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c El presente articulo presenta un andlisis critico de | as estrategias técnicas y regulatorias Palabras Clave: Sesgos
g para mitigar sesgos en sistemas de inteligencia artificial (IA), un desafio urgente dado algoritmicos, A ética,
=) el impacto social de estas tecnologias. Mediante una revisién documental de articulos fairness, regulacion de 1A,
3 en Scopus (2018-2022), publicados en espafiol e inglés, se identificaron cuatro ejes accountability
ac tematicos: técnicas de deteccion de sesgos, métodos de mitigacién (rebalanceo de datos,

correcciéon de sesgos mediante modelos adversarios [adversarial debiasing]), marcos

regulatorios internacionales (UE, EE. UU., OCDE), y desafios en implementacién real

(compensaciones entre equidad y rendimiento). Los resultados revelan que, pese a

avances en algoritmos que incorporan criterios de equidad (fairness-aware), persisten

brechas entre teoria y préctica, especialmente en contextos industriales. Se concluye que

la ética en IA requiere enfoques multidisciplinares que integren soluciones técnicas con

gobernanza adaptable, participacion comunitaria y auditorias continuas.
O This article critically analyzes technical and requlatory strategies to mitigate biases in artificial Keywords: Algorithmic
o intelligence (Al) systems, an urgent challenge given the social impact of these technologies. biases, ethical Al
» Through a documentary review of articles in Scopus (2018-2022) in Spanish and English, four fairness, Al regulation,
'2 thematic axes were identified: bias detection techniques, mitigation methods (data rebalancing, accountability.

adversarial debiasing), international requlatory frameworks (EU, U.S., OECD), and challenges
in real-world implementation (trade-offs between equity and performance). The results reveal
that, despite advances in fairness-aware algorithms, gaps persist between theory and practice,
especially in industrial contexts. It is concluded that ethics in Al requires multidisciplinary
approaches that integrate technical solutions with adaptable governance, community
participation, and continuous audits.
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Introduccion

Los sistemas de inteligencia artificial han demostrado un potencial transformador en
diversos ambitos sociales, pero su creciente adopciéon ha revelado un desafio critico, asi como la
perpetuaciéon y amplificaciéon de sesgos discriminatorios (Kelly et al., 2019; Ntoutsi et al., 2020).
Estudios emblematicos, como el de Peters (2022), expusieron cémo sistemas de reconocimiento
facial mostraban significativamente menor precisién para mujeres y personas de piel oscura,
al evidenciar que los sesgos humanos pueden codificarse en algoritmos (Mehrabi et al., 2019;
Busuioc, 2020).

Técnicamente, se identificaron multiples fuentes de sesgo, desde conjuntos de datos no
representativos hasta disefios algoritmicos que priorizan métricas de rendimiento sobre equidad
(Pérez Gamboa et al., 2019; Akintola et al., 2020). Investigaciones como las de Vaccari y Gardinier,
(2019) categorizaron estos sesgos en tres niveles: datos, modelado e implementacién. Como
respuesta, surgieron herramientas como Al Fairness 360 de IBM (biblioteca para evaluar la
equidad algoritmica) y What-If Tool de Google (herramienta interactiva para inspeccion visual
de modelos), que permitieron cuantificar disparidades mediante métricas estadisticas (Wexler et
al., 2019; Thompson, 2021).

En el ambito regulatorio, este periodo vio nacer iniciativas pioneras. Mokander et al. (2022)
plantean que la Unién Europea (UE) estableci6 siete requisitos clave, mientras que EE. UU.
avanzé con el Algorithmic Accountability Act (McGregor et al., 2019; Madaio et al.,, 2021).
Paralelamente, organismos como la OCDE y Unesco promovieron principios globales, aunque
con limitada capacidad vinculante (Addey, 2021; Auld et al., 2018). Las directrices éticas suelen
estar fragmentadas y carecen de mecanismos de aplicacion sélidos, y que su aplicacion efectiva
depende de la colaboracién de las partes interesadas, de los roles individuales y de la industria y
de los instrumentos juridicos, mientras que las directrices voluntarias con frecuencia carecen de

rendicién de cuentas y de aplicabilidad (Zapp, 2020; Ricardo Jiménez, 2022).

La mitigaciéon de sesgos enfrenté desafios practicos significativos. Casos como el sistema
COMPAS (correctional offender management profiling for alternative sanctions) en justicia criminal,
segin Simpson y Dervin (2019), y algoritmos de contrataciéon de Amazon (Langenkamp et
al., 2020; Lyu et al., 2022) demostraron que las soluciones técnicas aisladas son insuficientes.
Investigaciones posteriores, como las de Baykurt (2022), argumentaron que la equidad algoritmica

requiere realizar compensaciones (trade-offs) inherentes.

Ante este panorama, se hizo evidente la necesidad de enfoques holisticos que integren avances
técnicos con marcos regulatorios adaptables y participacion de comunidades afectadas. En este
articulo se analiza criticamente las tendencias en mitigacioén de sesgos durante 2018-2022, periodo
clave donde se cristalizaron tanto innovaciones algoritmicas como respuestas normativas. Su
objetivo es sistematizar aprendizajes desde cuatro perspectivas complementarias: deteccién
técnica, métodos de mitigacion, regulacién y desafios de implementacioén, y ofrecer asi una visién

integral para guiar desarrollos futuros en IA ética.
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Metodologia

Este articulo se fundamenta en una revisién documental sistemaética de la literatura cientifica
sobre ética y mitigaciéon de sesgos en sistemas de IA, publicada entre 2018 y 2022. LA revisién se
hizo a través de las bases de datos Scopus y Web of Science. El enfoque metodolégico adoptado
permitié identificar, evaluar y sintetizar las principales tendencias técnicas y regulatorias en este
campo, asi como garantizar un analisis riguroso y reproducible. La revision se estructuré en
tres etapas claramente definidas (ver Figura 1), al seguir protocolos establecidos en revisiones
sistemadticas, lo que asegur6 la seleccion de fuentes relevantes y minimizé sesgos en la recopilacién
de informacién (Chalmers, 2018; Petersen ef al., 2021).

Figura 1
Etapas del proceso de revision documental

Bases de datos: Scopus y Web of Science

Palabras clave: sesgo algoritmico, ética de la A, métricas de equidad,
de regulacion de la IA, mitigacion del sesgo

criteri Filtros: articulos en inglés/espaiol (2018-2022)

os de

bisqu
eda

Eliminacion de duplicados mediante herramientas bibliométricas
Evaluacion de titulos y resimenes con criterios de inclusion/exclusion
Seleccion de articulos relevantes
selecc
ion /

inicial

ning y

~

Clasificacion tematica en 4 ejes
Extraccion de hallazgos clave mediante analisis de contenido cualitativo

J

Este enfoque metodolégico permitié un analisis integral del estado del arte en mitigaciéon de
sesgos, al combinar perspectivas técnicas y regulatorias. La rigurosidad del proceso -desde la
btisqueda sistematica hasta la validaciéon con expertos- aseguro la confiabilidad de los resultados.
La inclusién de literatura gris (informes técnicos y politicas) complementé los hallazgos
académicos, esto ofrece una visiéon holistica del desafio ético en IA (Cruz et al., 2022; Gémez
Miranda, 2022).
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Resultados

El anélisis cualitativo de la literatura reveld que la mitigacién de sesgos en IA requiere un
abordaje multidimensional que integre avances técnicos con marcos regulatorios robustos. Entre
2018-2022, la investigacion evolucioné desde la identificacién de sesgos hacia el desarrollo de
soluciones practicas, aunque persisten desafios significativos en su implementacion. Los hallazgos
se organizaron en cuatro ejes tematicos fundamentales: técnicas de deteccién de sesgos, métodos
de mitigacién algoritmica, marcos regulatorios emergentes, y desafios en implementacion real.
Cada eje demostré avances prometedores, pero también limitaciones criticas que requieren

atencién continua.

Técnicas de deteccion de sesgos

Los estudios analizados identificaron tres categorias principales de técnicas de detecciéon
(ver figura 2). Las métricas estadisticas se consolidaron como estandar para cuantificar sesgos,
particularmente en dominios sensibles como contratacién y justicia penal (Lin & Chu, 2018; Pérez-
Gamboa et al., 2022). Sin embargo, investigaciones como las de Madaio et al, (2021) destacaron
que estas métricas a menudo entran en conflicto, lo que las hace requerir elecciones normativas
sobre qué tipo de equidad priorizar.

Figura 2
(ategorfas de técnicas de deteccion de sesgos

estadisticas

basadas en
modelos

centradas
en datos
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Los métodos basados en modelos explicativos como SHAP (SHapley Additive exPlanations)
y LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) ganaron adopcién para identificar
caracteristicas potencialmente sesgadas en predicciones algoritmicas (Czarnowska et al., 2021;
Pospisil y Bair, 2022). No obstante, su aplicabilidad en modelos complejos mostré limitaciones,
ya que las explicaciones podian tornarse imposibles de interpretar (Rodriguez-Torres et al., 2022;
Zahid et al., 2020). Esto llevé al desarrollo de técnicas especificas para modelos de caja negra,
como las pruebas de estrés sesgados (Goldfarb-Tarrant et al., 2020; Miroshnikov et al., 2020).

En el andlisis de datos, herramientas como Al Fairness 360 de IBM y What-If de Google
permitieron visualizar disparidades antes del entrenamiento de modelos (Gémez-Cano y
Sanchez-Castillo, 2021; Delobelle et al., 2022). Estudios de caso revelaron que mas del 60 % de los
sesgos provenian de conjuntos de datos no representativos, al destacar la necesidad de mejores
préacticas en recolecciéon y anotaciéon (De Paolis Kaluza et al., 2022; Ngxande et al., 2019). Sin
embargo, en opinion de los autores, la falta de estandares universales para evaluar calidad de

datos es un obstaculo.

Un hallazgo clave fue la creciente importancia de las auditorias algoritmicas independientes.
Iniciativas como Algorithmic Justice League demostraron que las evaluaciones externas podian
identificar sesgos que los desarrolladores pasaban por alto (Guzman et al., 2022). No obstante, la

escasa transparencia de muchas empresas tecnolégicas limité la efectividad de estas auditorias.

Métodos de mitigacion algoritmica

En la literatura se identifican tres enfoques principales para mitigacion: preprocesamiento,
intraprocesamiento y posprocesamiento. Las técnicas de preprocesamiento, como rebalanceo
y enriquecimiento de datos, mostraron efectividad en dominios médicos donde ciertos grupos
estaban subrepresentados (Royal, 2019). Sin embargo, su costo de implementacién result6
prohibitivo para muchos contextos (Mazen y Tong, 2020; Sanabria Martinez, 2022).

Los métodos intraprocesamiento (durante el entrenamiento del modelo), particularmente la
correccion de sesgos mediante modelos adversarios (adversarial debiasing) y las restricciones de
equidad (fairness constraints), emergieron como los mas prometedores técnicamente (Han et al.,
2022; Shen et al., 2022). Estos permitian optimizar simultdneamente para precisiéon y equidad,
aunque con un costo computacional significativo. Casos como el de Gray (2022) demostraron

reducciones de hasta 40 % en disparidades sin afectar drasticamente el rendimiento.

El posprocesamiento destacé por su facilidad de implementacién en sistemas existentes.
Técnicas como la revisién equitativa en zonas de incertidumbre (reject option classification)
mostraron utilidad en sistemas de crédito, pero enfrentaron criticas por ser «parches» en lugar
de soluciones estructurales (Rus et al., 2022). Ademas, su efectividad variaba significativamente
segun el dominio de aplicacién.

Un desarrollo notable fue el surgimiento de marcos de trabajo integrales, como Fairlearn, que
combinaban multiples enfoques, segtin Borges Machin y Gonzalez Bravo (2022). Estos mostraron
especial valor en entornos industriales, aunque su adopcién fue limitada por fuera de grandes

tecnologicas.
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Marcos regulatorios emergentes

El anélisis identifico tres generaciones de iniciativas regulatorias entre 2018-2022. La primera,
representada por los Ethics Guidelines de la UE que, segtun Floridi (2019), establecié principios
generales, pero sin mecanismos de cumplimiento. De acuerdo a Yam y Skorburg (2021), la
segunda generacién, como el Algorithmic Accountability Act estadounidense, introdujo requisitos

especificos de evaluaciéon de impacto, aunque con limitado alcance sectorial.

La tercera generacion mostr6 enfoques més innovadores, como las zonas de prueba supervisadas
(regulatory sandboxes) del Reino Unido y las certificaciones obligatorias propuestas en Canada
(Mogrovejo Andrade, 2022; Ringe y Ruof, 2020). Estos modelos combinaban flexibilidad con

exigibilidad, aunque su efectividad a largo plazo es incierta.

A nivel internacional, los principios de la OCDE, de acuerdo con Petrenko (2020), lograron
amplia adopcién, pero suimplementacion concreta varié significativamente entre paises. Mientras
la UE avanz6 hacia regulacién vinculante, otros paises mantuvieron enfoques voluntarios, lo que

credé un panorama mads estable (Balabin, 2019; Gé6mez Cano, 2022).

Un hallazgo critico fue la tensién entre innovacion y regulacion. Estudios como los de Sherman
et al. (2020) sefialaron que marcos demasiado rigidos podian sofocar el desarrollo, mientras que
los muy flexibles resultaban inefectivos. Esto llev6 a propuestas de regulaciéon adaptativa que
evolucionaran con la tecnologia.

4. Desafios en implementacion real

Los estudios de caso revelaron cuatro barreras principales para implementar soluciones
antisesgo: técnicas, organizacionales, econémicas y culturales. Técnicamente, el equilibrio y
compensacién entre equidad y rendimiento es el mayor obstaculo, particularmente en aplicaciones

de alto riesgo como diagnéstico médico (Carter et al., 2020; Higuera Carrillo, 2022).

Las barreras organizacionales incluyeron falta de experiencia en equidad algoritmica y
resistencia al cambio. Investigaciones como las de Morgan et al. (2018) mostraron que menos
del 30 % de las empresas tenian equipos dedicados a ética de IA, al limitar su capacidad de

implementacién.

Econémicamente, los costos de mitigacion resultaron prohibitivos para pymes y paises en
desarrollo, lo que exacerb¢ desigualdades tecnolégicas (Yarborough, 2021; Hoyos Chavarro et al.,

2022;). Esto planteé cuestiones éticas sobre quién debia asumir estos costos.

Culturalmente, persistié una brecha entre percepciones técnicas y sociales de equidad. Mientras
ingenieros priorizaban métricas cuantitativas, comunidades afectadas enfatizaban necesidades
contextuales (Dobler et al., 2018; Kimura et al., 2021). Este desajuste subray¢ la necesidad de

mayor participacién comunitaria en disefio algoritmico (Ledesma y Malave-Gonzalez, 2022).
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Discusion

Los hallazgos revelan una paradoja fundamental en el campo. Mientras las técnicas de
deteccion de sesgos han alcanzado un notable nivel de sofisticacion tedrica, su aplicacion practica
es fragmentada y con frecuencia inefectiva (Fernandez-Castilla et al., 2019; Langenkamp et al.,
2020). Esta brecha se explica en parte por la complejidad técnica de los métodos mas avanzados,
que requieren conocimientos especializados no siempre disponibles en contextos industriales
(Heiden et al., 2019; Lin y Chu, 2018). Ademas, la falta de consenso sobre qué métricas de equidad
priorizar en diferentes dominios ha generado confusion entre desarrolladores y reguladores
(Baros et al., 2022).

Laevolucién delos métodos de mitigacién muestra un patrén similar de promesas tedricas frente
a limitaciones préacticas. Si bien técnicas como la correccién de sesgos por oposicion entre modelos
(adversarial debiasing) demuestran capacidad para reducir disparidades en entornos controlados,
su transferencia a sistemas reales a menudo enfrenta resistencia por las compensaciones en
rendimiento y costos computacionales (De Paolis Kaluza et al., 2022). Este desafio se agrava en
aplicaciones donde la precision es critica, como diagnéstico médico o evaluacién crediticia, donde
incluso pequenas reducciones en exactitud pueden tener consecuencias significativas (Ringe y
Ruof, 2020; Rus et al., 2022). Curiosamente, las soluciones mas adoptadas no son necesariamente
las mas avanzadas técnicamente, sino aquellas con mejor equilibrio entre efectividad y facilidad
de implementacién, como ciertas formas de posprocesamiento.

En el ambito regulatorio, el andlisis muestra una tension irresuelta entre la necesidad de
estdndares globales y la importancia de adaptaciones locales. Los principios generales propuestos
por organismos internacionales han sido cruciales para establecer un lenguaje comtn, pero su
implementacién concreta varia dramaticamente segtin contextos juridicos y culturales (Kinavey y
Cool, 2019; Mogrovejo Andrade, 2022). Los enfoques més prometedores parecen ser aquellos que
combinan requisitos basicos universales con mecanismos flexibles de adaptacién sectorial, como
las zonas de prueba supervisadas (regulatory sandboxes) (Ringe y Ruof, 2020). Sin embargo, persiste
el riesgo de que la regulacion beneficie a grandes empresas con recursos para cumplir requisitos
complejos, mientras margina a actores mas pequenos, pero potencialmente innovadores (Balabin,
2019; Hoyos Chavarro et al., 2022).

Finalmente, los resultados destacan que los desafios mas persistentes no son técnicos sino
sociotécnicos. La efectividad de cualquier solucién depende de factores que trascienden
lo algoritmico: estructuras organizacionales, incentivos econémicos, dindmicas de poder y
comprension cultural del concepto de equidad (Kimura et al., 2021; Orozco Castillo, 2022). Esto
sugiere en opinién de los autores que el futuro del campo requiere no solo mejores herramientas
técnicas, sino marcos interdisciplinares que integren perspectivas de ciencias sociales, derecho y

ética aplicada desde las primeras etapas de disefio.
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Conclusiones

El analisis evidencia que la mitigacion de sesgos en IA requiere superar el enfoque puramente
técnico para adoptar una perspectiva integral que combine innovacién algoritmica, gobernanza
adaptativa y transformacion organizacional. Si bien se han logrado avances significativos en
deteccién y mitigacion de sesgos, su efectividad aun es limitada por barreras institucionales,
econémicas y culturales que requieren soluciones sistémicas. El camino hacia sistemas de IA
mas éticos y equitativos demandara mayor colaboracién interdisciplinar, estdindares regulatorios
balanceados y mecanismos concretos de auditoria y rendicién de cuentas (accountability) que

trasciendan los principios declarativos.

La experiencia de este periodo sugiere que ninguna solucién aislada (técnica, regulatoria u
organizacional) puede resolver por si sola el complejo desafio de los sesgos algoritmicos. Futuras
investigaciones deberan profundizar en enfoques holisticos que consideren desde el disefio
mismo de los sistemas hasta su impacto social real, al reconocer que la equidad algoritmica es
tanto un desafio tecnolégico como un imperativo ético y social.
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