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1. Sesgos de genero en la ciencia
2. Ciencia en la que se apoya la |A
3. Algoritmos y sesgos de género

4. Otros impactos

5. Propuestas alternativas: IA en positivo
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Sesgos de género en la ciencia

-En la comunidad cientifica: ¢ Quiénes producen la ciencia?

-En el contenido y métodos
-En la financiacion

* Exclusion historica de las instituciones cientificas

* Preguntas-investigaciones que no tienen en cuenta las
vidas de mujeres, nifas y diversidades de género

* Sesgos en la produccion cientifica: lineas de
investigacion, muestras de recogida de datos,
interpretacion de los datos...

* Sesgos en los reconocimientos

Carmen Magallon



La comunidad que produce la IA

Conferencias sobre IA .....
Autores: Mujeres: 18%
Catedraticos: 80%
Industria de IA :
investigacion Facebook: 15% mujeres
Investigacion Google: 10% mujeres

No hay datos publicos sobre trabajadores trans u otros grupos
de género .
Personal black: 2,5% en Google; Facebook, Microsoft: 4%

(West et. al., 2019) Carmen Magalldn



Ciencia en la que se apoya la |A

* Matematicas, algebra lineal y calculo
* Ciencias de la computacion

* Estadistica y probabilidad

* Neurociencia y Linglistica
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3. Algoritmos y sesgos de género




Algoritmos y sesgos

Construccion de un algoritmo

1. Anadlisis del problema
2. Diseino

* 3. Codificacion

* 4. Pruebas y optimizacion

* Los sesgos de género, cultura, pertenencia étnica y
diversidades de todo tipo se introducen en todas las fases
de construccion de un algoritmo.
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Caracteristica[ , , , , 1] Machine Learning (ML) Deep Learning (DL)

Relacion Es la categoria general. Es una subcategoria del ML.

Intervencion Humana Alta (para clasificar datos). Minima (aprende solo).

: . Redes neuronales de muchas
Algoritmos estadisticos planos.

capas.
Volumen de Datos Funciona con pocos datos. Requiere Big Data masivo.
Hardware CPU estandar. GPU / TPU de alta gama.

Reconocimiento facial,
ChatGPT, conduccion
autonoma.

Filtros de spam, prediccion de
precios.


https://thepower.education/blog/ia/diferencias-entre-inteligencia-artificial-machine-learning-y-deep-learning
https://www.bbva.com/es/innovacion/deep-learning-y-machine-learning-en-que-se-diferencian-los-dos-grandes-cerebros-de-la-era-digital/
https://www.bbva.com/es/innovacion/deep-learning-y-machine-learning-en-que-se-diferencian-los-dos-grandes-cerebros-de-la-era-digital/
https://blog.invgate.com/es/ia-vs-machine-learning-vs-deep-learning-vs-redes-neuronales
https://www.blueraptor.cl/que-es-el-deep-learning/

Algunos ejemplos de impacto de la |A
sobre mujeres, nifias y diversidades de
género

* La IA se nutre de un pasado androcéntrico, discriminador
y sexista ... y en gran medida lo esta reproduciendo

1. Sesgos en la seleccion profesional para empleos
2. Sesgos en la Prediccion de riesgo criminal

3. Sesgos en la Orientacion profesional a las
ninas

Carmen Magallon



Sesgos en la seleccidon profesional para empleos

Lo que aprende el algoritmo: el caso Amazon
. Entrenamiento con datos histéricos masculinos

. Criterios de éxito basados en directivos anteriores
. Los candidatos masculinos eran preferibles

. Incluir la palabra ‘mujeres’ era penalizado
. Entrevistas: expresiones rostro, tono voz, afabilidad

. Trayectorias profesionales penalizan lagunas
permisos de maternidad, cuidados...

Las herramientas de revision-correccion de sesgos no
abordan la desigualdad estructural
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Sesgos en la Prediccién de riesgo criminal

Algoritmo de evaluacion del riesgo de reincidencia
Entrenamiento con datos masculinos

. Sobreestimar el riesgo en mujeres
. Penalizacién roles de cuidado

.Falta de arraigo laboral (maternidad), mayor
riesgo

.Criminalizacion de redes de apoyo

Violencia, salud mental y criminalizacion
Invisibilizacion de diversidades de género y personas trans
Sesgos en el sistema de menores (nifias)
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Sesgos orientacion estudios-profesiones a nifas

Entrenamiento del algoritmo con datos historicos de éxito

. En STEM la mayoria son hombres: caracteristicas
masculinas.

Orientacion de las ninas a humanidades, ciencias sociales,
cuidados ....

Redes sociales: a ninas se les muestran: moda, estética,
emociones, relaciones; ninos: tecnologia, finanzas

Asighacion de menor probabilidad de éxito a las ninas de
entornos socioeconomicos vulnerables

Sesgo de confirmacion: validar, amplificar y perpetuar un
estereotipo (el algoritmo asume de forma estadistica que
"por ser nina, solo prefiere ese contenido”)
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La nueva cara de la misoginia (Bates, 2026)

. Deepfakes (desnudar mujeres y ninas)

. Metaverso (acoso)

. Robots-munecas sexuales, ciberburdeles...
. Las novias virtuales... dicen si a todo

Carmen Magallon



Otros impactos

El impacto material en el planeta

La IA no esta en ninguna nube

La IA no es sostenible

La IA necesita centros de datos muy materiales

Los centros de datos consumen enormes
cantidades de energia y agua

La proliferacion de centros de datos absorbe y
anula los esfuerzos de transicion energética

Carmen Magallon



La IA en positivo




La IA en positivo

e Usos alternativos y reajustes
e Catherine d’lgnacio: Counting Femicide

e Algoritmos justos: eliminacion de sesgos
* Locating and mitigating bias through algorithms (Kelly, 13)

* Locating and mitigating bias through operational processes and
norms (Kelly, 15)

(Valdivia, Kasirzadeh, D’Ignazio)
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Es urgente seguir pensando y actuando juntas globalmente

Es urgente una regulacion de la IA impulsada por las
grandes compaiias

Es urgente una moratoria en la construccion de
centros de datos

iMuchas gracias!

Carmen Magallon
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