Sistemas de toma de decisiones
automatizadas:

¢De que hablamos
cuando hablamos
de transparenciay
del derecho a una

explicacion?

Inteligencia
Artificial

27



Inteligencia
Artificial

CATHERINE MUNOZ

Abogada, Magister en Derecho In-
ternacional, Inversiones y Comercio
por la Universidad de Chile y Master
of Laws in International Law (LL.M.)
por la Universidad de Heidelberg,
especializada en propiedad intelec-
tual y regulacion de tecnologias, en
particular, regulacion de inteligencia
artificial.

cmunozgut@gmail.com

Introduccion

A mediados de enero de 2021, en un
hecho histoérico, el Gobierno de los Pai-
ses Bajos dimitié en bloque luego de
una investigacion realizada por el par-
lamento de dicho pais que concluyd
que el Jefe de Estado y sus principa-
les ministros habian incurrido en faltas
graves, evidenciando un menoscabo
institucional y una discriminacion sis-
tematica contra un grupo vulnerable
de la poblacién holandesa. Esta impu-
tacion, tiene como fundamento la ma-
siva y erronea acusacion de fraude en
la obtencién de subsidios sociales en
contra de 26.000 familias inocentes,
de origen marroqui y tunecino en su
gran mayoria [1].

La referida investigacién constaté que

un sistema automatizado de toma de
decisiones definia aquellos casos sos-
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pechosos de fraude en base a variables
arbitrarias y abiertamente discrimina-
torias, como el simple hecho de tener
una doble nacionalidad, evento que, por
si solo, situaba a las personas en una
categoria de alto riesgo delictual. Lo an-
terior, unido a una mala gestion admi-
nistrativa, injustamente obligd a estas
familias a devolver dinero de subsidios
recibidos. Muchas personas fueron
llevadas a la quiebra, otras familias se
desintegraron y la gran mayoria pade-
cio estrés psicoldgico [2].

Lamentablemente este caso no es una
excepcion. Por el contrario, correspon-
de a una progresiva e instaurada regla
general sobre el uso de sistemas au-
tomatizados de toma de decisiones
que pueden afectar de manera radical
la vida de las personas. Algunos ejem-
plos incluyen a sistemas predictivos
de obtencion de beneficios sociales
cuya optimizacion se basé en reducir
costos y reducir la mayor cantidad de
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otorgamiento de beneficios [3], sis-
temas calificadores de riesgos que
utilizaron bases de datos, muchos de
ellos con contenido de cardcter sensi-
bles, incompletos o falsos, proveidas
por empresas Data Brokers, sin ningun
estandar ético o legal [4], sistemas pre-
dictivos de justicia penal que castiga
en mayor medida a grupos marginados
de la poblacion [5], sistemas de reco-
nocimiento facial sesgados usados
con fines de vigilancia y riesgosos re-
sultados erréneos [6], y finalmente, la
grave vulneracion de derechos huma-
nos, y en particular de la autonomia y
privacidad de las personas, derivada
del sistema automatizado de califica-
cién de crédito social que impera en
China [7].

La implementacion de este tipo de sis-
temas en paises en vias de desarrollo,
como Chile, evidencian, asimismo, un
creciente interés. Chile ha formulado
dentro de sus politicas publicas y como



meta a corto plazo, la modernizacion
de sus funciones y prestaciones de
servicios [8], incorporando las referi-
das toma de decisiones automatizadas
potenciadas con Inteligencia Artificial
(IA). Lo anterior, bajo la consigna de efi-
ciencia publica, administracion efectiva
y con la promesa de minimizar pérdidas
de gastos fiscales, contribuyendo a po-
liticas de austeridad [9].

Desde el punto de vista técnico, los
sistemas de tomas de decisiones auto-
matizadas pueden ser, o bien sistemas
que apoyan determinadas decisiones te-
niendo la dltima palabra un ser humano,
o sistemas que toman decisiones sin la
intervencion de personas [10]. Esta dife-
rencia que pareciese ser trascendental,
no es tal y en ambos casos existen si-
milares niveles de riesgos en relacion
con la afectacion de grupos protegidos.
Por ejemplo, en el primer caso, también
llamado “semiautomatizado”, existe una
tendencia comprobada; las personas
confian mas en el juicio de un algoritmo
que en el propio cuando estos juicios es-
tan en contradiccion [3].

Llama la atenciéon que el entusiasmo
por este tipo de tecnologia no ha mer-
mado a pesar de la abundante evidencia
que alerta sobre el riesgo de aplicarlos
a problemaéticas sociales [11]. El deno-
minador comun en su aplicacién es la
naturaleza punitiva, lo que convierte a
estos sistemas en una amenaza poten-
cial de amplificacién y perpetuacion de
injusticias sociales sobre grupos histori-
camente oprimidos y marginalizados, ta-
les como pueblos originarios, afroame-
ricanos, latinos, asiaticos, comunidades
LGBTIQ+, musulmanes, personas de es-
casos recursos, entre otros [12].

Muchos de estos casos son evidentes
e incuestionables discriminaciones, las
que legalmente pueden ser acreditadas
en un juicio. La informacion para docu-
mentar este tipo de casos toma como
referencia los resultados de salida del
sistema, junto con pruebas estadisti-
cas y antecedentes relacionados con

las personas involucradas en su disefio
e implementacion, sin necesitar infor-
macién detallada del funcionamiento
interno de los sistemas involucrados.
Lo que se busca probar, en estos casos
evidentes, es generalmente una discri-
minacion indirecta, la cual ocurre cuan-
do una norma, en este caso un sistema,
aparentemente neutro, es aplicado a
una poblacién, perjudicando despro-
porcionadamente a grupos vulnerables
de ésta [13]. En consecuencia, la reco-
pilacion de este tipo de informacién, en
general, es suficiente para probar dicho
“perjuicio dzesproporcionado’. Este es
un tipo de “transparencia”, pero no cual-
quiera, sino aquella estratégicamente
obtenida para construir un caso judicial
donde existe una evidente vulneracién
de derechos sobre las personas [14].

Ahora bien, ;qué ocurre en aquellos ca-
sos donde la falta, error o injusticia son
sutiles y no evidentes? Pensemos en
un sistema de contratacién de personal
que ha rechazado una solicitud de em-
pleo de una persona que cumplia todos
los requisitos o un sistema de toma de
decisiones que rechaza el ingreso de
un joven a una universidad cumpliendo,
asimismo, todos los requisitos para ello.
Estas personas pueden albergar razo-
nables dudas sobre si han sido injusta-
mente excluidas o discriminadas, pero a
diferencia de los casos anteriores, no es
algo manifiesto. Incluso mas, es posible
que estos sistemas ya cuenten con au-
ditorias que demuestren que su funcio-
namiento estd supuestamente libre de
sesgos de acuerdo con parametros ma-
tematicos de equidad [15]. Lamentable-
mente es comun que estos parametros
obedezcan a una vision exclusivamente
tecnocratica del problemay tengan poco
sustento comparado con parametros
sociales de equidad [16, 17].

Los ejemplos mas sutiles de sesgo son
muy comunes, lo que va en contra de
la creencia de muchas personas de que
las decisiones tomadas por computa-
doras o sistemas automatizados son
fundamentalmente légicas e insesga-
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das. Y esto no es asi. Las decisiones
automatizadas se toman de dos formas
principales: 1) segun las instrucciones
escritas por programadores humanos,
0 2) segun las reglas aprendidas auto-
maticamente a partir de datos del pa-
sado. Algunas personas pueden pensar
que el problema principal proviene de
las instrucciones escritas directamen-
te por programadores humanos, pero
de hecho, el aprendizaje automatico
sobre datos pasados suele crear pro-
blemas aun mayores. Aprender auto-
maticamente desde datos del pasado
es equivalente a considerar al pasado
como el oraculo del futuro que quere-
mos. En cierto sentido, aprendemos del
pasado porque es todo lo que tenemos
para aprender. Pero el pasado esta lle-
no de prejuicios de muchos tipos. Si,
por ejemplo, miramos quién ha sido un
buen gerente en el pasado para definir
quién sera un buen gerente en el futuro,
o quién ha sido un buen enfermero en el
pasado para definir quién serd un buen
enfermero en el futuro, es posible que
descartemos personas calificadas que
no coinciden con el perfil mas tipico del
pasado. Si codificamos estos datos del
pasado en sistemas informaticos sin
exigir una explicacion de sus decisio-
nes, entonces permitiremos que el pa-
sado defina el futuro sin cuestionarlo.
Estariamos tomando la IA, que conside-
ramos una fuerza progresista y futuris-
ta, para usarla como un ordculo y ejecu-
tor conservador de prejuicios pasados.

Los conceptos cldsicos de transparen-
ciay participacion social en la toma de
decisiones, pilares fundamentales para
prevenir y combatir la arbitrariedad y
la discriminacion, parecen quedarse
cortos en el contexto actual. En parti-
cular, la transparencia puede tener di-
versas conceptualizaciones y se hace
imprescindible distinguir en palabras
sencillas transparencia, explicabilidad
e interpretabilidad que son términos
relacionados mas no sinénimos. ;Qué
exigimos entonces cuando exigimos
transparencia y explicabilidad en las
decisiones de un sistema automatico?
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Aprender automaticamente desde datos del pasado
es equivalente a considerar al pasado como el
oraculo del futuro que queremos.

No pretendemos responder cabalmen-
te a la pregunta sino mas bien aportar
a la discusién desde una visién legal
y computacional. Este es el punto de
partida de este articulo y nuestra moti-
vacién de escribirlo.

El concepto clasico de
transparencia

Durante la ultima década se ha discuti-
do sobre el nivel de transparencia que
debe existir en el desarrollo y uso de sis-
temas de IA, en particular, en aquellos
que toman decisiones automatizadas
y que potencialmente pueden tener un
impacto negativo sobre las personas. La
transparencia ha sido instaurada como
uno de los principios esenciales en esta
materia y guarda relacién con la capa-
cidad de proporcionar informacién que
permita comprender cémo se desarrolla
y despliega un sistema de IA [18, 19]. Al
respecto, la Iniciativa Global de IEEE so-
bre Etica de Sistemas Auténomos e Inte-
ligentes ha establecido cuatro condicio-
nes para guiar la confianza informada de
los sistemas auténomos e inteligentes:
1) efectividad, 2) competencia, 3) rendi-
cion de cuentas y siendo la 4) precisa-
mente la transparencia [20].

La necesidad de transparencia es con-
trastada con el hecho de que los siste-
mas de IA, particularmente los modelos
de deep learning que tienen una estruc-
tura compleja, no permiten transparen-
tar completamente su funcionamiento,
siendo en muchos casos imposible ex-
plicar la construccion y decisiones de
éstos, incluso para sus propios desarro-
lladores, la famosa caja negra. Mds aun,
una explicacion satisfactoria [21] depen-
dera de la audiencia; algo que pueda ser
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considerado como una explicacién o evi-
dencia clara para un grupo (p.ej., cédigo
fuente de un sistema para un desarrolla-
dor de software), puede resultar opaco
para otro grupo o simples detalles téc-
nicos para un tercer grupo. A pesar de
esto, diversos grupos de investigacién
estdn actualmente trabajando en propo-
ner mecanismos para una transparencia
efectiva y con sentido.

La transparencia no es sinénimo de
igualdad

Comunmente, el andlisis de transparen-
cia es ex-ante (antes de que el sistema
se implemente), y no ex-post (después
de que el sistema ya esté implementado
y tenga un impacto en la vida de las per-
sonas). En ese sentido, se entiende que
la transparencia y exigencia de informa-
cion pertinente, es un requisito para la
construccion de la confianza entre los
ciudadanos y entidades publicas o priva-
dasy los sistemas que éstos proveen de
forma previa a su uso, de manera que las
personas puedan contar con anteceden-
tes necesarios para tomar la decision de
aceptar con cierta confianza el uso de un
modelo algoritmico que puede impactar-
lo directamente. Pero esto es cierto sélo
respecto de una parte de la poblacion,
generalmente de clases acomodadas,
ya que respecto de personas vulnerables
o de escasos recursos, el uso de siste-
mas tecnoldgicos en tematicas que les
impactan no les es consultado y menos
explicado. Hasta cierto punto, exigir y
obtener transparencia es un “privilegio”,
un elemento mas que suma e incremen-
ta la desigualdad estructural de nuestra
sociedad. En sintesis, a las personas po-
bres simplemente les imponen sistemas
cuyas decisiones pueden afectar sus
vidas a largo plazo independientemente
de la transparencia.

En efecto, desde origenes coloniales las
personas de escasos recursos no han
tenido control sobre su privacidad ni de-
cisiones, en comparacién con personas
de clases de mayores ingresos. A lo an-
terior, se agrega el hecho que, debido a
segregaciones y desigualdades, existe
una brecha de conocimiento en las per-
sonas sobre como funcionan las herra-
mientas tecnoldgicas y la forma en que
pueden proteger sus derechos. Adicio-
nalmente en muchos casos, la mayoria
de las personas no son conscientes que
estdn siendo parte de sistemas tecnolo-
gicos ni de los riesgos asociados [22].
Este es un aspecto critico que debe ser
democratizado mediante mecanismos
de inclusién y en consideracion a la dig-
nidad de todos los ciudadanos. Como
hemos mencionado, una transparencia
suficiente para una persona puede no
serlo para otra, por lo que deben existir
estandares de acceso a la informacion
que consideren el entendimiento de to-
dos los ciudadanos.

La obtencién de informacion se com-
plejiza, tomando en consideracién que
existen diferentes definiciones contra-
puestas sobre conceptos relevantes
como igualdad, discriminacién y fair-
ness [23]. Por ejemplo, dar prioridad a
los derechos de los individuos, priorizar
el bienestar de la sociedad en su conjun-
to, proteger a los grupos marginados,
incluso proteger a todas las especies
del planeta. Fairness es un concepto
esencial en paises de Europa o en Es-
tados Unidos, que se opone al concep-
to legal de discriminacién, y que posee
distintas interpretaciones, dependiendo
si se usa en el area computacional, so-
cial o legal [24]. Este concepto no po-
see un equivalente exacto en Chile ni
en Latinoamérica, siendo interpretado
indistintamente como imparcialidad,
equidad o justicia [25] razon por la cual,
en este articulo no le daremos una tra-
duccién e interpretacion determinada.

Dado que las definiciones de fairness y
ética pueden variar, es especialmente
importante que todos los actores que



tienen interés en un sistema, y no sélo
los desarrolladores o usuarios contratan-
tes, reciban informacién que les permita
discutir sus prioridades en procesos de-
cisorios. En ese sentido, la transparencia
es necesaria para que todas las partes
interesadas puedan debatir en un proce-
so decisorio en torno a la definiciéon de
fairness que les parezca adecuada y no
ceder esta decisién a los creadores, dise-
fladores y programadores de estos siste-
mas. En Grasso et al [21] se ha argumen-
tado que el proceso de automatizacién a
menudo desplaza las grandes decisiones
de expertos en un dominio determinado
hacia programadores sin experiencia en
esta area y se discute como integrar los
marcos de responsabilidad algoritmica
con herramientas como “fichas técnicas
para datasets” [26] y “Tarjetas modelo
para informes de modelos” [27] con los
cédigos de ética especificos de esta ma-
teria [21].

La transparencia no es sélo
técnica, sino también social

No se debe perder de vista que estamos
en presencia de sistemas sociotécnicos.
En ese sentido, no pueden ser entendi-
dos so6lo desde la técnica, ya que junto a
ésta, toman relevancia motivaciones e in-
tereses de las personas que poseen una
relacion directa en la creacion e imple-
mentacién de un determinado sistema.
La suma de factores técnicos y sociales,
inciden directamente en los impactos
del despliegue de este tipo de tecnolo-
gia. Como dice Shoshana Zhuboff en su
libro The Age of Surveillance Capitalism,
debemos preguntarnos: ;quién sabe?
¢quién decide quién sabe? y ;quién deci-
de quién decide? [28].

En particular, respecto de sistemas de
IA utilizados en politicas publicas, la
transparencia desde el punto de vista
social se traduce en parte en contar
ademas de informacion técnica, con
informacion politica y social sobre los
disefiadores y tomadores de decisio-
nes, sobre la eleccién de determinados

datos, caracteristicas, modelos, qué
tipo de patrones busca, por qué a unas
personas si y otras no, o por qué se di-
rige a determinado grupo o dmbito geo-
grafico, etc. En definitiva, informacion
sobre las decisiones politicas detras de
las decisiones técnicas.

Para el cumplimiento del estandar an-
terior, esta transparencia lleva implicita
la condiciéon que organismos publicos
no adquieran sistemas de IA que estén
protegidos por secretos comerciales
o acuerdos de confidencialidad. En el
mismo sentido, es necesario que exista
una transparencia activa del Estado, con
mecanismos como registros y platafor-
mas publicas, ademds de procesos de
licitacién abiertos. La colaboracién pu-
blico-privada debe ser totalmente trans-
parente, haciendo publico conflictos de
intereses, contratos con proveedores y
cualquier informacion relevante, cum-
pliendo con las mas altas exigencias de
probidad y rendicion de cuentas.

Asimismo, en el caso de software de uso
publico, los gobiernos tienen la oportu-
nidad de establecer requisitos técnicos
adicionales tanto para su propio desa-
rrollo como para la compra de software
desarrollados por terceros. Asi por ejem-
plo, en la fase de disefio o adquisicion
se podrian establecer requerimientos de
factores pro transparencia, como dispo-
ner de software de cdédigo abierto, acce-
so a artefactos de ingenieria de softwa-
re, incluidos documentos de requisitos y
disefio, seguimiento de errores y bitaco-
ras de cambios en el cédigo, planes de
prueba y resultados [21].

Explicabilidad e
interpretabilidad

Hasta ahora nos hemos concentrado
principalmente en el concepto de trans-
parencia de los sistemas automaticos
desde una perspectiva general y sobre
la necesidad de contar con distintas vi-
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Hasta cierto punto,
exigir y obtener
transparencia es

un "privilegio”, un
elemento mas que
suma e incrementa la
desigualdad estructural
de nuestra sociedad.

siones al momento de su construccion
y despliegue.

En ese sentido, si bien la transparencia
es algo deseable, en la practica necesi-
tamos también ser capaces de auditar el
funcionamiento de los sistemas de ma-
nera dindmica, mientras estdan tomando
las decisiones. Es aqui donde surgen
dos conceptos que hemos mencionado
tangencialmente pero que son de vital
importancia: la interpretabilidad y la ex-
plicabilidad de un sistema de toma de
decisiones automatizada.

Para una conceptualizacion util de ex-
plicabilidad, podemos centrarnos en
la decisién de un sistema en un caso
especifico, por ejemplo “una solicitud
de crédito que fue rechazada”. Lo que
buscamos entonces, es que un humano
sea capaz de entender la razén de esa
decision particular (“;por qué fue recha-
zada la solicitud?”). Usualmente a esto
se le llama explicacién post-hoc y local.
Post-hoc se refiere a que la explicacion
se hace considerando los veredictos del
sistema después de que el sistema ya
estd desplegado y en funcionamiento,
mientras que local se refiere a explicar
una decisién particular (en oposicién a
explicar el sistema como un todo). Que
una decision sea explicable en un siste-
ma, no significa que el funcionamiento
en general (para todas las posibles de-
cisiones) sea explicable también. A esta
explicacion global le llamamos interpre-
tabilidad; un sistema seria interpretable
entonces, si un humano es capaz de en-
tender la manera en que el sistema toma
todas sus decisiones.
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De la misma manera, se debe tener pre-
sente que cualquier explicacion es una
simplificacion del sistema completo. La-
rraraju et al. [29] establecen claras mé-
tricas para determinar la calidad de las
explicaciones, que incluyen la fidelidad,
es decir, el grado en que la explicacién
coincide con el sistema completo, la fal-
ta de ambigiiedad o el grado en que la
explicacién aisla un tnico resultado para
cada caso, y la interpretabilidad, es de-
cir, el grado en que las personas pueden
entender la explicacién. La fidelidad pue-
de medirse minimizando la cantidad de
desacuerdo entre la explicacion y el sis-
tema completo. La falta de ambigiiedad
puede medirse minimizando la cantidad
de solapamiento entre las reglas de la
explicaciéon y maximizando el numero
de casos cubiertos por la explicacion.
La interpretabilidad puede medirse mini-
mizando el nimero de reglas, el nimero
de predicados utilizados en esas reglas
y la amplitud del nimero de casos con-
siderados por cada nivel en el arbol de
decisiones (por ejemplo, si X7 entonces
Y1, si X2 entonces Yz, si Xs entonces Ys,
seria de amplitud 3). Otras propiedades
deseables de las explicaciones pueden
ser que no utilicen caracteristicas in-
aceptables (por ejemplo, utilizar la raza
o el género en las decisiones de contra-
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tacién) o que proporcionen una orienta-
cién predictiva (por ejemplo, si tuviera
mas experiencia en la categoria X, ten-
dria mas probabilidades de ser contra-
tado para este trabajo en el futuro). En
definitiva, en la comunidad cientifica se
sigue trabajando en las caracteristicas
de las buenas explicaciones y existe una
tension natural entre diferentes carac-
teristicas como la interpretabilidad y la
fidelidad, aun no resuelta.

Un intento de formalizacién y la
esperanza de auditabilidad

La anterior discusion se basa en que “un
humano sea capaz de entender” algo, lo
que es sumamente dificil de formalizar
y definir de una unica forma. Una mane-
ra de concretizar el problema es llevarlo
a un tipo particular de explicacion. Una
muy usada es la del tipo contrafactual;
en vez de preguntarnos el porqué de
la decisién, nos preguntamos cémo
cambiaria la decisién en presencia de
antecedentes distintos (“¢hubiese sido
rechazada la solicitud si el postulante
hubiera sido una persona casada?”).
Este tipo de preguntas se han usado
recientemente para comparar la inter-
pretabilidad de distintos sistemas de

manera formal independiente de las
caracteristicas del sistema en cues-
tién. Mdas precisamente, supongamos
que un sistema M toma cierto veredicto
cuando es presentado con un conjunto
A de antecedentes, y consideremos la
siguiente pregunta: ;cual es el minimo
grupo de antecedentes que es necesa-
rio cambiar en A para cambiar también
el veredicto de M? Podriamos definir
entonces que un sistema automatico
es interpretable, si para cada posible
conjunto de antecedentes, la anterior
pregunta se puede responder en un
tiempo prudente (“tiempo polinomial”
en jerga computacional). Esta defini-
cién aseguraria que, por ejemplo, cada
persona a la que se le haya rechazado
una solicitud de crédito, podria obtener
en un tiempo prudente una explicacion
del tipo “si cambia este grupo de ante-
cedentes, el crédito seria aprobado”.

Sin perjuicio de lo anterior, debemos no-
tar que esta definicion de interpretabili-
dad es sumamente acotada y posible-
mente sea Util sélo en ciertos contextos.
Si bien esta perspectiva es acotada, es
formal, y una de las consecuencias de
definir formalmente un problema de in-
terpretabilidad, es que podemos poner a
prueba de manera precisa y comparativa



Existe el riesgo de que los usuarios entendamos
la explicacion [acerca de la respuesta otorgada
por un sistema automatico] como producto de

causalidades.

a distintas clases de sistemas automati-
zados. En efecto, con esta definicién se
puede demostrar formalmente la creen-
cia popular de que sistemas basados en
arboles de decision son mas interpre-
tables que sistemas basados en redes
neuronales profundas [30, 31]. Otro pun-
to positivo de contar con una definicién
del tipo anterior, es que un sistema inter-
pretable se podria auditar respecto de la
existencia de sesgos en sus veredictos.
Por ejemplo, si hubiese un conjunto de
antecedentes protegidos (como géne-
ro o raza), podriamos exigir de manera
efectiva que el solo cambio de esos an-
tecedentes protegidos no cambien el ve-
redicto del sistema [32].

Si bien hemos mostrado posibilidades
de resolver problemas de interpretabili-
dad de una manera un poco mas preci-
sa, la aplicacion de la definicion anterior
(o cualquier otra que se proponga desde
la técnica), no debiera obviar aspectos
sociales. Por ejemplo, no debieran ser
los mismos sistemas los que definan
cudles son los antecedentes protegi-
dos. También se debe tomar en cuenta
que las explicaciones seran consumi-
das por personas y por lo tanto se de-
biera evitar la jerga técnica y presentar
explicaciones precisas pero simples de
entender, que incluyan modelos cuan-
titativos, cualitativos y antropoldgicos,
entre otros [33].

Explicaciones post-hoc, locales, basa-
das en contrafactuales y que puedan
generarse en tiempo razonable (poli-
nomial), son esencialmente conceptos
técnicos y las formalizaciones han veni-
do principalmente desde el mundo cien-
tifico. En consecuencia, no debemos
perder de vista que cualquier definicion
técnica puede tener implicancias en la
forma en que las personas entenderan

el proceso real para el que se usa el
sistema. Por ejemplo, una explicacion
contrafactual (“qué habria pasado si
cambiaba el antecedente x") no es ne-
cesariamente causal (“el antecedente
x es el mds importante en la decisién
del sistema”) sin embargo existe el ries-
go de que los usuarios entendamos la
explicacion como producto de causali-
dades [34]. Se hace necesario entonces
que la sociedad, y mas precisamente la
legislacion, defina, al menos concep-
tualmente, qué tipo de explicaciones,
interpretaciones y estandares deben
ser exigidos a los sistemas automati-
zados. Visualizamos acd un circulo vir-
tuoso: las definiciones sociales podran
guiar el desarrollo técnico, incentivando
la cooperacién y bisquedas de solucio-
nes interdisciplinarias, enfocando asi
recursos y esfuerzos de investigacion.

Transparencia
algoritmicay el proceso
constituyente

Mientras en todo el mundo los sistemas
basados en |IA estan cambiando la for-
ma en que se deciden aspectos impor-
tantes de la vida de las personas, Chile
se encuentra en un proceso histérico de
disefio de una nueva Constitucién. En
este contexto, Chile tiene la oportunidad
de delinear el rol que los sistemas de IA
tendran en la toma de decisiones acer-
ca de la asignacion de fondos publicos,
puestos de trabajo, vivienda, créditos,
acceso a la salud, justicia, prevencion
del delito y muchos otros.

La transparencia, como un concepto ge-
neral, mas que un principio propiamente
tal, es un medio que hace posible lograr
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el ejercicio de derechos fundamentales.
Esto toma una relevancia adicional en
relacién con el uso de sistemas de IA.
La Constitucién, ademas de mantener
el equilibrio de los poderes del Estado,
consagra derechos fundamentales. De
estos derechos, los que mas riesgo de
vulnerabilidad corren a la luz del uso de
sistemas de tomas de decisiones auto-
matizadas poco transparentes o no ex-
plicables, corresponden principalmente
a los derechos de igualdad, privacidad y
proteccién de datos, debido proceso y
acceso a un juicio justo, seguridad, au-
tonomia, asi como, acceso a informa-
ciény libertad de expresion.

Respecto del derecho de igualdad con-
sideramos que es una oportunidad
histérica consagrar expresamente a la
igualdad no como “no discriminacion”
sino como un principio de antisubor-
dinacién. El propdsito del principio de
igualdad desde esta perspectiva (que
muchos autores llaman igualdad real)
tiene por finalidad eliminar las estruc-
turas sociales histéricamente discrimi-
natorias y excluyentes [35]. Lo anterior
tiene una importante consecuencia so-
bre la regulacién de sistemas de toma
de decisiones automatizadas, ya que
se traduce en que cualquier resultado
de éstos, que reproduzca y perpetuie
condiciones estructurantes de injus-
ticia social, no serdn tolerados por la
legislacién y seran sancionados, sin
considerar otros elementos como la in-
tencién de provocar dafios. Este punto
es importante cuando no podemos con-
tar con toda la transparencia requerida
frente a potenciales efectos negativos
en el uso de sistemas de toma de deci-
siones automatizadas.

Por su parte, sobre la proteccién de la
privacidad y la proteccion de datos per-
sonales, la transparencia, y la interpre-
tabilidad, cumplen un rol fundamental.
Notable es el caso de los articulos 13° y
15° del Reglamento General de Protec-
cion de Datos (GDPR, por sus siglas en
inglés) en Europa, que proveen el dere-
cho a una “explicacion significativa de
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la légica involucrada” en las decisio-
nes automaticas. Selbst y Powles [36]
consideran que esto traza un funda-
mento claro hacia el “derecho a la ex-
plicacién”, que son complementadas
con los articulos 22° y 35° del mismo
cuerpo legal. Chile tiene una oportuni-
dad histérica de consagrar de manera
no ambigua en su nueva Constitucion
el “derecho a la explicacién” respecto
de sistemas de IA, en particular, de
toma de decisiones automatizadas.

Considerando lo descrito en puntos ante-
riores, especificamente sobre los limites
y riesgos de explicaciones descontextua-
lizadas o no entendidas, creemos que to-
mando todas las prevenciones del caso,
es fundamental el establecimiento de un
“Derecho a la transparencia y suministro
de informacion sobre sistemas de toma
de decisiones automatizadas”, consa-
grados en la nueva Constituciéon dentro
de un “Derecho a la transparencia e in-
formacion” de caracter mas general, el
cual para garantizarlo, debe ser comple-
mentado con la promulgacién de normas
de rango legal en donde se detallen los
mecanismos Yy estandares para su cum-
plimiento. Al respecto, la reciente publica-
cion de la Propuesta de Reglamento del
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Parlamento Europeo y del Consejo Euro-
peo que establece normas armonizadas
sobre la inteligencia artificial (Ley de In-
teligencia Artificial, publicada con fecha
21 de abril de 2021 [EU Council 2021]), es
un excelente ejemplo del contenido mini-
mo que debieran tener estas futuras nor-
mas legales, ademas de las ya referidas
al GDPR, para el debido ejercicio de este
nuevo derecho constitucional.

La Propuesta de Reglamento del Par-
lamento Europeo sobre la inteligencia
artificial establece estandares de trans-
parencia, registro y explicabilidad, res-
pecto de sistemas considerados por
este cuerpo legal como de alto riesgo,
y que pueden ser resumidos en los si-
guientes puntos:

a. Deben contener instrucciones de uso
con informacién concisa, pertinen-
te, accesible y comprensible, sobre
datos de proveedor, caracteristicas,
capacidades y limitaciones de fun-
cionamiento, finalidad prevista, rendi-
miento, especificaciones de los datos
de entrada, las medidas de supervi-
sion humana, incluidas las medidas
técnicas establecidas para facilitar la
interpretacion de los resultados de los

sistemas de IA por parte de los usua-
rios; entre otros.

. Deben contener documentacion técni-

ca sobre finalidad prevista, desarrolla-
dores, la interaccion del sistema con
hardware o software que no forma
parte del mismo, los métodos y pasos
realizados para el desarrollo del siste-
ma, incluido, el uso de sistemas pre-
entrenados o de herramientas propor-
cionadas por terceros, l6gica general
del sistema y de los algoritmos, las
opciones clave de disefio, las perso-
nas o grupos de personas con los que
se pretende utilizar el sistema, opcio-
nes de clasificacion, entre otras.

. Informacién detallada sobre el segui-

miento, el funcionamiento y el control
de sistemas de IA, en particular, res-
pecto a sus capacidades y limitacio-
nes, incluidos los grados de precision
para grupos de personas especificos
en los que se prevé utilizar y el nivel ge-
neral de precision esperado en relacién
con su finalidad prevista. A este ultimo
punto se debe complementar el requi-
sito que el nivel de precision debe estar
avalado por metodologias con bases
cientificas robustas e independientes.



A lo anterior, se debiese agregar la obli-
gacién de efectuar una evaluacion de
impacto en relacion con la afectacion de
derechos humanos. Las evaluaciones
dejan documentado el proceso de acuer-
do con la letra (b) precedente y permiten
prever riesgos antes de su implementa-
cion y posibles mejoras o derechamente
decidir sobre su no uso.

Conclusiones

La transparencia y el acceso a la infor-
macion es una idea que ha ocupado un
lugar destacado en la agenda politica
de las sociedades democraticas occi-
dentales durante muchos afios. Ha sido
cultivada, propagada y, a veces, mal uti-
lizada por los medios de comunicacion
en forma interesada.

En este articulo intentamos contribuir ala
discusion, considerando la importancia
de distinguir las distintas funciones de la
transparencia y de contar con explicacio-
nes e interpretaciones sobre las decisio-
nes que toman los sistemas automaticos
de manera que todas las partes intere-
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sadas y posiblemente afectadas puedan
entender y responder a ellas.

En particular, consideramos que se
debe promover un acceso equitativo so-
bre transparencia social y aspectos téc-
nicos, teniendo presente que estamos
frente a sistemas sociotécnicos, asi
como promover el acceso a informa-
cién interpretable que pueda ser usada
por profesionales especializados. Para
ello nos encontramos en una oportuni-
dad histérica de plasmarlo en nuestra
nueva Constitucion como un derecho
consagrado para todos los chilenos.

Lo anterior en ningln caso se debe in-
terpretar como que estas propuestas
conllevan una carga sobre las personas
respecto de la decision de determinar si
un sistema de |A es confiable o no. Seria
una carga injusta para lo cual no estamos
capacitados, por lo que siempre serd una
obligacion del Estado asegurar que estos
sistemas sean confiables y cumplan con
todos los estandares necesarios para la
proteccion de los ciudadanos y en parti-
cular de aquellos mas vulnerables.

Finalmente, tanto o0 mas importante que
decidir qué rol esperamos que cumpla la
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IA, es el determinar qué rol esperamos
que no cumpla y para ello el anélisis en
el uso de sistema de toma de decisiones
automatizadas no puede ser abordado
netamente desde una perspectiva eco-
némica de costos versus beneficios,
sino que se debe considerar si corres-
ponde desplegar este tipo de sistemas
en consideracion a los derechos y digni-
dad de las personas. Para asegurarnos
de que esto se cumpla, requerimos, nue-
vamente, transparencia e informacion.

Como profesionales del area legal y de
las ciencias de la computacioén, sabe-
mos que los sistemas computaciona-
les complejos cometen errores, y a ve-
ces muchos errores. Por eso estamos
en contra de un mundo regido por el
principio de que “el computador sabe
mas que nadie” o la creencia de que,
a diferencia de los humanos, los sis-
temas automaticos “pueden tomar de-
cisiones sin sesgos”. Soluciones sim-
plistas, o que s6lo vengan del mundo
técnico podrian, mds que ayudar, crear
méas dafio. Este es uno de esos pro-
blemas en donde basados en ciencia
y evidencia, pero sobre todo basados
en el bien comun, debemos buscar una
solucion como sociedad. =
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