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Este articulo examina la interseccion entre la inteligencia artificial (IA), el pensamiento
complejo y la metodologia de auditoria de sesgo, enfocandose en cOmo estas herramientas
pueden garantizar un desarrollo ético y equitativo de los algoritmos de IA. Se destacan
las fuentes de sesgo en los modelos de IA, los métodos de deteccion y las estrategias de
mitigacion que buscan mejorarla equidady justicia de estos sistemas. Asimismo, se discute
la importancia del pensamiento complejo para comprender las multiples dimensiones y
la interconexion de los sesgos algoritmicos, y como la auditoria de sesgo juega un papel
crucial en la identificacion y correccion de estas injusticias.
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ABSTRACT

This paper explores the intersection between artificial intelligence (Al), complex
thinking, and bias auditing methodology, focusing on how these tools can ensure ethical
and equitable Al algorithm development. The study highlights the sources of bias in Al
models, detection methods, and mitigation strategies aimed at improving the fairness and
justice of these systems. Additionally, the importance of complex thinking is discussed in
understanding the multiple dimensions and interconnections of algorithmic biases, and
how bias auditing plays a crucial role in identifying and correcting these injustices.

Keywords: Artificial Intelligence, Complex Thinking, Bias Audit, Algorithmic Biases,
Fairness, Inclusion.
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1. INTRODUCCION

La inteligencia artificial (IA) se ha convertido en una herramienta omnipresente en
una amplia gama de campos, incluyendo la medicina y la economia, permitiendo la
automatizacion de tareas complejas y la toma de decisiones fundamentadas en grandes
volumenes de datos (Cerero, 2024). Sin embargo, a medida que los algoritmos de IA se
incorporan a sistemas criticos, surge una creciente preocupacion sobre los sesgos
inherentes en estos modelos y su capacidad para perpetuar inequidades sociales. Esta
preocupacion no es infundada, ya que investigaciones previas han evidenciado que los
sesgos pueden manifestarse en diversas etapas del ciclo de desarrollo de la IA, desde la
recoleccion de datos hasta el diseio de algoritmos.

En anos recientes, se ha observado un esfuerzo considerable por parte de la comunidad
académica y profesional para abordar el problema del sesgo en la IA. Las investigaciones
iniciales se enfocaron en identificar las fuentes de sesgo, como la representacion desigual
de grupos demograficos en los conjuntos de datos, lo que puede resultar en decisiones
algoritmicas injustas (Frances, 2024). Posteriormente, se han desarrollado métodos para
detectar y mitigar estos sesgos, tales como la depuracion de datos y el disefio de algoritmos
con una perspectiva de equidad (Salgado, 2024). A medida que estos enfoques han
avanzado, ha emergido la necesidad de una metodologia mas integral que no solo aborde
el sesgo desde un enfoque técnico, sino que también incorpore principios de pensamiento
complejo y auditoria ética para asegurar un desarrollo responsable de la IA.

El pensamiento complejo, que reconoce la interconexion y diversidad de los sistemas,
proporciona un marco valioso para analizar y comprender los sesgos en los modelos de IA
(Morin, 2020). Este enfoque facilita la comprension de las interacciones no lineales y las
multiples dimensiones que caracterizan los sistemas algoritmicos modernos, permitiendo
una percepcion mas profunda de cOmo emergen y se propagan los sesgos en estos sistemas.

Ademas, la metodologia de auditoria de sesgo se ha establecido como una practica crucial
paralaidentificacion y mitigacion de sesgos enlos modelos de IA. Esta metodologia incluye
técnicas como la auditoria de equidad y el analisis de sensibilidad, que, cuando se aplican
de manera continua, permiten un monitoreo riguroso y una mejora constante de los
modelos algoritmicos, especialmente en el ambito juridico (Mitelli, 2023). Estas practicas
no solo son criticas para mejorar la transparencia y la responsabilidad en el desarrollo de
IA, sino que también son fundamentales para fomentar un desarrollo ético y equitativo en
la tecnologia.

El objetivo principal de este articulo es examinar y explicar de qué manera la integracion
del pensamiento complejo v la metodologia de auditoria de sesgo puede promover un
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desarrollo mas ético y equitativo de la inteligencia artificial. Mediante una introduccion a
los modelos de sesgos, asi como a las técnicas de mitigacion y limpieza de estos, junto con
una revision exhaustiva del estado del arte y un analisis critico de las estrategias actuales,
se busca proporcionar una guia para la aplicacion de practicas que aseguren la equidad en
los sistemas de IA.

2. IDENTIFICACION Y MITIGACION DE SESGOS EN MoDELOS DE TA
2.1 FUENTES DE SESGO EN MobpELOS DE TA

Los sesgos en los modelos de IA pueden surgir en distintas fases del ciclo de vida del
desarrollo algoritmico, influyendo considerablemente en la equidad y justicia de los
resultados obtenidos. Una de las principales fuentes de sesgo proviene de los conjuntos de
datos utilizados para entrenar los modelos. Como seinala Padarha (2023), estos conjuntos
de datos pueden reflejar prejuicios sociales preexistentes, como la subrepresentacion
de ciertos grupos demograficos, lo que conduce a decisiones desproporcionadamente
desfavorables hacia esos grupos. Otra fuente de sesgo reside en el disefio de los algoritmos,
donde las decisiones relacionadas con el modelado y los criterios de optimizacion pueden
priorizar la precision general a expensas de la equidad (Santos, Lima, & Magalhaes, 2023).

Ademas, el sesgo puede introducirse durante el proceso de etiquetado de datos,
especialmente en tareas que dependen de juicios humanos. Los sesgos inherentes en
las percepciones y prejuicios de los etiquetadores pueden manifestarse en los datos de
entrenamiento, perpetuando estereotipos y decisiones discriminatorias (Crawford, 2021).
Finalmente, los sesgos contextuales derivados de la implementacion de los modelos en
entornos especificos también pueden desempenar un papel crucial, ya que los modelos
entrenados en un contexto particular pueden no generalizar adecuadamente a otros,
exacerbando asi las desigualdades (Birhane, 2021).

TABLA 1. PRINCIPALES FUENTES DE SESGO.

Fuente de Sesgo Descripcion

Sesgos en datos de entrenamiento Reflejan prejuicios sociales en los datos
utilizados.

Diseno del algoritmo Decisiones de diseno que priorizan la
precision sobre la equidad.

Etiquetado humano Errores o prejuicios de los etiquetadores
humanos.

Contexto de implementacion Condiciones especificas del entorno que
afectan la generalizacion.

FUENTE: ELABORACION PROPIA
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2.2 METopos DE DETECCION DE SESGOS

Como sefala Padarha (2023), la deteccion de sesgos en los modelos de IA es fundamental
para asegurar su equidad y efectividad. Entre los métodos mas utilizados se encuentra
el analisis de equidad, que compara el rendimiento del modelo a través de distintos
subgrupos demograficos. Este analisis permite identificar discrepancias en la precision y
otras métricas clave, 1o que podria revelar la existencia de un sesgo sistémico.

Otra técnica comiinmente empleada es el analisis de sensibilidad, que examina como
pequenas variaciones en los datos de entrada pueden influir en los resultados del modelo.
Si se observa que ciertas variaciones afectan desproporcionadamente a algunos grupos,
esto podria sefialar 1a presencia de un sesgo estructural en el modelo (Page, 2018). Ademas,
se utiliza el método de auditoria de caja negra para evaluar los resultados del modelo sin
necesidad de acceso directo al codigo fuente o a los datos de entrenamiento. Este enfoque
puede revelar patrones de decisiones sesgadas basandose tinicamente en los resultados
observados.

2.3 ESTRATEGIAS DE MITIGACION DE SESGOS.

Segan, Barocas,Hardt,& Narayanan,(2023), una vez que se identifican los sesgos, es esencial
aplicar estrategias de mitigacion para corregirlos y mejorar la equidad del modelo. Una de
las estrategias mas eficaces es la limpieza y el preprocesamiento de datos, que implica
eliminar o corregir datos sesgados antes de utilizarlos en el entrenamiento del modelo.
Esto puede incluir la ampliacion de conjuntos de datos para mejorar la representatividad
de todos los grupos demograficos o la normalizacion de datos que podrian introducir
prejuicios.

Otra estrategia clave es el diseno de algoritmos conscientes, que incorpora principios
de equidad desde las etapas iniciales del desarrollo. Esto abarca el uso de funciones de
costo que penalizan las disparidades entre grupos y la implementacion de técnicas de
aprendizaje justo, las cuales buscan minimizar el sesgo sin comprometer la precision
general. Tal y como advierte Russell (2019), existe un problema de alineacion de valores
cuando, “quizas inadvertidamente, imbuimos a las maquinas con objetivos que estan
imperfectamente alineados con los nuestros” (p.137). La realizacion de pruebas continuas
y el monitoreo alo largo del ciclo de vida del modelo son fundamentales para asegurar que
cualquier sesgo emergente sea identificado y corregido rapidamente. Este monitoreo debe
incluir tanto el rendimiento del modelo en entornos de produccion como la evaluacion de
su impacto en diferentes subgrupos.
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2.4 IMPORTANCIA DE LA LIMPIEZA DE DATOS, DISENO ALGORITMICO Y
MONITOREO.

La limpieza de datos, el disefio algoritmico consciente y el monitoreo continuo son
elementos clave para mitigar los sesgos en los modelos de la IA. La limpieza de datos
no solo mejora la calidad del modelo, sino que también evita la perpetuacion de sesgos
derivados de datos historicos injustos (Shahbazi, Lin, Asudeh, & Jagadish, 2022). Por otro
lado, el diseio algoritmico consciente garantiza que los modelos se desarrollen con una
clara comprension de las implicaciones éticas y sociales de sus decisiones, fomentando
la justicia y la equidad. Finalmente, el monitoreo continuo asegura que los modelos
permanezcan justos y efectivos a lo largo del tiempo, permitiendo la deteccion temprana
de sesgos vy la implementacion de medidas correctivas cuando sea necesario. La adopcion
de estas practicas no solo mejora la equidad y justicia en los sistemas de IA, sino que
también incrementa la confianza y aceptacion social de estas tecnologias, promoviendo
su uso responsable y ético en diversos contextos.

TABLA 2. TECNICAS DE MITIGACION DE SESGO.

Técnica de Descripcion Aplicacion Practica | Beneficio
mitigacion
Limpiezay Eliminar o corregir Mejorar la calidad de Mayor
preprocesamiento | datos sesgados, los datos y evitar la representatividad
de Datos ampliando la perpetuacion de sesgos |y equidad en los
representacion de historicos. datos.
grupos demograficos.
Diseno de Incorporar principios [ Asegurar que los Decisiones
Algoritmos de equidad desde modelos sean mas justas y
Conscientes la etapa inicial del justos desde la socialmente
desarrollo. base, minimizando responsables.
disparidades.
Auditoria de Evaluar el desempeno | Detectar diferencias Reduccion de
Equidad del modelo entre significativas en disparidades en
distintos grupos meétricas clave para los resultados del
demograficos. diferentes subgrupos. | modelo.
Analisis de Examinar cOmo Identificar atributos Mejoradela
Sensibilidad pequenas variaciones | con peso excesivo y robustezy
en los datos afectan | asegurar decisiones equidad del
los resultados del mas justas. modelo.
modelo.
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Monitoreo Revisar regularmente | Mantener la equidad Prevencion
Continuo el modelo para del modelo alo largo de | de impactos
identificar y corregir |su vida atil en entornos | negativos a
sesgos emergentes. dinamicos. largo plazo en
diferentes grupos.

FUENTE: ELABORACION PROPIA.

3. APLICACION DEL PENSAMIENTO COMPLEJO AL ANALISIS DE LOS
ALGORITMOS

3.1 EL PENSAMIENTO COMPLEJO

El pensamiento complejo, un marco conceptual propuesto por el filosofo y sociologo Edgar
Morin, sostiene que los fendmenos no deben analizarse de manera aislada, sino como
elementos interconectados dentro de sistemas mas amplios (Morin, 2020). Este enfoque
desafia la perspectiva reduccionista tradicional, que tiende a fragmentar la realidad
en partes independientes, y en su lugar, promueve la comprension de las relaciones,
interaccionesy contextos que influyen enlos sistemas. En elambito delaIA, el pensamiento
complejo proporciona una perspectiva valiosa para analizar los algoritmos, ya que permite
identificar las multiples dimensiones y factores que pueden contribuir a la aparicion de
sesgos algoritmicos.

3.2 CATEGORIAS DE ANALISIS BASADAS EN EL PENSAMIENTO COMPLEJO

El pensamiento complejo introduce varias categorias de analisis fundamentales para
identificar y comprender los sesgos en los modelos de la IA. Una de estas categorias es la
recursividad, que se refiere a la retroalimentacion continua entre los componentes de un
sistema. Segun Flores (2020), en los algoritmos de IA, la recursividad puede manifestarse
cuando los modelos se entrenan con datos que ya han sido previamente influenciados por
el mismo algoritmo, creando un ciclo que puede amplificar los sesgos existentes. Analizar
la recursividad en los algoritmos permite identificar estos ciclos y desarrollar estrategias
para interrumpirlos, reduciendo asi el sesgo algoritmico.

Otra categoria crucial es la hologramaticidad, que sugiere que cada parte de un sistema
contiene informacion sobre el conjunto. En el contexto del analisis algoritmico, esto
significa que los sesgos observados en un aspecto del modelo pueden reflejar problemas
mas amplios y sistémicos. Por ejemplo, un sesgo en la clasificacion de datos podria estar
vinculado a una concepcion sesgada de las categorias utilizadas por el modelo, lo que
requeriria una revision integral de todo el sistema (Morin, 2020). Este enfoque permite
una comprension mas profunda de como los sesgos se integran en la estructura misma de
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los algoritmos y facilita la identificacion de puntos criticos para su correccion.

El concepto de dialogicidad también es central en el pensamiento complejo, yaquereconoce
la coexistencia de elementos contradictorios dentro de un sistema. En los algoritmos de
IA, esto se traduce en la necesidad de equilibrar la precision con la equidad, dos objetivos
que a menudo estan en tension. Adoptar un enfoque dialogico en el diseino de algoritmos
implica reconocer y gestionar estas tensiones de manera que se minimice el sesgo sin
comprometer la funcionalidad del modelo segiin los autores (Gimpel et al. (2023). Este
enfoque proporciona un analisis mas matizado y permite una implementacion mas ética
de los algoritmos de IA.

3.3 CONTRIBUCION DEL PENSAMIENTO COMPLEJO AL DESARROLLO ETICO
Y EQUITATIVO DE LA TA.

El pensamiento complejo no solo facilita la identificacion de sesgos en los algoritmos, sino
que también contribuye al desarrollo ético y equitativo delaIA. Al integrar este enfoque en
el analisis de algoritmos, se promueve una comprension mas integral de como los modelos
de IA interactiian con los contextos sociales en los que se aplican. Esto es fundamental, ya
que permite anticipar y mitigar los impactos negativos que los sesgos algoritmicos podrian
tener en diferentes grupos sociales.

Ademas, el pensamiento complejo impulsa un enfoque interdisciplinario en el desarrollo
delalIA, integrando conocimientos de campos como la sociologia, la ética y la informatica.
Este enfoque colaborativo es crucial para enfrentar los desafios éticos que plantea la IA,
va que facilita la creacion de modelos mas s6lidos y justos que incorporan una diversidad
de perspectivas y valores (Agbese, Mohanani, Khan, & Abrahamsson, 2023). Aplicando el
pensamiento complejo, se puede avanzar hacia una IA que no solo sea técnicamente eficaz,
sino también socialmente responsable y equitativa.

El uso del pensamiento complejo en el analisis de algoritmos permite identificar sesgos de
manera mas eficaz y contribuye al desarrollo de practicas mas éticas en la IA. Este enfoque
no solo mejora la calidad de los modelos de IA, sino que también garantiza que estas
tecnologias se desarrollen de manera que respeten los principios de justicia y equidad,
beneficiando a la sociedad en su conjunto.

4.1 IMPORTANCIA DE LA AUDITORIA DE SESGO

La auditoria de sesgo en los modelos de IA es una practica esencial para asegurar la
equidad, transparenciay responsabilidad en el desarrolloy aplicacion de estas tecnologias.
A medida que la IA se integra en decisiones criticas en sectores como la salud, la justicia
y las finanzas, es fundamental identificar y mitigar cualquier sesgo que pueda afectar
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negativamente a ciertos grupos de personas (Raji et al., 2020). La auditoria de sesgo ofrece
un marco estructurado para evaluar los modelos de IA, garantizando que sus resultados
no perpetiien injusticias o disparidades sociales.

Elsesgo enlos modelos de IA puede originarse en diversas fuentes, como conjuntos de datos
no representativos, suposiciones algoritmicas, o decisiones de disefio que no consideran
adecuadamente la diversidad humana (Fabris, et al,. 2018). La auditoria de sesgo
permite identificar estos problemas mediante un analisis exhaustivo, asegurando que se
implementen medidas correctivas antes de que los modelos sean aplicados en la practica.
Sin esta auditoria, los sistemas de IA corren el riesgo de amplificar las desigualdades
existentes, afectando negativamente a poblaciones vulnerables y erosionando la confianza
publica en estas tecnologias.

4.2 TECNICAS DE AUDITORIA DE EQUIDAD.

Una de las herramientas mas relevantes en la auditoria de sesgo es la auditoria de
equidad, la cual se centra en evaluar cOmo los modelos de IA puesto que interactiian con
diferentes grupos demograficos. Este enfoque implica comparar el desempeno del modelo
en subgrupos caracterizados por atributos como el género, la raza, la edad o el estatus
socioecondémico (Corbett-Davies et al., 2023). Por ejemplo, si un modelo de IA exhibe una
alta precision general, pero presenta una tasa de error mayor para un grupo demografico
especifico, esto podria ser indicativo de la existencia de un sesgo algoritmico que requiere
ser corregido.

La auditoria de equidad también puede involucrar el analisis de disparidades en los
resultados, donde se exploran las diferencias en las decisiones generadas por el modelo
para distintos grupos. Si un modelo de IA asigna de manera sistematica menos recursos o
mayor riesgo a ciertos grupos, es fundamental investigar las causas subyacentes y ajustar
el modelo para reducir estos sesgos. Realizar una auditoria de equidad es crucial para
asegurar que los modelos de IA no solo sean precisos desde un punto de vista técnico,
sino que también sean justos y equitativos en su implementacion (Friedler, Scheidegger, &
Venkatasubramanian, 2021).

4.3 ANALISIS DE SENSIBILIDAD.

El analisis de sensibilidad es otra técnica fundamental en la auditoria de sesgo, que se
enfoca en examinar como las variaciones en los datos de entrada pueden influir en los
resultados del modelo. Esta metodologia permite detectar si pequeias modificaciones en
los atributos de los datos provocan cambios significativos en las decisiones del modelo, lo
cual podria senalar la presencia de un sesgo inherente (Aalmoes, Duddu, & Boutet, 2022).
Por ejemplo, si un ligero ajuste en el nivel de ingresos de una persona genera una decision
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notablemente diferente en un modelo de aprobacion de préstamos, esto podria indicar
que el modelo esta asignando un peso excesivo a ese atributo, lo que podria conducir a
decisiones injustas.

Ademas, el analisis de sensibilidad es una herramienta valiosa para evaluar la robustez del
modelo, es decir, su capacidad para mantener un rendimiento consistente bajo diferentes
condiciones y con variados conjuntos de datos. Un modelo robusto debe ser capaz de
generalizar adecuadamente y tratar a todos los grupos de manera equitativa, incluso
cuando se enfrenta a datos que no coinciden exactamente con los utilizados durante su
entrenamiento (Mehrabi et al., 2021). Este tipo de analisis es esencial para garantizar que
los modelos de IA no solo sean precisos, sino también resilientes y justos en un entorno
real y dinamico.

4.4 PRUEBAS CONTINUAS Y MONITOREO.

La auditoria de sesgo no debe ser vista como un evento aislado, sino como una practica
continua durante todo el ciclo de vida de un modelo de IA. La realizacion de pruebas y el
monitoreo constante son fundamentales para asegurar que los modelos mantengan tanto
su equidad como su precision alo largo del tiempo, especialmente cuando se implementan
en entornos dinamicos donde los datos y los contextos pueden evolucionar (Holstein et al.,
2019).

El monitoreo constante implica recopilar y analizar de manera continua los resultados
del modelo para identificar cualquier indicio de sesgo emergente o deterioro en su
desempeio. Esto puede incluir el analisis de las tasas de error por subgrupo demografico,
la comparacion de los resultados con estandares predefinidos de equidad y la revision
periodica de las decisiones del modelo en situaciones criticas (Raji et al., 2020). Ademas,
las pruebas regulares permiten ajustar y reentrenar el modelo en respuesta a nuevas
evidencias o cambios en el entorno, asegurando que siga siendo congruente con los
principios de equidad y responsabilidad.

4.5 RELEVANCIA DE LA AUDITORIA DE SESGO PARA EL DESARROLLO
ETico DE LA TA.

Aplicar una metodologia solida de auditoria de sesgo es esencial para garantizar el
desarrollo ético y responsable de la inteligencia artificial. Detectar y corregir sesgos en las
primeras etapas del desarrollo, junto con un monitoreo continuo, permite que los modelos
de IA promuevan la equidad y la justicia, en lugar de reforzar las desigualdades existentes.
Este enfoque no solo mejorala calidad y 1a confianza en los sistemas de IA, sino que también
fomenta su adopcion en diversas areas de la sociedad, alineandose con los valores éticos y
sociales fundamentales (Mitchell et al., 2019). Ademas, como senalan (Agbese, Mohanani,
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Khan, & Abrahamsson, 2023)., integrar principios éticos en el desarrollo de IA es crucial
para prevenir danos potenciales y garantizar que la tecnologia beneficie a todos de manera
equitativa.

5. CONCLUSIONES.

Este articulo ha explorado la interseccion critica entre la IA, el pensamiento complejo y la
auditoria de sesgo, subrayando la importancia de una aproximacion integral para mitigar
los sesgos algoritmicos y promover un desarrollo mas ético y equitativo de la IA. A lo largo
deladiscusion, se ha evidenciado que los sesgos en los modelos de IA no son solo un desafio
técnico, sino también un problema profundamente arraigado en las estructuras sociales y
culturales, lo que exige un abordaje que trascienda lo meramente técnico.

Pensamiento complejo y auditoria de Sesgo: La integracion del pensamiento complejo
como marco analitico ha demostrado ser fundamental para una comprension mas
profunda y matizada de los sesgos en los sistemas de IA. Este enfoque permite identificar
las multiples dimensiones y contextos que influyen en la aparicion de sesgos, facilitando
un analisis que considera la interconexion y la retroalimentacion continua dentro de los
sistemas algoritmicos. Ademas, la metodologia de auditoria de sesgo, con técnicas como la
auditoria de equidad y el analisis de sensibilidad, se ha destacado como una herramienta
crucial para la identificacion y mitigacion continua de los sesgos.

Implicaciones éticas y sociales: La implementacion de estas metodologias no solo mejora
latransparenciay laresponsabilidad en el desarrollo delaIA, sino que también es esencial
parafomentarlaequidadylainclusion enlatecnologia. Amedida quelalA sigueinfluyendo
en diversas areas criticas como la salud, la justicia y las finanzas, es imperativo que los
desarrolladores y los responsables de politicas adopten enfoques que prioricen la justicia
y el respeto por la diversidad humana.

Como recomendaciones para futuras investigaciones, se sugiere continuar explorando la
aplicacion del pensamiento complejo en otros dominios de la IA, asi como el desarrollo
de nuevas técnicas de auditoria que puedan anticipar y mitigar sesgos de manera mas
eficaz. Ademas, es crucial fomentar la educacion y la sensibilizacion sobre los sesgos en
la IA, tanto en la comunidad técnica como en el pablico en general, para garantizar que el
desarrollo de l1a IA avance de manera equitativa y responsable.

En conclusion, este trabajo contribuye a la literatura existente al proponer un enfoque
integral que combina el pensamiento complejo y la auditoria de sesgo, lo que no solo
mejora la calidad y equidad de los modelos de IA, sino que también asegura que estas
tecnologias se alineen con los principios éticos fundamentales en beneficio de la sociedad
en su conjunto.
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