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ABSTRACT

This article examines the critical ethical challenges posed by algorithmic bias in artificial intelligence (Al)
systems, focusing on its implications for social justice and data equity. Through a systematic review of case
studies and theoretical frameworks, we analyze how biased datasets and algorithmic designs perpetuate
structural inequalities, particularly affecting marginalized communities. The study highlights key examples,
such as gender and racial biases in facial recognition and hiring algorithms, while exploring mitigation
strategies rooted in data justice principles. Additionally, we evaluate regulatory responses, including the
European Union’s Al Act, which proposes a risk-based governance framework. The findings underscore the
urgent need for interdisciplinary approaches to develop fairer Al systems that align with ethical standards
and human rights.

Keywords: Algorithmic Bias; Data Justice; Artificial Intelligence Ethics; Machine Learning Fairness; Al
Regulation.

RESUMEN

Este articulo analiza los desafios éticos criticos planteados por el sesgo algoritmico en los sistemas de
inteligencia artificial (IA), centrandose en sus implicaciones para la justicia social y la equidad de datos.
Mediante una revision sistematica de casos de estudio y marcos tedricos, examinamos como los conjuntos de
datos sesgados y los disenos algoritmicos perpetian desigualdades estructurales, afectando especialmente
a comunidades marginadas. El estudio destaca ejemplos clave, como los sesgos de género y raciales en
algoritmos de reconocimiento facial y contratacion, mientras explora estrategias de mitigacion basadas en
principios de justicia de datos. Ademas, evaluamos respuestas regulatorias, incluyendo el Reglamento de
IA de la Unién Europea, que propone un marco de gobernanza basado en riesgos. Los hallazgos subrayan la
necesidad urgente de enfoques interdisciplinarios para desarrollar sistemas de IA mas justos que cumplan
con estandares éticos y derechos humanos.

Palabras clave: Sesgo Algoritmico; Justicia de Datos; Etica de la Inteligencia Artificial; Equidad en Aprendizaje
Automatico; Regulacion de IA.
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INTRODUCCION

La Inteligencia Artificial (IA) en la actualidad se ha consolidado como un catalizador de transformacion en
multiples sectores. Seglin investigaciones recientes, tecnologias como el aprendizaje automatico, la vision por
computadora y los dispositivos loT inteligentes estan revolucionando los mas diversos sectores en la sociedad.
Estas herramientas identifican peligros con mayor precision, optimizan protocolos y tareas complejas,
contribuyen a la gestion del conocimiento, por solo citar algunas de sus aplicaciones.?

Los modelos de lenguaje (LLM) y otras técnicas de machine learning estan redefiniendo los procesos de
gestion de informacion en funcion de sistemas de IA mas desarrollados. Desde el analisis acelerado de datos
hasta la creacion automatizada de informes, graficos o incluso codigo, estas herramientas agilizan tareas
que antes requerian horas de trabajo manual. Su adopcion, sin embargo, exige una evaluacién critica para
garantizar precision y ética en sus resultados. ¢4

El aprendizaje automatico se sustenta en datos de diversa naturaleza: desde imagenes, audio y texto hasta
redes complejas, coordenadas GPS o estructuras tabulares. Cualquier representacion digital de informacion
puede, en principio, convertirse en materia prima para estos modelos. Este principio fundamental - que los
sistemas aprenden patrones directamente de los datos - explica por qué el machine learning constituye el
nicleo de lo que cominmente denominamos ‘inteligencia artificial’ en aplicaciones contemporaneas. De
hecho, la mayoria de las tecnologias disruptivas del siglo XXI que se comercializan como IA son, en esencia,
implementaciones sofisticadas de técnicas de aprendizaje automatico.®

En el ambito del aprendizaje automatico coexisten multiples paradigmas, siendo el aprendizaje supervisado
uno de los mas extendidos. En este enfoque, los modelos se entrenan mediante datos etiquetados que actuan
como guia, estableciendo una relacion sistematica entre las caracteristicas intrinsecas de los datos y sus
correspondientes categorias predefinidas. Este proceso aparentemente técnico sustenta aplicaciones criticas
gue van desde sistemas de diagnostico médico hasta plataformas de reconocimiento de imagenes. 78?9

Sin embargo, estos mismos algoritmos que impulsan innovaciones llevan consigo un riesgo latente: sus
sesgos intrinsecos pueden amplificar desigualdades sociales existentes cuando se implementan a escala masiva.
Poner el foco en los datos, los modelos y las personas puede servir para construir una inteligencia artificial mas
«justa».6-®

Los sistemas de IA no son neutrales: su capacidad para replicar o amplificar desigualdades sociales a través
del sesgo algoritmico los convierte en un desafio ético prioritario. Este fendmeno, definido como errores
sistematicos que perjudican a grupos marginados, surge tanto de datos que reflejan prejuicios historicos, como
de disefos algoritmicos inadvertidamente discriminatorios. Estas cuestiones conllevan a centrar la mirada en
aspectos tan criticos por el nivel de generalizacion alcanzado por las I1A.(1%1)

Este articulo tiene como objetivo sistematizar de forma critica los mecanismos que generan sesgo algoritmico
en sistemas de IA. Este abordaje es necesario en modelos de aprendizaje supervisado y LLMs, para evaluar sus
implicaciones éticas en aplicaciones sensibles (salud, justicia y empleo), y proponer estrategias basadas en
justicia de datos para mitigarlos.

METODO

Este estudio adopta un enfoque cualitativo de revision critica, orientado a sistematizar los referentes
teoricos y empiricos sobre sesgo algoritmico y justicia de datos en sistemas de inteligencia artificial. Se empled
un método analitico-sintético para organizar, evaluar e interpretar la evidencia disponible, garantizando
rigurosidad en la seleccion y analisis de fuentes.

Se realizd una busqueda exhaustiva en bases de datos académicas: Scopus, SciELO, PubMed/Medline,
Semantic Scholar y Google Académico. Los términos clave empleados fueron: “Sesgo algoritmico”, “Etica de
la inteligencia artificial”, “Equidad en aprendizaje automatico”, “Regulacion de IA”. El criterio de inclusion
abarco estudios publicados entre 2021 y 2025, en espanol, inglés y portugués, que abordaran los aspectos éticos
de los sesgos en la IA. El analisis cualitativo y la triangulacion de fuentes permitioé contrastar hallazgos y validar
consistencia en las conclusiones.

DESARROLLO

En el contexto de la Cuarta Revolucion Industrial, el debate sobre la IA ha trascendido los circulos técnicos,
académicos y empresariales para instalarse en la esfera publica global.12 Esta popularizacion se evidencia
en la cobertura recurrente de los medios de comunicacion y redes sociales, que destacan como la IA esta
reconfigurando tanto la vida cotidiana como los sistemas econdémicos a escala nacional e internacional.

Se ha identificado que los algoritmos tienen una doble materialidad: digital en su constitucion y cultural
en su funcionalidad, segin expresa Sued. En este sentido, la tecnologia debe entenderse como un reflejo
de las relaciones sociales inscritas en un contexto historico especifico, lo que invalida cualquier pretension
de neutralidad técnica. Esta naturaleza contingente de los sistemas inteligentes exige un analisis critico de
su disefo. Tal comprension resulta fundamental para estudiar los procesos sociotécnicos de transferencia y
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apropiacion tecnoldgica, donde los algoritmos emergen como artefactos que materializan dinamicas de poder,
preferencias culturales y sesgos institucionales.

Esto implica la aparicion de sesgos en los algoritmos de IA, de manera inevitable. El sesgo algoritmico
constituye un fenomeno sistémico que reproduce injusticias a través de sistemas basados en datos, que afectan
de forma desproporcionada a comunidades histéricamente marginadas. No son meros errores técnicos, sino
manifestaciones de desigualdades estructurales codificadas en la tecnologia. Se revela la urgencia de un debate
interdisciplinario que aborde: ("

e Las raices sociohistoricas de los sesgos (datos que reflejan discriminaciones pasadas).
e Los mecanismos técnicos que los perpetian (disefio de modelos y métricas).
e Estrategias de mitigacion centradas en justicia algoritmica.

El sesgo algoritmico se conceptualiza como una cuestion de equidad, que requiere un abordaje donde
se prioriza la justicia sobre la equidad en contextos injustos. En este marco se aboga por estrategias de
gobernanza que incluyan mejorar la calidad de los datos y modelar la injusticia estructural para mejorar tanto
la equidad como la justicia.®"

El origen de los sesgos esta dado por los errores sistematicos en los datos o los procesos de toma de
decisiones, lo que afecta a la equidad. Mitigarlos es esencial para promover la equidad y la justicia en las
aplicaciones de aprendizaje automatico, garantizando practicas de IA responsables que minimicen los dafos y
mejoren la equidad en los resultados. (®

Segln la literatura, surgen cuando los datos de capacitacion reflejan injusticias sociales, lo que puede
perpetuar la discriminacion. La justicia de datos busca abordar estos sesgos a través de soluciones técnicas,
iniciativas de justicia social y medidas de gobernanza, haciendo hincapié en la necesidad de enfoques integrales
para mitigar los sesgos en los sistemas de |A.(™

El concepto de sesgo algoritmico emergio como categoria analitica a partir de estudios pioneros sobre
tecnologias de reconocimiento facial y vigilancia predictiva, revelando como estos sistemas no solo reproducen
desigualdades estructurales, sino que las intensifican mediante nuevas formas de control neocolonial. Estas
tecnologias —desplegadas predominantemente sobre comunidades negras, indigenas y racializadas— actualizan
mecanismos historicos de opresion bajo un disfraz de neutralidad técnica.?

Como sefala Singer,@" la discusion sobre los sesgos algoritmicos ha trascendido lo técnico para instalarse en
el terreno de la ética aplicada, un campo tradicionalmente marginado en la formacion ingenieril. Esta tension
expone una paradoja fundacional: mientras los sistemas de IA se implementan a escala global, sus disefos
suelen ignorar contextos sociopoliticos especificos, naturalizando asi violencias sistémicas bajo la retérica del
progreso tecnologico.

Los casos de sesgo algoritmico derivados de conjuntos de datos son numerosos y heterogéneos, producto
fundamentalmente de bases de datos que no reflejan la diversidad poblacional. Estas limitaciones responden
a un problema estructural: los datos disponibles constituyen representaciones parciales que reproducen las
perspectivas y experiencias de grupos historicamente privilegiados. Asi, los sistemas de IA terminan codificando
y amplificando las visiones dominantes de quienes han ocupado posiciones hegeménicas en la produccion de
conocimiento.*2)

Delegar en herramientas algoritmicas determinados procesos de tomas de decision en las sociedades que
son medulares para la sociedad permite a instituciones publicas y privadas trasladar responsabilidades éticas a
la tecnologia. Sin embargo, esta aparente objetividad técnica enmascara un problema critico: muchos de estos
sistemas reproducen y amplifican patrones de desigualdad estructural, aumentando la vulnerabilidad y exclusion
de grupos historicamente desfavorecidos. Lejos de ser neutrales, los algoritmos terminan institucionalizando
sesgos bajo la apariencia de imparcialidad tecnologica.®

La inclusion en los patrones estadisticos que identifican los sistemas de IA generativa determina el acceso a
recursos sociales fundamentales. Esta seleccion automatizada, presentada como objetiva, establece barreras
invisibles que pueden agravar la vulnerabilidad de quienes quedan fuera de estos modelos.®

La supuesta delgada linea entre la evaluacion algoritmica y el analisis humano se revela como una fractura
social cuando amplifica desigualdades preexistentes. Los sistemas basados en datos priorizan eficiencia sobre
equidad, desplazando valores como la racionalidad contextual y la comunicacion interpersonal en decisiones
criticas. Este fenomeno evidencia una doble injusticia: algoritmica (en el disefio) y epistémica (en la produccion
de conocimiento).®2

La implementacion masiva de estas tecnologias plantea retos urgentes, particularmente en politicas publicas
y procesos laborales. Los algoritmos no solo replican sesgos historicos, sino que los refuerzan mediante ciclos
de retroalimentacion. Un ejemplo paradigmatico son los sistemas de contratacion automatizada que perpetian
discriminacion de género (como muestra la investigacion de Dastin, 2018 sobre herramientas de reclutamiento
en Amazon). 2526

En el sistema de reclutamiento de Amazon, la simple introduccion del término “women’s” en el curriculum
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generaba un agravio contra las mujeres. mostraba un sesgo particular contra mujeres egresadas de universidades
femeninas no mixtas, degradando sistematicamente sus perfiles en el proceso de evaluacion. Aunque inicialmente
el equipo identifico este comportamiento discriminatorio como un problema prioritario a corregir, el proyecto
de mitigacion fue finalmente abandonado. La decision se tomd al constatar que las intervenciones técnicas
podrian simplemente trasladar el sesgo hacia otras dimensiones, sin garantizar una verdadera neutralidad en
el proceso selectivo. @529

Ante ejemplos como este, se ha puntualizado que las tecnologias potenciadas por IA tienen patrones que
profundizan en las divisiones sociales y las desigualdades sociales. Esto con mas énfasis en grupos historicamente
desfavorecidos, marginados y vulnerables. Este patron existe a escala mundial y sugiere que los paises de
ingresos bajos y medianos pueden ser mas vulnerables a los impactos sociales negativos de la IA, por lo cual es
menos probable que se beneficien de las ganancias concomitantes.?”

En los mismos debates sobre ética, se revela una gran vulnerabilidad en los sistemas de inteligencia artificial
debido a métodos como el envenenamiento de datos. Esta técnica de abuso permite a un actor social, como un
programador, alterar los datos de entrenamiento de los algoritmos, lo que cambia las decisiones que toma un
sistema. Este procedimiento de envenenamiento puede tener consecuencias serias, incluyendo la violacion de
la privacidad de las personas y sus datos, asi como el riesgo de acceder, alterar y usar la informacion personal
en contra de los usuarios.

Estas vulnerabilidades técnicas evidencian un desafio ético mas profundo: la fragilidad estructural de
los sistemas de IA frente a manipulaciones intencionadas. El envenenamiento de datos —cuando actores
malintencionados inyectan informacion sesgada o falsa durante la fase de entrenamiento— no solo distorsiona
los resultados algoritmicos, sino que puede convertir estas herramientas en armas de discriminacion a gran
escala.®

El funcionamiento de una red neuronal se puede ver afectado por la presencia de muestras adversarias entre
los datos. Estas afectan a la capacidad de actuacion de la red a través de su presencia durante su uso.®®

Estudios recientes revelan un patron preocupante en el disefo de asistentes de voz inteligentes (Siri, Alexa,
Cortana), cuyas identidades femeninas y nombres mitoldgicos refuerzan estereotipos de género tradicionales.
Esta tendencia refleja una dinamica de feminizacion tecnologica, donde se asocian cualidades como la sumision
y la servicialidad con roles comunicativos atribuidos historicamente a las mujeres. Estas plataformas incorporan
intencionalmente personalidades dociles y complacientes, perpetuando lo que algunos académicos denominan
la “domesticacion de la inteligencia artificial”.®2)

La UNESCO ha documentado ampliamente céomo los prejuicios de género incrustados en los datos de
entrenamiento y estructuras algoritmicas pueden amplificar estereotipos dafinos. Estos sesgos, que se
introducen durante diversas fases del desarrollo tecnoldgico, desde el disefio inicial hasta la toma de decisiones
automatizadas representan una amenaza tangible para la equidad de género. Su manifestacion en sistemas
inteligentes podria profundizar la marginacion femenina en multiples esferas (laboral, politica y social),
creando nuevos obstaculos para el avance hacia una sociedad igualitaria.®?

Los sesgos algoritmicos frecuentemente se originan en conjuntos de datos que no reflejan adecuadamente la
diversidad poblacional. Los sistemas comerciales de reconocimiento facial presentan significativas disparidades
en su precision segin género y tono de piel, siendo particularmente deficientes en el caso de mujeres negras.
Esta falla técnica parece derivar directamente de la subrepresentacion de este grupo demografico en los datos
de entrenamiento.®

Ademas, el monitoreo en tiempo real a través de sensores inteligentes y dispositivos wearables ha demostrado
ser una herramienta eficaz para la deteccion temprana de factores de riesgo relacionados con la salud. Estos
dispositivos permiten monitorear indicadores fisioldgicos como la frecuencia cardiaca, la temperatura corporal
y el nivel de esfuerzo, lo que facilita la intervencion en caso de que un trabajador se encuentre en una
situacion potencialmente peligrosa. 3233 Sin embargo, estudios recientes revelan que estos sistemas pueden
presentar sesgos significativos. Por ejemplo: los algoritmos de deteccion de fatiga muestran menor precision
en trabajadores de piel oscura debido a limitaciones en los sensores opticos. Los umbrales de “normalidad”
fisiologica suelen basarse en datos mayoritariamente masculinos, subestimando riesgos en mujeres. :343536)

Todo lo anterior ha levantado preocupaciones entre organizaciones internacionales, quienes advierten sobre
los riesgos éticos en el manejo de datos personales. El uso de informacion sensible por parte de empresas
y agencias gubernamentales podria exacerbar patrones de discriminacion sistémica y desigualdad social,
particularmente cuando los algoritmos refuerzan sesgos existentes.”

La creciente relevancia de la inteligencia artificial en la agenda politica europea se ha materializado en
acciones concretas. Tras la estrategia inicial desarrollada por la Comision Europea en 2018, se ha avanzado
hacia una propuesta de Reglamento que busca establecer el primer marco juridico armonizado para esta
tecnologia. Este instrumento legislativo pionero tiene como objetivo fundamental equilibrar la innovacion
tecnologica con la proteccion de derechos ciudadanos, implementando un sistema de gobernanza basado en la
clasificacion, evaluacion proporcional y supervision de los riesgos. 8
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La Comision Europea ha establecido un sistema escalonado que clasifica las aplicaciones de inteligencia
artificial seglin su potencial impacto en derechos fundamentales y seguridad publica. En el nivel mas estricto
se encuentran los sistemas de “riesgo inadmisible”, cuya prohibicion absoluta cubre usos que vulneran derechos
humanos basicos, como técnicas de manipulacion subliminal o sistemas de vigilancia masiva biométrica. Para
tecnologias de “alto riesgo” - como aquellas empleadas en justicia penal o gestion de infraestructuras criticas
- se exigen rigurosos controles previos al despliegue, incluyendo auditorias independientes, documentacion
técnica exhaustiva y mecanismos permanentes de supervision humana. ¢73®

En un escalon intermedio, las IA de “riesgo limitado” (ej.: chatbots comerciales) deben garantizar
transparencia informativa hacia los usuarios, mientras que las aplicaciones de “minimo riesgo” quedan sujetas
principalmente a esquemas voluntarios de autorregulacion. Este modelo proporcional, plasmado en los Articulos
5-7 del Proyecto de Reglamento (COM/2021/206), busca equilibrar la innovacion tecnolégica con salvaguardas
juridicas adaptables, estableciendo obligaciones diferenciadas segun la capacidad lesiva real de cada sistema.
La estructura permite actualizaciones periodicas para incorporar nuevos desarrollos tecnolégicos manteniendo
claridad normativa.®7-3®

La creciente importancia de los dilemas morales en inteligencia artificial ha propiciado el desarrollo de la
ética de maquinas (Machine Ethics), campo especializado que examina como los sistemas autonomos interpretan,
aplican y eventualmente modifican los principios éticos vigentes en sociedades humanas. Investigaciones
recientes realizadas por Manasi et al.®? revelan una paradoja fundamental: mientras estos sistemas proyectan
una imagen de objetividad técnica aparentemente libre de prejuicios sociales, carecen de capacidad genuina
para evaluar la correccion moral de sus decisiones. Esta limitacion estructural plantea interrogantes sobre la
viabilidad de delegar juicios éticos en entidades que, pese a identificar soluciones 6ptimas desde el punto de
vista funcional, operan sin comprension real de los valores humanos subyacentes.

Los desafios éticos planteados por los impactos negativos de los sistemas de inteligencia artificial exigen
replantear los marcos de responsabilidad juridica y social. Esta reevaluacion podria sentar bases para nuevos
precedentes legales y sociotécnicos, asi como para debates fundamentales sobre el papel de las tecnologias en
la proteccion del bien comdn y la distribucion equitativa de sus beneficios. ¢437:3

La solucion al problema de los sesgos en IA requiere un abordaje dual que examine tanto los datos como
los modelos en si. En primer lugar, es crucial evaluar la representatividad de los conjuntos de datos de
entrenamiento, identificando y corrigiendo posibles distorsiones antes de su implementacion. Paralelamente,
debe analizarse la arquitectura del modelo algoritmico, especificamente como operan y ponderan sus distintas
variables, aplicando principios de justicia métrica para garantizar equidad en sus procesos internos. 233

La eficaciay equidad de los sistemas de IAdependen directamente de la calidad de sus datos de entrenamiento.
Estos conjuntos deben ser exhaustivos, precisos y suficientemente diversos para capturar adecuadamente la
complejidad del contexto real donde se implementaran. Solo mediante datos que reflejen fielmente todas las
variables relevantes - tanto en cantidad como en calidad - se pueden desarrollar modelos capaces de operar con
justicia y precision en escenarios complejos. La fase de testing debe igualmente garantizar que los resultados
sesgados no se incorporen al sistema mediante mecanismos de retroalimentacion.

CONCLUSION

Este estudio evidencia que el sesgo algoritmico en los sistemas de IA constituye un problema sistémico que
reproduce y amplifica desigualdades estructurales, donde grupos histéricamente marginados son afectados
de manera desproporcionada bajo una falsa apariencia de objetividad técnica. Para abordar este desafio
dual —técnico y ético—, se requieren no solo mejoras en la calidad y representatividad de los datos, junto
con métricas de justicia algoritmica y auditorias continuas, sino también un replanteamiento profundo que
incorpore perspectivas interseccionales y derechos humanos desde el disefio mismo de los algoritmos.

El futuro de la |A ética dependera de la capacidad para priorizar la equidad sobre la eficiencia, democratizar
las herramientas de auditoria y adaptar continuamente los marcos normativos ante riesgos emergentes, como
los planteados por la IA generativa, todo ello con el fin de garantizar que estas tecnologias sirvan al bien comdn
y no profundicen las injusticias existentes.
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