 0 y asi sucesivamen-
te. Cada panel representa un conjunto
de cuentas seguidas por nuestros bots,
y los tweets observados en cada linea

temporal algoritmica se compararon
con la actividad total producida por las
cuentas. De estas comparaciones se
desprenden dos observaciones princi-
pales: en primer lugar, la distribucion
observada de tweets es “heavy-tailed”,
lo que significa que una minoria de las
cuentas son muy activas y la mayoria
tiene valores pequefios en la cola. En
segundo lugar, los tweets observados
representan menos del 10% del conteni-
do total creado por las cuentas seguidas
durante el periodo de estudio.

Es importante sefalar la heterogeneidad
de la actividad entre los amigos en las
redes sociales. Como muestra la Figura
3, algunas de las cuentas seguidas por
nuestros bots de auditoria son mucho
mas activas que otras. Para medir esta
desigualdad en la actividad, utilizamos
el coeficiente de Gini sobre el nimero de
tweets de cada cuenta. El coeficiente de
Gini es una medida de desigualdad uti-
lizada habitualmente en diversos ambi-
tos y varia entre 0 (igualdad perfecta) y
1 (desigualdad méaxima). Por ejemplo, el
Gini de desigualdad de ingresos en Chile,
que se considera alto, ronda alrededor
de 0,45 en los ultimos afio.

En nuestra investigacién, descubrimos
que el coeficiente de Gini de la acti-
vidad de los amigos en Twitter es ele-
vado (mayor a 0,5), lo que refleja una
desigualdad significativa en la activi-
dad de las cuentas que seguimos. Esta
desigualdad puede tener implicaciones
importantes para la exposicion a conte-
nidos en las redes sociales, ya que los
algoritmos de recomendacién pueden
sesgar aln mas la exposicion a conteni-
dos populares o producidos por cuentas
muy activas. Comparando la linea de
tiempo personalizada con la presentada
en orden cronolégico (inverso) y, ade-
mas, con el conjunto no filtrado de men-
sajes generados por las cuentas que
siguen los bots, podemos cuantificar
los sesgos de seleccion algoritmica en
Twitter. El algoritmo de seleccion de
Twitter modifica sutilmente los tweets
de los seguidores observados por el



Hemos identificado una nueva paradoja [...] que hace
que un rasgo parezca significativamente mas popular
localmente, entre los amigos de un individuo, que
globalmente, entre todas las personas de la red.
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Figura 4: Desigualdad de exposicion de
las cuentas en Twitter. El coeficiente
de Gini de la actividad de las cuentas
muestra una mayor desigualdad en la
actividad observada en comparacion
con la actividad real. Ademas, la des-
igualdad de la exposicién en la crono-
logia personalizada es mayor que en la
cronologia inversa. Las barras de error
son intervalos de confianza del 95%
calculados a partir de 1.000 muestras
bootstrap entre sesiones.

usuario. ldentificamos tres tipos de ses-
go: popularidad, recencia y exposicién.
Como resultado de la seleccion, el usua-
rio ve una distribucién diferente de la
actividad real, con unos pocos usuarios
que reciben una parte desproporciona-
da de la atencién total. Sorprendente-
mente, la linea de tiempo cronoldgica
también distorsiona la actividad obser-
vada, aunque no tanto.

En la Figura 4 se muestra una compa-
racion del Gini entre la actividad total
de las cuentas (barras verdes) y la ac-
tividad de las cuentas considerando
sélo los mensajes que aparecieron en
la linea de tiempo personalizada (barras
azules) o cronoldgica (barras rojas) de
cada bot. Se observa que la actividad
observada de las cuentas en la linea de
tiempo personalizada (barras azules)
es mas sesgada que su actividad real.
El coeficiente de Gini de la actividad
observada de los amigos en la linea
de tiempo personalizada oscila entre
0,585 (conjunto C) y 0,703 (conjunto B).
Resulta curioso que la actividad de las
cuentas observada en la linea de tiempo
cronoldgica (barras rojas) también estd
mdas sesgada que su actividad real, y
oscila entre 0,565 (conjunto B) y 0,608
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(conjunto A). Es decir, todas las for-
mas de ranking algoritmico, incluso el
ranking cronolégico que uno esperaria
que sea neutro, amplifican los sesgos
en la actividad de las redes sociales.

Conclusion

El papel de los sistemas algoritmicos
sigue creciendo, desplazando a las
formas tradicionales de moderacion
de contenidos. Los efectos emergen-
tes que amplifican sesgos en las redes
sociales no soélo estan relacionados
con los algoritmos, sino también con
la interaccién de estos con distintos
componentes del sistema sociotécni-
co. Por tanto, es importante compren-
der las estructuras de incentivos de
las plataformas, asi como las interac-
ciones entre humanos y algoritmos.
Una mayor transparencia por parte de
las empresas de plataformas sociales
mejoraria nuestra comprension de es-
tos aspectos fundamentales. Mds alld
de las redes sociales, los algoritmos de
recomendacion se han abierto camino
en casi todos los campos, como el co-
mercio electrénico, el cine, la musica, el
arte, la salud, la alimentacion, el dere-
choy las finanzas. Esto abre la puerta a
colaboraciones interdisciplinares entre
la industria y el mundo académico con
un gran potencial de impacto y retos
importantes en cuanto al impacto de
estas tecnologias en la sociedad. =




©

Investigacién
destacada

REFERENCIAS

(1
(2]

(3]
[4]

(5]

(6]

(7]

(8]

9

[10]

[11]
[12]

[13]

Baeza-Yates, R. 2018. “Bias on the Web”. Communications of the ACM 61 (6): 54-61.

Abeliuk, A., G. Berbeglia, M. Cebridn, y P. Van Hentenryck. 2015. “The Benefits of Social Influence in Optimized Cultural Markets”. PLoS
ONE 10 (4).

Pariser, E. 2011. The Filter Bubble: How the New Personalized Web Is Changing What We Read and How We Think. Penguin.

Chong, Su., y A. Abeliuk. 2019. “Quantifying the Effects of Recommendation Systems”. In 2019 |IEEE International Conference on Big
Data (Big Data), 3008-15. IEEE.

Bakshy, E., S. Messing, y L. A. Adamic. 2015. “Exposure to Ideologically Diverse News y Opinion on Facebook”. Science 348 (6239):
1130-32.

Su, J., A. Sharma, y S. Goel. 2016. “The Effect of Recommendations on Network Structure.” In Proceedings of the 25th International
Conference on World Wide Web, 1157-67. WWW "16. Republic y Canton of Geneva, CHE: International World Wide Web Conferences
Steering Committee.

Robertson, R. E., D. Lazer, y C. Wilson. 2018. “Auditing the Personalization y Composition of Politically-Related Search Engine Results
Pages”. In Proceedings of the 2018 World Wide Web Conference, 955-65. WWW "18. Republic y Canton of Geneva, CHE: International
World Wide Web Conferences Steering Committee.

Bandy, J., y N. Diakopoulos. 2020. “Auditing News Curation Systems: A Case Study Examining Algorithmic and Editorial Logic in Apple
News". Proceedings of the International AAAI Conference on Web and Social Media 14 (May): 36-47.

Perkins, H. 2002. “Social Norms and the Prevention of Alcohol Misuse in Collegiate Contexts”. Journal of Studies on Alcohol, Supple-
ment, no. s14 (March): 164-72.

Alipourfard, N., B. Nettasinghe, A. Abeliuk, V. Krishnamurthy, y K. Lerman. 2020. “Friendship Paradox Biases Perceptions in Directed
Networks”. Nature Communications 11 (1).

Lerman, K., X. Yan, and X. Wu. 2016. “The ‘Majority lllusion’ in Social Networks”. PLOS ONE 11 (2): e0147617.

Bartley, N., A. Abeliuk, E. Ferrara, and K. Lerman. 2021. “Auditing Algorithmic Bias on Twitter”. In 13th ACM Web Science Conference
2021, 65-73. WebSci '21. New York, NY, USA: Association for Computing Machinery.

Rao, A., F. Morstatter, M. Hu, E. Chen, K. Burghardt, E. Ferrara, y K. Lerman. 2020. “Political Partisanship and Anti-Science Attitudes in
Online Discussions about Covid-19”. arXiv.


https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF
https://www.zotero.org/google-docs/?bx3BxF

	Editorial
	Sesgos algorítmicos en las redes sociales 
	Ciencia de datos para planificación urbana 
	Cero: La tecnología debe adaptarse a las personas y no al revés 
	NLP al servicio de conectar el conocimiento científico con la creación de las leyes en Chile 
	Timining: Desarrollando las soluciones de la operación minera del futuro 
	Entrevista a Giselle Font 
	¿Podemos contener a la inteligencia artificial generativa? 
	Estudiantes DCC 



