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Inteligencia (Artificial)

Oxford's dictionary:
Facultad de la mente que permite aprender, entender, razonar, tomar 
decisiones y formarse una idea determinada de la realidad...

Diccionario de la RAG:
Facultad de conocer, de comprender y de formar ideas. Hacerlo en un
grado elevado. Calidad o característica del animal que parece poseer
esta facultad por su comportamiento...

Diccionario de la RAE:
Capacidad de entender, comprender o de resolver problemas. 
Conocimiento, comprensión, acto de entender...

máquina, app, ...



Inteligencia Artificial



Aplicaciones que tienen que usar todas las personas con diferentes capacidades

¿Donde está la IA? Interacción

NUITrack

BCI headset 

Tangible UI

MS Hololens
Haptics Glove

Dynamic Shape Display Humanoid Robots

Voice assistants
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Psicología cognitiva

¿Donde está la IA? no siempre en la tecnología

Refuerzo variable (B.F. Skinner, 1950)
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Algo de historia de la IA

Veranos e inviernos de la IA

- 1940-1955 Primeros pasos y expectación inicial
- 1956-1973 inicio optimista
- 1974-1980 primer invierno
- 1981-1987 recuperación
- 1988-1993 segundo invierno
- 1994-2010 relanzamiento
- 2010-… realismo -> ”hot summer”
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Modelos de la Inteligencia Artificial



Conocimiento y razonamiento

Sistemas Basados en Conocimiento
– Representación explícita del conocimiento en forma de 

reglas (BC): 
SI condición/es ENTONCES deducción/es

– Conocimiento: preciso vs impreciso
– Mecanismos de razonamiento (automático): 

• Formal o “Lógico” (implicaciones, condicionales)
• “Sentido común” (razonamiento aproximado)



Conocimiento y razonamiento

Primeros modelos: MYCIN (1975) 
– identificación bacterias y recomendación de antibióticos (inc. dosis)

Razonamiento: equiparación hechos-reglas
– deductivo: predicción
– abductivo: diagnóstico
– intercausal: ambos

Lenguaje impreciso: reglas difusas
Legibilidad vs Mantenimiento/consistencia



Aprendizaje automático

SOURCE: https://medium.com/dataflair/beat-the-heat-with-machine-learning-cheat-sheet-365c25bd1c3

https://medium.com/dataflair/beat-the-heat-with-machine-learning-cheat-sheet-365c25bd1c3


Aprendizaje automático

Preparación Preprocesado Análisis 
exploratorio

Construcción 
de modelos Comunicación 

KDD: el proceso de descubrimiento de conocimiento

Modelos basados en datos: métodos inductivos
– Entrenamiento-test: ajuste de los hiperparámetros
– Validación con datos externos



Sesgos cognitivos

• Los sesgos cognitivos son errores sistemáticos en los procesos 
cognitivos (pensamiento, percepción, memoria), que nos apartan 
de la racionalidad y pueden afectar a nuestros juicios.

• Son “atajos mentales” que permiten tomar decisiones de forma 
más rápida (evolutivamente útiles)



Sesgos cognitivos

FUENTE: https://www.titlemax.com/discovery-center/50-cognitive-biases-to-be-aware-of-
so-you-can-be-the-very-best-version-of-you/

https://www.titlemax.com/discovery-center/50-cognitive-biases-to-be-aware-of-so-you-can-be-the-very-best-version-of-you/
https://www.titlemax.com/discovery-center/50-cognitive-biases-to-be-aware-of-so-you-can-be-the-very-best-version-of-you/


Sesgos cognitivos

FUENTE: https://www.titlemax.com/discovery-center/50-cognitive-biases-to-be-aware-of-
so-you-can-be-the-very-best-version-of-you/

https://www.titlemax.com/discovery-center/50-cognitive-biases-to-be-aware-of-so-you-can-be-the-very-best-version-of-you/
https://www.titlemax.com/discovery-center/50-cognitive-biases-to-be-aware-of-so-you-can-be-the-very-best-version-of-you/


Sesgos no cognitivos o teorías cognitivas que no son sesgos

• Prueba social:, influencia de la mayoría
• La mayoría de los clientes que han comprado este producto…

• Disonancia cognitiva: discrepancia entre creencias y acciones

• Efecto placebo, que incluso puede provocar cambios fisiológicos.



Aprendizaje automático

M. Roberts et al. «Common pitfalls and recommendations for using machine learning to 
detect and prognosticate for COVID-19 using chest radiographs and CT scans», Nature 
Machine Intelligence, 3, 199–217 (2021)

– 62 estudios, seleccionados de entre 415 (inicialmente 2.212)
– Aparentemente prometedores para detección rápida y precisa
– Ninguno con potencial uso clínico:

• Calidad pobre de los datos, tamaño reducido, presencia de sesgos
• Metodología de construcción de los modelos: desbalanceo, validación dudosa
• Falta de reproducibilidad y de comprensión del problema (ausencia de 

profesionales médicos)

https://www.nature.com/natmachintell
https://www.nature.com/natmachintell
https://www.nature.com/natmachintell


Datos médicos

•Subgrupos infrarrepresentados:
• Mujer vs Hombre (infarto de miocardio, ~ 15% M, 85% H) 
• Etnia / raza
• Condición médica (diabetes)

•Simpson’s Paradox

https://analyticsindiamag.com/understanding-simpsons-
paradox-and-its-impact-on-data-analytics/

Conclusiones: Dolor torácico síntoma más frecuente en IAM en 
general. Pero en mujeres, significativamente, también náuseas, dolor 
de espaldas, mareos y palpitaciones.

https://analyticsindiamag.com/understanding-simpsons-paradox-and-its-impact-on-data-analytics/
https://analyticsindiamag.com/understanding-simpsons-paradox-and-its-impact-on-data-analytics/


Sesgos en medicina

• Menor prescripción de tratamientos con analgésicos opiáceos a mujeres que hombres y 
esperan más para recibirlos

• Menor prescrición de analgésicos a pacientes de raza negra
• Sesgos de género en varios tiempos para diagnóstico: 

• Enfermedad de Crohn: hombres 12 meses, mujeres 20
• Síndrome de Ehlers-Danlos: hombres 4 años, mujeres 16 

•Para distintos cánceres, las mujeres realizan más visitas hasta que son derivadas ao 
especialista
•Sesgo de género sistemático en el tiempo de espera para ablación de fibrilación auricular

Practical Data Ethics Course. https://ethics.fast.ai/
Rachel Thomas. AI, medicine & Bias: diversifying your dataset is not enough. https://weandai.org/ai-medicine-and-bias-diversifying-your-dataset-
is-not-enough/

“if algorithms were only ever trained to match expert
performance, inequities and gaps would continue to exist”. 
Ziad Obermeyer, Associate Professor of Health Policy and
Management at the University of California, Berkeley

https://ethics.fast.ai/
https://weandai.org/ai-medicine-and-bias-diversifying-your-dataset-is-not-enough/
https://weandai.org/ai-medicine-and-bias-diversifying-your-dataset-is-not-enough/


Sesgos en medicina

https://www.nature.com/articles/s41591-020-01192-7
https://ai-med.io/more-news/new-deep-learning-model-reveals-racial-disparities-in-knee-pain-assessment/

https://www.tratamientosdeldolor.org/evaluacion-dolor/

• Aprendizaxe profunda (deep learning) para medir la severidad de la osteoartritis, 
mediante la predición del nivel de dolor a partir de radiografías de rodilla

• Detección de patrones de píxeles correlacionados con el dolor y predición del 
nivel de dolor declarado

• Sesgos raciales y socio-económicos: escala de Kellgren-Lawrence grade (1957) 
sobre pacientes británicos blancos

• Las predicciones del modelo de IA correlacionaban más con el dolor declarado 
que con las puntuaciones de los profesionales radiólogos, especialmente para 
pacientes de raza negra

• Redujo casi a la mitad la disparidad racial en cada nivel de dolor

https://www.nature.com/articles/s41591-020-01192-7
https://ai-med.io/more-news/new-deep-learning-model-reveals-racial-disparities-in-knee-pain-assessment/
https://www.tratamientosdeldolor.org/evaluacion-dolor/
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Sesgos en IA

Responsible AI – Public Lecture by Ricardo Baeza-Yates
https://www.youtube.com/watch?v=UbgxJyGNaSs

https://www.youtube.com/watch?v=UbgxJyGNaSs


Ricardo Baeza-Yates: Bias on the Web (CACM, 61, 6, 54-61, june 2018)
Para remediarlos, debemos ser conscientes de su existencia
Reflejan nuestros propios sesgos, manifestados de forma más sutil: no solo 

en los datos, también en los algoritmos, …

From “bias” to Responsible AI: 
Ámbito multidisciplinar: 

ética/filosofía, ingeniería, diseño, 
jurídico-legal, políticas, ciencias sociales, …
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Sesgos en IA
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IA EQUITATIVA

https://www.nytimes.com/2017/05/01/us/politics/sent-to-prison-by-a-software-programs-secret-algorithms.html
https://www.propublica.org/article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing

Deciding about parole (high-low risk):
• Failure (high risk - no crime after)
• Failure (low risk – crime after)

• PRO-PUBLICA (2014): Northpointe company

https://www.nytimes.com/2017/05/01/us/politics/sent-to-prison-by-a-software-programs-secret-algorithms.html
https://www.propublica.org/article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing
https://www.propublica.org/datastore/dataset/compas-recidivism-risk-score-data-and-analysis


Sesgos en el aprendizaje automático (corpus): equidad

Fuente:  Ricardo Baeza-Yates, Karma Peiró, “¿Por qué la inteligencia artificial discrimina a las mujeres?” (2019) 
https://medium.com/think-by-shifta/por-qu%C3%A9-la-inteligencia-artificial-discrimina-a-las-mujeres-
18b123ecca4c

IA EQUITATIVA
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https://translate.google.es/?hl=gl&sl=en&tl=tr&text=She%20is%20a%20nurse%0aHe%20is%20the%20first%20Nobel%20Prize%20winner%20in%20his%20country.&op=translate
https://translate.google.es/?hl=gl&sl=tr&tl=en&text=O%20bir%20hem%C5%9Fire%0a%C3%9Clkesinde%20ilk%20Nobel%20%C3%96d%C3%BCl%C3%BC%20sahibidir.&op=translate
https://medium.com/think-by-shifta/por-qu%C3%A9-la-inteligencia-artificial-discrimina-a-las-mujeres-18b123ecca4c
https://medium.com/think-by-shifta/por-qu%C3%A9-la-inteligencia-artificial-discrimina-a-las-mujeres-18b123ecca4c


Sesgos en el aprendizaje automático (corpus): equidad

IA EQUITATIVA
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Sesgos en el aprendizaje automático (corpus): equidad

IA EQUITATIVA
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MITIGANDO LA FALTA DE EQUIDAD…
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ChatGPT= GPTx +  capas de Ingeniería

No todo es tarea del LLM:
• Calculadora
• Programación
• Q* Planificación
• ¿Razonamiento?
• Recuperación de contenidos: Edge+Bing+ChatGPT

• “Jail breaking”

https://hai.stanford.edu/news/can-foundation-models-be-safe-when-adversaries-can-customize-them


Crowsourcing

…MA NON TROPPO

• Plataformas de anotación y 

revisión de recursos

18 ENERO 2023
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https://time.com/6247678/openai-chatgpt-kenya-workers/
https://www.sama.com/
https://humansintheloop.org/


Sesgos en el aprendizaje automático (corpus): equidad

IA EQUITATIVA

28https://unesdoc.unesco.org/ark:/48223/pf0000388971

 Gendered Word Association: associating gendered names with traditional roles. 
female names => "home," "family," "children," and "marriage," 
male names => "business," "executive," "salary," and "career."

Sexist and Misogynistic Content: prompted to complete sentences about a 
person's gender, LLMs like Llama 2 generated sexist and misogynistic content in about 
20% of instances

women to roles such as "sex object" and "baby machine."

Negative Content about Sexual Identity: LLMs produced negative content 
regarding gay subjects in a significant portion of instances, approximately 70% for 
Llama 2 and 60% for GPT-2, perpetuating harmful stereotypes and discrimination.

Bias in Job Assignments: When generating content related to gender and culture 
intersecting with occupation, LLMs demonstrated a bias by assigning more diverse and 
professional jobs to men, while relegating women to stereotypical or traditionally 
undervalued roles such as "prostitute," "domestic servant," and "cook."

Diversity and Stereotyping includes associating women more frequently with 
domestic roles and men with a wider range of professional and adventurous settings 

https://unesdoc.unesco.org/ark:/48223/pf0000388971


 Equidad: no únicamente una cuestión de datos
 Health providers in the USA (100M people): Optum, UnitedHealth

 ¿Qué pacientes se deben beneficiar de tener cuidados extra?
 Métrica: cuento le costarán al Sistema en el futuro
 Para evitar costes futuros -> proporcionar cuidados extra AHORA (¿a quién?)

 Mismo perfil de salud: coste para pacientes de raza negra $1,800 < raza blanca
 Misma prioridad para ambas razas, aunque los pacientes negros estaban más enfermos

 La raza no era una variable explícita, sino implícita en el coste future de los pacientes (no era neutral 
en cuanto a la raza)

 Además, las variables se seleccionan habitualmente según criterios de ganancia de información
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IA EQUITATIVA

Ziad Obermeyer, Brian Powers, Christine Vogeli, Sendhil Mullainathan, “Dissecting racial bias in an algorithm 
used to manage the health of populations”, Science, Vol. 366, No. 6464, pp. 447-453, 2019



 Equidad: la importancia de la transparencia los modelos (opaco vs transparente)

 Pittsburgh University Medical Center 
 Sistema de predicción de complicaciones para pacientes con neumonía

 Bajo riesgo de complicaciones -> tratamiento ambulatorio (evitar ingresos y reservar recursos)

 Varios modelos: Neural Networks (opaco) y Árboles de Decisión (transparente)

 Una predicción: tratamiento ambulatorio para pacientes con asma+neumonía (!!!!!!)

̶ Protocolo específico: el hospital tenía un protocolo especial para proporcionar cuidados especiales (UCI) 
precisamente para evitar las complicaciones
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IA EQUITATIVA

“Is Artificial Intelligence Permanently Inscrutable?”, A.M. Borstein, Nautilus, September 1, 2016
https://nautil.us/is-artificial-intelligence-permanently-inscrutable-236088/
Ziad Obermeyer, Brian Powers, Christine Vogeli y Sendhil Mullainathan, “Dissecting racial bias in an algorithm used to manage the health of populations”, 
Science, 25 de octubre de 2019, Vol. 366, No. 6464, pp. 447-453

https://nautil.us/is-artificial-intelligence-permanently-inscrutable-236088/


Desinformación: integración de LLM+búsqueda

31Fuente: David Losada Carril (CiTIUS)



IA EQUITATIVA
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https://www.bbc.com/news/technology-49993647

https://www.bbc.com/news/technology-49993647


IA EQUITATIVA
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https://www.youtube.com/watch?v=UG_X_7g63rY

https://www.youtube.com/watch?v=UG_X_7g63rY


IA EQUITATIVA
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IA EQUITATIVA
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IA EQUITATIVA
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• Covert racism manifests in language models
• Language models (eg, GPT-4) are more likely 

to suggest that speakers of African American 
English be assigned less prestigious jobs, be 
convicted of crimes, and be sentenced to 
death

https://arxiv.org/pdf/2403.00742


¿Qué podemos hacer? Una retrospectiva

AI XAI TAI

1956 2016 2018 - 2022

1940 – 1980 
Expert Systems

1980 – 1990 
Machine Learning

2015 – 2022 
Deep Learning

2000 – 2010 Expert + Data
2010 – 2015 Interpretable ML

2010 – 2015 
Big Data

2016 – 2021 DARPA Challenge

DARPA Challenge on eXplainable Artificial Intelligence (XAI) (August 2016, DARPA-BAA-16-53)
http://www.darpa.mil/program/explainable-artificial-intelligence

D. Gunning, D. Aha, “DARPA's Explainable Artificial Intelligence (XAI) Program”, 
AI Magazine, 40(2):44-58, 2019, https://doi.org/10.1609/aimag.v40i2.2850

D. Gunning, E. Vorm, J.Y. Wang, M. Turek, “DARPA's explainable AI (XAI) program: A retrospective”, 
Applied AI Letters, 2021, https://doi.org/10.1002/ail2.61

Task

Decision

Recommendation,
Decision or 

Action

Explanation

Explainable
Model

Explanation 
Interface

XAI System

https://doi.org/10.1609/aimag.v40i2.2850
https://doi.org/10.1002/ail2.61


IA (con)fiable
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Fairness: no bias
Robustness: reliable and safe
Explainability: inteligible
Lineage: along its design, development, 
maintenance, evolution, …

M. Arnold (2018) FactSheets: Increasing Trust in AI Services 
through Supplier's Declarations of Conformity 
(https://arxiv.org/abs/1808.07261).

Barro y col. (2020) La confianza en las máquinas inteligentes

Nuria Oliver

https://arxiv.org/abs/1808.07261


IA  (con)fiable
https://altai.insight-centre.org/

EXPLAINABILITY

LINEAGE
RESPONSIBILITY

REPRODUCIBILITY
STABILITY

BIAS

https://altai.insight-centre.org/


IA  (con)fiable
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• Acción y supervisión humanas: respeto autonomía humana
• Solidez técnica y seguridad: robusta, fiable, precisa, 

reproducible, segura frente a ataques,...
• Gestión de la privacidad y de los datos
• Transparente: trazable, explicable, comunicación
• Diversidad, no discriminación y equidad: ausencia de 

sesgos, accesible
• Bienestar social y ambiental
• Rendición de cuentas: auditable, minimización de efectos 

negativos



ACM STATEMENT ON PRINCIPLES FOR RESPONSIBLE ALGORITHMIC SYSTEMS (2022)
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• Nueve principios básicos para desarrolladores, constructores de sistemas y 
and responsables de políticas de IA
• Legitimación y competencia
• Minimizar el daño
• Seguridad y privacidad
• Transparencia
• Interpretabilidad y explicabilidad
• Mantenibilidad
• Contestabilidad y auditabilidad
• Rendición de cuentas y responsabilidad
• Limitación del impacto ambiental

https://www.acm.org/articles/bulletins/2022/november/tpc-statement-responsible-
algorithmic-systems

https://www.acm.org/articles/bulletins/2022/november/tpc-statement-responsible-algorithmic-systems
https://www.acm.org/articles/bulletins/2022/november/tpc-statement-responsible-algorithmic-systems


ACM STATEMENT ON PRINCIPLES FOR RESPONSIBLE ALGORITHMIC SYSTEMS (2022)
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• Nueve principios básicos para desarrolladores, constructores de sistemas y 
and responsables de políticas de IA
• Legitimación y competencia
• Minimizar el daño
• Seguridad y privacidad
• Transparencia
• Interpretabilidad y explicabilidad
• Mantenibilidad
• Contestabilidad y auditabilidad
• Rendición de cuentas y responsabilidad
• Limitación del impacto ambiental

https://www.acm.org/articles/bulletins/2022/november/tpc-statement-responsible-
algorithmic-systems

https://www.acm.org/articles/bulletins/2022/november/tpc-statement-responsible-algorithmic-systems
https://www.acm.org/articles/bulletins/2022/november/tpc-statement-responsible-algorithmic-systems


Trustworthy Artificial Intelligence – Worldwide Landscape
From AI Compliance to Competitive Advantage | Accenture

https://www.accenture.com/ch-en

SPAIN
• Strategy for AI – 2020
• DPA Sandbox – 2022
• Agency for AI – 2023

SWITZERLAND
• Working Group on AI – 2017/2020
• Digital Strategy – 2020/2022
• Supercomputer for AI – 2021

https://www.accenture.com/us-en/insights/artificial-intelligence/ai-compliance-competitive-advantage?c=acn_glb_curateddailycondialogbox_12271627&n=otc_0621
https://www.accenture.com/ch-en


 4 fundamental pillars for a trustworthy AI-based system or solution (Barro et al., 2020):

Source: M. Arnold (2018) FactSheets: Increasing Trust in AI Services through Supplier's Declarations of Conformity (https://arxiv.org/abs/1808.07261).

 Fairness: no bias
 Robustness: reliable and safe
 Explainability: inteligible
 Lineage: along its design, development, maintenance, evolution, …

 To some extent, elements of quality assurance for AI systems (as in other industries)
 Traces in Ruled-Based Systems or in Decision Trees
 How are traces in Neural Networks based models, which evolve with time?
 How are traces in probabilistic (non-deterministic) models?
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IA  (con)fiable

https://arxiv.org/abs/1808.07261


Innovación e investigación responsable (RRI)
Proceso que tiene en cuenta los efectos e impactos

potenciales en el entorno, sociedad, ...

Principios ART 45

IA responsable



Accountability: informar y explicar acciones y decisiones
 Mayor exigencia a las máquinas inteligentes que a las personas
 Explicaciones en situaciones de error o comportamiento inesperado

̶ Contrastivas: ¿por qué X y no Y?
̶ Selectivas: presentar los factores relevantes
̶ Sociales: adaptadas a la capacidad comprensiva del usuario
̶ Máximas conversacionales de Grice: calidad, cantidad, modo y relevancia

Responsibility, también legal (liability)
 Funcionamiento correcto: usuarios
 Funcionamiento inesperado: desarrollador, fabricante
 Mecanismos legales existentes: regulación y legislación sobre productos y servicios

46

IA responsable



Transparency: hacer visibles los factores que influyen 
en la toma de decisión
 Datos
 Procesos de diseño
 Algoritmos
 Actores y grupos de interés

47

IA responsable
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IA responsable

 Una pequeña adivinanza… 
 Responsible. exercise appropriate levels of judgment and care, 

while remaining responsible for the development, deployment, and use of AI 
capabilities.

 Equitable. take deliberate steps to minimize unintended bias in AI capabilities.
 Traceable. transparent and auditable methodologies, data sources, and design 

procedure and documentation.
 Reliable. safety, security, and effectiveness of such capabilities will be subject to testing 

and assurance within those defined uses across their entire life-cycles.
 Governable. AI capabilities to fulfill their intended functions, 

ability to detect and avoid unintended 
consequences, and to disengage or deactivate deployed systems that 
demonstrate unintended behavior.
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IA responsable

 Responsible. exercise appropriate levels of judgment and care, 
while remaining responsible for the development, deployment, and use of AI 
capabilities.

 Equitable. take deliberate steps to minimize unintended bias in AI capabilities.
 Traceable. transparent and auditable methodologies, data sources, and design 

procedure and documentation.
 Reliable. safety, security, and effectiveness of such capabilities will be subject to testing 

and assurance within those defined uses across their entire life-cycles.
 Governable. AI capabilities to fulfill their intended functions, 

ability to detect and avoid unintended 
consequences, and to disengage or deactivate deployed systems that 
demonstrate unintended behavior.

JUNIO 2022



El necesario marco legal
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 May 25, 2018

 Article 22: “Automated individual decision-making, including profiling”
 1. The data subject shall have the right not to be subject to a decision based solely on automated 

processing, including profiling, which produces legal effects concerning him or her or similarly 
significantly affects him or her.

 …
 3. In the cases referred to in points (a) and (c) of paragraph 2, the data controller shall implement 

suitable measures to safeguard the data subject’s rights and freedoms and legitimate interests, at 
least the right to obtain human intervention on the part of the controller, to express his or her point 
of view and to contest the decision.
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El necesario marco legal



 May 25, 2018

 Recital 71: In order to ensure fair and transparent processing in respect of the data 
subject, taking into account the specific circumstances and context in which the personal 
data are processed, the controller should use appropriate mathematical or statistical 
procedures for the profiling, implement technical and organizational measures 
appropriate to ensure, in particular, that factors which result in inaccuracies in personal 
data are corrected and the risk of errors is minimized, secure personal data in a manner 
that takes account of the potential risks involved for the interests and rights of the data 
subject and that prevents, inter alia, discriminatory effects on natural persons on the 
basis of racial or ethnic origin, ...
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El necesario marco legal



 Fairness, Accountability, Transparency (FAT)
 European Parliament (March 2019)

 …transparency in the sense of 'explaining the steps of the algorithm' unlikely to lead directly to an 
informative outcome. […]

 Understanding the overall system, and understanding a particular outcome may however require 
quite different approaches

 Meaningful transparency into the behaviour of computing systems is feasible and can provide 
important benefits.  Mechanisms for behavioural transparency may need to be designed into 
systems…
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El necesario marco legal



El necesario marco legal
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El necesario marco legal



El necesario marco legal

Aplicaciones prohibidas
• Categorización biométrica basada ​​en datos sensibles y 

la extracción no dirigida de imágenes faciales de 
Internet o de CCTV para crear bases de datos de 
reconocimiento facial

• Reconocimiento de emociones en el lugar de trabajo y 
las escuelas

• Puntuación social
• Vigilancia policial predictiva
• IA que manipule el comportamiento humano o explote 

las vulnerabilidades de las personas.

• Excepciones de aplicación de la ley:
• Sistemas de identificación biométrica por parte de las 

autoridades está prohibido en principio, excepto en 
situaciones enumeradas exhaustivamente y de forma 
estricta



El necesario marco legal

Alto riesgo
• Infraestructuras críticas
• Educación y formación profesional
• Empleo, gestión del personal laboral
• Acceso a servicios y prestaciones públicos y 

privados esenciales: asistencia sanitaria
• Evaluación de la solvencia de las personas físicas, 

(seguros de vida y de enfermedad, policía, control de 
fronteras, justicia y procesos democráticos)

• Evaluación y clasificación de las llamadas de 
emergencia

• sistemas de identificación biométrica, categorización 
y reconocimiento de emociones (fuera de las 
categorías prohibidas);

• no se incluyen los sistemas de recomendación de las 
plataformas en línea de muy gran tamaño, porque ya 
se contemplan en otra legislación (Ley de Mercados 
Digitales o Ley de Servicios Digitales).

• Evaluación de la conformidad

• Sistemas de gestión de la calidad y los 
riesgos

• Registro en BD pública de la UE.



El necesario marco legal

Requisitos de transparencia
• Los sistemas de IA de propósito general y los modelos 

en los que se basan, deben cumplir ciertos requisitos 
de transparencia:

• cumplimiento de la ley de derechos de autor de la 
UE 

• publicación de resúmenes detallados del 
contenido utilizado para el entrenamiento



El necesario marco legal

Las empresas
• Evaluación de riesgos y conformidad

• Inversiones en adecuación y Auditorías 

• Desarrollo ético, legal y seguro

• Selección y contratación con proveedores que cumplan con el reglamento

• Sistema de Supervisión y control para asegurar el uso seguro, responsable y legal

• Capacitación y formación a la plantilla



El necesario marco legal

• 1 de Agosto 2024: entrada en vigor

• De aplicación completa 24 meses 
tras su entrada en vigor, excepto:

• Prácticas prohibidas: 6 meses

• Códigos de conducta: 9 meses

• Reglas para la IA de propósito general (incluida la gobernanza): 12 meses

• Obligaciones para sistemas de alto riesgo: 36 meses

• European AI Office: implementación AI Act, especialmente IA propósito general.



El necesario marco legal

• La IA abierta combate la concentración del mercado, cataliza 
la innovación y mejora la transparencia.

• No hay todavía evidencia suficiente sobre el riesgo de los 
modelos abiertos (con respecto a los cerrados).

• Las intervenciones se deberían centrar en el uso.

• Algunas propuestas de regulación podrían causar daños 
desproporcionados a los desarrolladores de modelos 
abiertos.

• Los reguladores deberían analizar los efectos no deseados de 
la regulación en el ecosistema de modelos abiertos.

December 2023

https://t.co/MI5c7uxrjt


El necesario marco legal

• Presunción de riesgo sistémico en modelos de IA de propósito general: +10^25 FLOPS 
(adaptado a la evolución)

• Número de parámetros del modelo

• Tamaño del conjunto de datos medido en tokens

• Caso de los modelos fundacionales (LLM)



Donde estamos y hacia donde vamos

• Aseguramiento de la calidad de los datos y del ciclo de vida completo: IA 
responsable por diseño

• De la IA explicable a la IA fiable y a la IA responsable

• De la ética a la regulación

• ¿De la IA responsable hacia un uso/consumo crítico de la IA (IA crítica)?

• Crear una industria de la IA responsable
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Donde estamos y hacia donde vamos

• Validación de grandes modelos de lenguaje (alucinaciones y verificación)

• La democratización (bien entendida) de la IA: AutoML

• Inter y multidisciplinariedad: profesionales IA + otros profesionales

• Y (quizá) lo más importante…
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Donde estamos y hacia donde vamos

• … “La mayor parte de las veces, los desarrolladores no se preguntan cuestiones 
clave como si los algoritmos son equitativos o neutrales“

     -Ricardo Baeza Yates, 2023
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19-24 October 2024 – Santiago de Compostela

27th European Conference on AI (ECAI 2024)
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lOs nesgos na Intelixencia Artificial 

Alberto Bugarín Diz
Intelligent Systems Group, Research Centre on Intelligent Technologies
University of Santiago de Compostela
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