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Resumen:
							                           
En este trabajo se desarrollan los conceptos de equidad algorítmica e inclusión de la diversidad como propuesta de mecanismos de prevención de la discriminación en la toma de decisiones clínicas cuando interviene un sistema de soporte basado en inteligencia artificial. A partir de una revisión de la literatura especializada, aplicando los métodos dogmático y analítico, se hace un análisis de los sesgos que pueden generarse en este proceso. En segundo lugar, se profundiza respecto a la manera en que los mismos quebrantan la confianza del paciente y la fiabilidad del sistema. Finalmente, se propone la incorporación de la equidad algorítmica y de la inclusión de la diversidad como elementos transversales en la construcción e implementación de decisiones automatizadas en salud.
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Abstract:
						                           
This paper develops the concepts of algorithmic fairness and inclusion of diversity as proposed mechanisms for preventing discrimination in clinical decision-making when artificial intelligence-based support systems intervene. Based on a review of specialized literature, applying the dogmatic and analytical methods, an analysis is made of the biases that can be generated in this process. Secondly, an in-depth analysis is made of the way in which these biases undermine patient confidence and the reliability of the system. Finally, the incorporation of algorithmic equity and diversity inclusion as transversal elements in the construction and implementation of automated health decisions is proposed.
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Introducción

“Inteligencia artificial” fue la expresión del 2022 según la Fundación de Español Urgente, promovida por la Agencia EFE y la Real Academia Española (Fundéu RAE, 2022). El crecimiento del número de publicaciones científicas en el que consta esta expresión se ha multiplicado exponencialmente en los últimos cinco años, especialmente respecto a sus aplicaciones en el ámbito de la salud.[2]


El crecimiento de las aplicaciones de la inteligencia artificial en salud aborda las más variadas disciplinas, enfocándose ya algún tiempo en el diagnóstico y detección temprana de patologías (Sunarti et al., 2021, p. 567). Esta se ha extendido también a distintas disciplinas de la salud; en dermatología, por ejemplo, el procesamiento de imágenes mediante machine learning (ML) ha permitido una mayor precisión en la identificación de enfermedades e infecciones de la piel. De la misma manera, sistemas predictivos y modeladores de tratamiento han sido utilizados en el ámbito de la oncología, en la que la capacidad de análisis masivo y certeza ha permitido alcanzar un eficiente mecanismo de identificación temprana de casos de alto riesgo para tratamiento temprano. Finalmente, otro avance relevante se ha producido en el manejo de los datos médicos de paciente y en las posibilidades de elaborar una estrategia terapéutica a la medida tras su adecuado registro e interpretación, lo que arroja una de las principales novedades que la aplicación de la inteligencia artificial está desarrollando: la medicina de precisión o personalizada (Hegde y Shenoy, 2021, pp. 146-148).

Al igual que en otras aplicaciones de la inteligencia artificial la aparición de sesgos en el proceso que reproduzcan inequidades es la mayor preocupación en el funcionamiento de los sistemas de soporte de la decisión clínica. Lo señalado ha sido constatado por la doctrina nacional:



Es preciso, entonces, tener en cuenta que los resultados que arroje un sistema algorítmico —por muy sofisticada que pueda ser la arquitectura de que esté dotado— no necesariamente encarnarán la pretendida imparcialidad que se predicó de ellos durante tanto tiempo y con tan ingenuo entusiasmo. Detrás de todo sistema, sea de inteligencia artificial o un sistema experto, siempre habrá detrás una o más personas que lo diseñen, lo entrenen, lo controlen, lo apliquen y se beneficien de él. El hecho de que no percibamos su presencia no implica en absoluto que hayan dejado de estar detrás de todas esas etapas.Una vez que fue posible constatar que los algoritmos no eran neutrales per se, la comunidad científica y académica comenzó a ocuparse del estudio del sesgo algorítmico. La forma de abordar este problema se ha sostenido, básicamente, en dos grandes premisas: la detección de sesgos y cómo poder evitar que se produzcan y multipliquen en el futuro (Walker, 2023, p. 150).




Por su parte, se ha constatado que el principio de justicia está presente en todas las directrices éticas que se han desarrollado para la aplicación de la inteligencia artificial, entendiéndose por tal “que los sistemas de IA no generen efectos discriminatorios o injustos en relación con categorías tales como el sexo, la edad, la religión, el origen geográfico, el idioma, etc., previniendo, monitoreando y mitigando los sesgos no deseados en el sistema” (Bedecarratz Scholtz y Aravena Flores, 2023, p. 209).

Con base en lo señalado, en el presente trabajo se pretende indagar respecto de la discriminación algorítmica que puede producirse tras la generación de sesgos en un sistema de inteligencia artificial cuando actúa como soporte o criterio experto adicional en la toma de decisiones clínicas, tanto en su uso para diagnóstico como en la selección de una alternativa terapéutica para el caso concreto.

La estandarización de la medicina a través de guidelines o manuales de buenas prácticas ha generado la necesidad de analizar cómo se debe actuar frente al reconocimiento de protocolos que configuran la actuación de tratante medio, pero que pueden ser muy heterogéneos en su origen (Perin, 2019, pp. 5-10), por lo que la uniformidad en las consideraciones que se deben tener en cuenta para el ejercicio del deber de cuidado requiere el análisis exhaustivo de caso específico.

La estandarización se encuentra ahora caracterizada por los sistemas de soporte de decisión clínica (SSDC), por lo que cabe verificar si la deferencia de tratante a los resultados arrojados por el sistema es determinante respecto del ejercicio del deber de cuidado y de su amplitud a la verificación intrínseca de la prestación y extrínseca del modelo de soporte de la decisión clínica (Perin, 2019, p. 11). Lo señalado requiere una reforzada evaluación del tratante tanto respecto de la precisión de la misma como de la corrección de subrepresentaciones que pueden ser reproducidas por sesgos respecto de la diversidad de los pacientes que debe reflejarse en los datos y su procesamiento, específicamente, respecto de grupos de mayor vulnerabilidad (Prictor, 2023, pp. 22-24). Sin embargo, por otro lado, se ha defendido que quien programa el sistema debe hacerse cargo de la calidad de los datos y de la mitigación de la aparición de sesgos en una suerte de corresponsabilidad con el tratante (Smith y Fotheringham, 2020, pp. 146-154; Verdicchio y Perin, 2022, pp. 23-24).

El problema jurídico planteado radica en la necesidad de establecer mecanismos que permitan prevenir la perpetuación de inequidades, en la medida en que existe consenso en que la salud se encuentra afectada por determinantes sociales (Fletcher et al., 2021, p. 3) o especificidades con base en el género o el sexo (Cirillo et al., 2020 p. 8; Fosch-Villaronga et al., 2022, p .2) que deben ser incorporadas a las distintas fases de desarrollo del algoritmo o red neuronal en la que se basa el SSDC.

Se plantea la hipótesis de que la implementación de SSDC debe establecer mecanismos que prevengan la discriminación algorítmica, especialmente en las fases de almacenamiento, depuración y aseguramiento de la calidad de los datos, así como en su construcción e implementación, de tal forma que se reduzca la opacidad del proceso que permite la toma de decisiones y la posibilidad de sesgos que pueden vulnerar derechos fundamentales manifestándose en daños con un efecto multiplicador. Es posible afirmar que los mecanismos de prevención se identifican con los conceptos de equidad algorítmica e inclusión de la diversidad; ambos consolidan principios que sirven como referencia para la normativa que pretende regular la inteligencia artificial en el ámbito de salud.

Para comprobar la hipótesis se analizará, desde una perspectiva jurídica, qué es y cómo funciona la inteligencia artificial (IA), cuál es el papel de los algoritmos y de las redes neuronales en su funcionamiento y, posteriormente, se elaborará un concepto de discriminación algorítmica y los riesgos que los sesgos producen en la implementación de los SSDC para, finalmente, construir una propuesta que permita la prevención de la discriminación algorítmica a través de la incorporación de la equidad algorítmica y de la inclusión de la diversidad como parte de la transparencia y la fiabilidad.




Metodología

El método que se utilizará para la presente investigación es el dogmático, recopilándose documentos de los últimos cinco años bajo las palabras clave “Clinical Decision Support System”, “discriminación algorítmica”, “inteligencia artificial en salud”, “algorithmic bias” y “artificial intelligence in healthcare” en las bases de datos PUBMED, SCOPUS, WOS y Scielo Chile. Se aplica además el método analítico para seleccionar aquellos trabajos que aborden exclusivamente la discriminación algorítmica.Con el presente trabajo se pretende contribuir a una revisión sistemática del estado del arte sobre las respuestas de Derecho desde la perspectiva preventiva a la discriminación algorítmica y de redes neuronales en salud.




¿En qué consiste la discriminación algorítmica?

Se ha señalado que la inteligencia artificial tiene el potencial para ser protagonista de la Cuarta Revolución Industrial junto con otras tecnologías emergentes como el blockchain o el internet de las cosas. Las razones que permiten aseverar lo señalado se refieren a su rápida inserción en aplicaciones de la vida cotidiana y a la manera en que interactuamos, producimos o ejercemos el cuidado (Martín-Casals, 2022b, pp. 101-102).

En el centro de los avances se encuentra el lograr diagnósticos precisos y oportunos que aprovechen la capacidad de análisis de gran cantidad de datos por parte de los sistemas de algoritmos para que ofrecer una asistencia adecuada a los tratantes en la toma de decisiones, afirmándose además que la misma debe estar caracterizada por la transparencia y por las posibilidades de explicación. Estas características permitirían al tratante interpretar adecuadamente los resultados (Van Baalen et al., 2021, p. 526-527). En este contexto, los SSDC han sido definidos como mecanismos de conocimiento activo que usan datos de pacientes para generar asesoría y apoyo a la decisión clínica en el caso concreto, lo que sirve como insumo para el diagnóstico, la selección del tratamiento o la alternativa terapéutica, el monitoreo, los flujos de trabajo, el almacenamiento y el procesamiento de la información clínica del paciente (Jones et al., 2023, p. 2).

El soporte en la toma de decisión clínica ha sido uno de los ámbitos en los que esta tecnología ha encontrado mayores dificultades para alcanzar la confianza y la fiabilidad de los usuarios (Jones et al., 2023, pp. 2-3), por cuanto el signo característico del ML y su subtipo más reciente, el deep learning (DL), tienen como fin simular y sobrepasar el razonamiento humano (P. Kumar et al., 2023).

El primer concepto se refiere a la habilidad de las máquinas para aprender de los datos y construir algoritmos, proceso que, al automatizarse, es capaz de crear modelos que permiten construir patrones y brindar soporte a la toma de decisiones mejorándola y haciéndola más precisa. El segundo concepto es especialmente complicado, ya que aplica redes neuronales de varias capas, por lo que la opacidad respecto a la manera en que llega a sus conclusiones puede ser mayor (Johnson, 2019, pp. 429-430). Adicionalmente es necesario advertir que estos sistemas pueden ser supervisados cuando se cuenta con la presencia de un controlador humano que introduce los datos y monitorea el análisis; mientras que no son supervisados en los casos en que pueden generar sus propias conclusiones y desarrollar un nuevo set de datos a partir de los originales. Finalmente, existen los sistemas de aprendizaje reforzado, en los que el agente humano introduce incentivos positivos y negativos como recompensas y sanciones que permiten corregir en el entrenamiento mismo aquellos resultados no deseados (Kumar et al., 2023, pp. 5-6).

La preocupación en el tema que nos atañe se configura al introducir en los distintos ámbitos de la salud de la vida cotidiana una tecnología que permite incrementar notablemente la precisión en las decisiones relevantes, como los diagnósticos y la selección de la mejor y más personalizada alternativa terapéutica, pero que, a la vez, en su potencial predictivo y personalizado corre el riesgo de producir daños recurrentes debido a los sesgos en los datos que sirven para su funcionamiento y repercutan en reproducción de inequidades (Agarwal et al., 2023).

Al respecto, se ha profundizado en la literatura nacional en el estudio crítico de los datos como un esquema epistemológico relevante para evitar una exacerbada deferencia en lo que estos pueden aportar a la toma de decisiones, sobre todo en ámbitos en que hay derechos fundamentales que se encuentren involucrados, por lo que la vocación masiva de aplicación de un algoritmo o de una red neuronal en salud requiere no solo de la consistencia y depuración de los datos utilizados y de la manera en que se relacionan: además se debe verificar el contexto político estatal o institucional en el que se implementan y los stakeholders involucrados, por ejemplo, para adecuar la mercantilización de los datos o su uso en un contorno que se mantenga en un enfoque de derechos (Coddou Mc Manus y Smart Larraín, 2021, pp. 307-310).

En la misma línea de lo señalado resulta interesante la aproximación de Pfohl et al. (2021, p. 2), quienes señalan que el principal problema para la implementación de la medicina predictiva a través de la consideración de la equidad en los algoritmos lo constituyen las inequidades estructurales que se presentan en las determinantes sociales de la salud, como la educación, lo que produce una subrepresentación de determinados grupos vulnerables que se alejan de aquel modelo en base al cual es construido el algoritmo, con determinados atributos demográficos, provocando que los mismos se descontextualicen.

A continuación, se presentará una aproximación a lo que se entiende por inteligencia artificial y su funcionamiento, en la que se incluirán las principales aplicaciones en salud, desde la medicina de precisión por el procesamiento de big data de imágenes en el ámbito radiológico hasta la toma de decisiones asistida o fortalecida por resultados proporcionados por sistemas de machine y deep learning cuya influencia permite considerarlos como un miembro más del equipo médico. Esta aproximación permitirá posteriormente abordar los principales debates ético-jurídicos sobre la discriminación algorítmica en los SSDC.




La inteligencia artificial y sus aplicaciones en el ámbito de la salud

Respecto del primer objetivo planteado para la comprobación de la hipótesis señalada, es necesario constatar que la inteligencia artificial se traduce, esencialmente, en un software que busca cumplir con determinados procedimientos como si fuesen realizados por seres humanos, procedimientos que son desarrollados con base en el manejo de macrodatos que son gestionados y procesados buscando la mayor eficiencia (Alowais et al., 2023, p. 2; Fosch-Villaronga et al., 2022, pp. 1-2; Ramón Fernández, 2021, p. 331)

La función señalada tiene como centro modelos probabilísticos y algoritmos que le permiten intervenir, con distintos grados de autonomía, en predicciones, recomendaciones o toma de decisiones (Parlamento Europeo, 2020).

La inteligencia artificial puede ser simbólica, basada en conocimiento apoyado en reglas de expertos para producir los resultados, o subsimbólica si incorpora la tecnología ML, por la cual, a partir de determinados datos se genera un aprendizaje automático basado en algoritmos (Silcox, 2020, p. 5). Este proceso tiene distintos grados de claridad respecto de la manera en que se llega a conclusiones, por lo que los daños que puedan producirse ante su uso y la necesidad de lograr su prevención y reparación se convierten en un asunto desafiante al definir quién y bajo qué estatuto es responsable (Comisión Europea, 2020, pp. 15-16; Perin, 2019, pp. 12-14; Prictor, 2023, pp. 4-6). La situación se agrava cuando se constata que es en el ámbito de la salud que esta tecnología ha tenido una gradual consolidación, por lo tanto, los daños que eventualmente puedan provocarse recaen en la integridad física del paciente.

El ML es la subdisciplina de la inteligencia artificial relacionada con el aprendizaje autónomo de las máquinas, mientras que el DL consiste en una especialización del primero que aborda el uso de modelos construidos en redes neuronales profundas capaces de detectar patrones con mínima o ninguna intervención humana. Estas herramientas se han insertado en el cuidado de la salud, especialmente, como soportes para la toma de decisiones en diagnósticos y tratamientos altamente individualizados; sus capacidades predictivas conllevan la necesidad de que los beneficios que proponen sean equitativos para todo tipo de pacientes (Alowais et. al, 2023: pp. 2-3).

La variedad de aplicaciones de la inteligencia artificial en salud permite afirmar que es inconcebible comprender el desarrollo actual de este sector sin su presencia, desde la detección y el tratamiento temprano de tumores hasta permitir un manejo preciso y descifrar las instrucciones para descubrir la influencia de las variaciones genéticas con distintas patologías (Molnár-Gábor y Giesecke, 2022, pp. 379-380), ejercicio de la medicina predictiva y de precisión.

Estos dos últimos enfoques se derivan de la posibilidad de procesar y generar conclusiones autónomas a partir de una gran cantidad de datos, entre ellos, valores y preferencias de los pacientes, lo que permite considerar a los sistemas de inteligencia artificial como herramientas sociotécnicas que permiten tener mayor claridad sobre el uso, la evaluación y la mejora continua de la asistencia que pueden prestar en decisiones clínicas éticamente complejas (Ferrario et al., 2023, p. 174). La incorporación de estas variables ha sido referida como incorporación de la diversidad en el diseño e implementación de los algoritmos, lo que, a su vez, debe ser incorporado en una categoría más amplia como es la de equidad algorítmica.

El proceso que sigue un modelo de inteligencia artificial en el ámbito de salud ha sido esquematizado (Kumar et al., 2023, pp. 5-6) e inicia con la recolección de datos de diferentes fuentes como registros electrónicos que contienen información sanitaria relevante, las fichas clínicas electrónicas, lo que conlleva desafíos importantes para anonimizar y proteger los datos sensibles; sin embargo, los datos pueden provenir también de ensayos clínicos y dispositivos portables (wereables). El segundo paso lo constituye la limpieza y el reprocesamiento de los datos para que se encuentren aptos para su uso en el sistema; en esta fase cobran relevancia los mecanismos de control y transparencia para la erradicación de sesgos que puedan generar resultados discriminatorios, por cuanto en la calidad de los datos disponibles radica la precisión de las decisiones automatizadas. Al paso anterior se incorpora la ingeniería del mecanismo que permite construir variables y data points para aplicar como imputs del modelo a ser entrenado, momento en el que se establece el algoritmo que permite al sistema de ML aprender patrones y al control humano realizar ajustes para minimizar la aparición de sesgos. Una vez entrenado el algoritmo se procede a su evaluación, comparándolo con una línea base o modelo alternativo para una posterior implementación real.

La precisión del algoritmo en sus conclusiones depende de la calidad de los datos ingresados y del diseño del mecanismo con el que se produce su interrelación, lo que puede ser un desafío en el diagnóstico médico (Pethig y Kroenung, 2023, p. 638). En este último caso es conocido que un mismo conjunto de hechos puede llevar a varias interpretaciones de diferentes profesionales de la salud, aunque sea una misma situación (Naik et al., 2022, p. 2; Xu et al., 2023, p. 5). Lo señalado conlleva la necesidad de verificar que los datos sean confiables y de estratificar las evidencias para lograr una mayor fiabilidad; así, las opiniones de los expertos ofrecen menor certeza que los datos que pueden ser arrojados por series de casos, estudios con grupo de control y revisiones sistemáticas o meta análisis, lo que ha llevado a la identificación de impedimentos para la incorporación integral de la inteligencia artificial en la toma de decisiones clínica, reconociéndose, entre ellos, los altos costos de los procedimientos que permiten alcanzar datos confiables, la adaptabilidad, los debates éticos sobre la pérdida de control humano y la atribución de responsabilidad por los daños que genere el sistema (Holmes, 2017, pp. 68-70; A. Kumar et al., 2023, p. 18031; Kumar et al., 2023, pp. 7-8).

A partir de la comprensión del funcionamiento del ML y del DL —y de las limitaciones que se han señalado respecto de sus posibilidades para abordar la diversidad, el contexto, los determinantes y las especificidades que requiere cada caso—, se puede profundizar respecto de la discriminación algorítmica y de los desafíos de proponer soluciones jurídicas frete a sus efectos en cuanto a la fiabilidad y a la confianza que se requiere para la consolidación de los SSDC.




Discriminación algorítmica en los SSDC: ¿cómo se producen los sesgos?

La maximización de la precisión y de la eficiencia proporcionada por los sistemas que automatizan la toma de decisiones puede verse afectada por factores específicos que producen inequidades. Ante esta dificultad aparece la equidad algorítmica (algorithmic fairness) como un área del ML y del DL que guía el diseño de modelos con el objetivo de prevenir la discriminación que afecta a grupos de protección reforzada como raza, género, religión, diversidad fisiológica, condiciones preexistentes, entre otros (Barda et al., 2021, p. 551; Coddou Mc Manus y Smart Larraín, 2021, pp. 317-319; Grote y Berens, 2020, pp. 9-10; Grote y Keeling, 2022, p. 9-10; Huang et al., 2022, p. 3).

El desarrollo de los mecanismos de equidad algorítmica en la aplicación de SSDC se encuentra en construcción, especialmente por la dificultad de abordar la diversidad de dilemas éticos frente a la necesidad de mantener criterios generalizables para el procesamiento de la información por el algoritmo; es así que este puede incurrir en la perpetuación de inequidades, así como enfocarse en muestras convenientes que dejan de lado a poblaciones vulnerables poco representadas. Lo señalado repercute en la vulneración del principio de no maleficencia. De igual manera, evaluar el funcionamiento del algoritmo en poblaciones más genéricas no permite que el mismo pueda tomar en cuenta las características de subpoblaciones (Chen et al., 2021; p. 19).

La discriminación algorítmica puede ser ejemplificada por casos recientes de decisiones automatizadas en la asignación de recursos como el ocurrido en el caso SyRI, respecto a los beneficios para el cuidado de niños y la generación de perfiles de riesgo de fraude para la seguridad social (Amnistía Internacional, 25 de octubre de 2021; Coddou Mc Manus y Smart Larraín, 2021, p. 305; Lazcoz Moratinos y Castillo Parrilla, 2020, pp. 215-222). También puede ser ejemplificada por los sesgos en el cuidado en salud provocados por algoritmos utilizados por los hospitales basados en características étnicas u otras que provocan una subrepresentación en la asignación de tratamientos personalizados para la atención de patologías complejas (Ledford, 2019).

La aplicación de algoritmos para el diagnóstico de enfermedades se ha logrado consolidar en ámbitos como la radiología y el análisis de imágenes para la identificación de retinopatía diabética; así como, la detección de cáncer a través de análisis masivo de mamografías, en los que ha demostrado mayor precisión que los profesionales especializados (Alowais et al., 2023, p. 3). Se ha implementado con éxito un sistema de detección y tratamiento de apendicitis que ha permitido la prevención de su agravamiento sugiriéndose posibilidades de implementar mecanismos de detección precisos de otras enfermedades como el COVID-19; en este caso, el sistema predictivo basado en ML permite el apoyo y la confirmación del diagnóstico de expertos (Mijwil y Aggarwal, 2022, pp. 7011-23).

La aplicación de inteligencia artificial para el diagnóstico clínico tiene, sin embargo, un importante desafío respecto de la generación de confianza y fiabilidad (Jones et al., 2023, p. 19). Se ha verificado que desde la perspectiva de médicos y profesionales de la salud el mayor aporte de la aplicación de algoritmos y redes neuronales a través de sistemas de machine y deep learning, respectivamente, consiste en la precisión, por lo que representa un recurso valioso para la toma de decisiones (Boden, 2018, pp. 70-72); sin embargo, las reflexiones sobre principios éticos que caracterizan la humanización de la relación clínica y la aplicación de la medicina centrada en el paciente  son presentadas como las principales preocupaciones respecto a la protección de la autonomía del paciente (Karimian et al., 2022, pp. 539–551).

Lo último se concreta en la posibilidad de que el SSDC no sea capaz de entregar soluciones que estén centradas en los valores, preferencias y necesidades del paciente, así como en el análisis de su contexto, incluyendo la verificación de determinantes sociales aplicables a su caso y de variables demográficas, económicas y sociales que pueden correr el riesgo de no estar incluidas después de la limpieza de datos y de la construcción del algoritmo provocando discriminación inadmisible (Liyanage et al., 2019, pp. 41-46). El principio por el cual el algoritmo o el funcionamiento de la red neuronal debe ser explicable destaca como otro elemento central con relevancia ética y jurídica que deriva de ello, ya que la opacidad no permite la comunicación transparente con el paciente y genera el cuestionamiento sobre la justificación que debe exhibir el profesional de la salud para alejarse del resultado arrojado por el algoritmo y la eventual responsabilidad por dicha decisión; por otro lado, este principio permite discutir si en el catálogo de derechos de las y los pacientes debe incluirse el control humano y la posibilidad de explicación del algoritmo (Anderson y Anderson, 2019, pp. 5-6; Braun et al., 2020, E125–130).

La privacidad del paciente y la protección de datos son también presupuestos para la fiabilidad y la confianza en los SSDC bajo el presupuesto de que las bases de datos de información clínica y los wereables son fuentes principales (Karimian et al., 2022, pp. 544-547). Finalmente, otros principios discutidos son la equidad (fairness) y la prevención de daño, identificables además con dos principios bioéticos clásicos: la justicia y la no maleficencia.

Con respecto al primero, se ha comprobado que la fase de desarrollo del algoritmo es la que puede originar discriminación, falta de equidad y no reconocimiento de la diversidad ni de la inclusión e, incluso, diferenciaciones respecto de la calidad de cuidado generando predicciones injustas a partir de sesgos étnicos, de género o basados en la cobertura de salud (Chen et al., 2021, pp. 167-179). Otro caso de discriminación se representa directamente respecto de la población vulnerable, como las personas con discapacidad, que suelen estar infra representadas al momento de la construcción del algoritmo (Lillywhite y Wolbring, 2021, pp. 129-135).




La prevención de daño mediante la equidad algorítmica y la inclusión de la diversidad

Sobre el caso de los SSDC se plantean dos cuestiones: en primer lugar, cuando el resultado proporcionado por el sistema es considerado un insumo más para la decisión del equipo médico; y en segundo lugar, cuando este resultado es considerado como la opinión de un miembro más de equipo (Ahuja, 2019, pp. 19-20; Perin, 2019, pp. 11-21).

Lo dicho permite profundizar en qué consiste el deber de cuidado de tratante cuando la toma de decisiones en la relación clínica se encuentra afectada por un sistema de soporte basado en inteligencia artificial, específicamente, la posición que debe tomar el tratante cuando existen divergencias entre sus conclusiones y las del sistema. Si bien esta discusión es pertinente para la determinación de la responsabilidad, el debate puede ser reconducido a determinar cuáles son las principales consideraciones a tener en cuenta en la prevención de daño y a aplicar estas consideraciones de manera transversal al proceso de creación e implementación de algoritmos o redes neuronales.

La prevención de daño debe constituirse como el primer deber a tener en cuenta ante una divergencia entre la opinión del tratante y el SSDC, especialmente si se observa el contexto complejo en que muchas decisiones clínicas se toman frente a la falta de evidencia concluyente (Verdicchio y Perin, 2022, p. 9); entonces, a mayor grado de fiabilidad y de transparencia del algoritmo mayor sería la deferencia del tratante hacia el resultado obtenido por su aplicación. Sin embargo, mientras menor sean la confianza en el sistema y la certeza de que la decisión pueda estar libre de sesgos o pueda ser explicable, es posible que el tratante pueda exponer una adecuada justificación para dejar de ser deferente ante la decisión proporcionada por el SSDC. No obstante, las posibilidades de sesgo del tratante para acomodar su opinión a la del SSDC o utilizar esta opinión como mecanismo de medicina defensiva pueden estar presentes y es necesario minimizarlas.

La incorporación de un SSDC en la toma de decisiones clínicas simplifica el procesamiento de la información adaptada al caso y minimiza las posibilidades de errores que provienen de la incompletitud o imprecisión de la información. Sin embargo, la evaluación del tratante se complejiza al concentrarse tanto en la decisión intrínseca como en la extrínseca referente a la adaptación del modelo a la decisión específica (Perin, 2019, p. 11). Lo señalado requiere profundización con respecto a dos funciones del tratante como son la interpretación de la decisión y una ética e inclusiva implementación.

En una revisión sistemática de la literatura que busca identificar las implicaciones éticas, sociales y jurídicas de la aplicación de inteligencia artificial mediante SSDC, se observa la preocupación por aproximarse a un diseño ético de los algoritmos para la toma de decisiones en salud a través de planes de cumplimiento de la aplicación de principios que permitan sistemas responsables, como la transparencia y la seguridad. Lo señalado ha llevado a afirmar que el uso de los sistemas no explicables y faltos de la adecuada transparencia deben ser prohibidos en el cuidado de la salud, por cuanto la falta de explicación de funcionamiento del algoritmo conduce a una afectación directa de la comunicación en la relación clínica y, por lo tanto, a la gobernanza misma del cuidado en salud y a la humanización de la relación clínica (Čartolovni et al., 2022; pp. 5-7).

La confianza y la fiabilidad, por lo tanto, constituyen los elementos esenciales que permitirían una mayor amplitud en la implementación de los SSDC. Se ha señalado que en la confianza intervienen factores individuales, características del sistema y factores contextuales que se conectan entre sí para la toma de decisiones; los primeros factores pueden ser las características demográficas, las condiciones de salud o el trato individual hacia el paciente; mientras que los segundos se refieren a la transparencia y configuración de caja negra que reducen las posibilidades de desarrollar confianza en el sistema. Menos estudiadas son las características contextuales, como la cultura del cuidado de la salud, las relaciones interpersonales y la gobernanza (Steerling et al., 2023, p. 06-07).

La confianza y la fiabilidad, por lo tanto, constituyen los elementos esenciales que permitirían una mayor amplitud en la implementación de los SSDC. Se ha señalado que en la confianza intervienen factores individuales, características del sistema y factores contextuales que se conectan entre sí para la toma de decisiones; los primeros factores pueden ser las características demográficas, las condiciones de salud o el trato individual hacia el paciente; mientras que los segundos se refieren a la transparencia y configuración de caja negra que reducen las posibilidades de desarrollar confianza en el sistema. Menos estudiadas son las características contextuales, como la cultura del cuidado de la salud, las relaciones interpersonales y la gobernanza (Steerling et al., 2023, p. 06-07).

Con respecto a la primera, resulta gravitante la opinión de expertos y usuarios del sistema y la percepción de riesgo en el ámbito en que se va a aplicar, lo que ha demostrado el éxito en el procesamiento de imágenes, por ejemplo, pero menor presencia en cirugía. Por otro lado, el fortalecimiento de la comunicación y el diálogo en la relación clínica y sobre la implementación de los SSDC ayuda a cimentar la confianza. Finalmente, la supervisión humana como garantía de fiabilidad surge como elemento recurrente (Datta Burton et al., 2021, p. 6; Steerling et al., 2023, pp. 1-2).

Se toma como referencia el proyecto de marco normativo más adelantado hasta el momento: el Proyecto del Reglamento del Parlamento Europeo, que establece normas armonizadas en materia de inteligencia artificial (Ley de Inteligencia Artificial) y modifica determinados actos legislativos de la Unión (AI Act). La prevención mediante la verificación de posibles riesgos provocados por las aplicaciones de la inteligencia artificial constituye el enfoque principal.

Sin duda, para la prevención de la responsabilidad de los SSDC, como se ha señalado en el apartado anterior, la gobernanza de datos es esencial, por lo que los numerales 3 y 4 de artículo 10 de proyecto de AI Act se refieren a la obligatoriedad de que los datos de entrenamiento, validación y prueba sean pertinentes y representativos, carezcan de errores y estén completos, además de tener en cuenta el contexto geográfico, conductual o funcional específico que se pretende usar en el sistema. Otras medidas establecidas en este capítulo se refieren a la seudonimización o cifrado cuando la anonimización pueda afectar al objeto de la implementación del sistema.

Incorporándose a las herramientas preventivas, además de las señaladas, el artículo 14 aborda la vigilancia humana en los sistemas de alto riesgo que, como hemos dicho, abarcarían los SSDC.

Se señala la obligatoriedad de una interfaz humano-máquina que garantizará la reducción de riesgos. La necesidad de la supervisión humna se ha planteado como un requerimiento necesario como elemento preventivo en el caso de empleo de sistemas de toma de decisiones automatizadas, estableciéndose la referencia del artículo 22 del Reglamento Europeo de Protección de Datos (Viollier y Fischer, 2023, p. 155); en efecto, se señala en dicha norma que los sujetos tienen el derecho a no ser objeto de una decisión basada únicamente en el tratamiento automatizado de datos que produzca efectos jurídicos en él o le afecte significativamente de modo similar.

Adicionalmente, en los casos excepcionales que se permite la toma de decisiones basada exclusivamente en el tratamiento automatizado de datos personales, se consagra el derecho del titular a obtener una intervención humana por parte del controlador, expresar su punto de vista y la posibilidad de impugnar la decisión (Viollier y Fischer, 2023, p. 156).

La manera en que se plantea el funcionamiento de la vigilancia humana como parte de la equidad algorítmica puede ser de gran utilidad para los SSDC, especialmente si los controladores y supervisores pueden fiscalizar el sistema con una herramienta de las mismas capacidades que la implementada pero que se concentre en entender sus limitaciones y capacidades, si pueden, además, ser concientes de la tendencia a confiar en exceso en los resultados del sistema, es decir, de los sesgos de automatización, lo cual es fundamental para la implementación de los SSDC. Aún más importante es la posibilidad de interpretar la información emanada del sistema, no utilizar, desestimar o hasta revertir la información generada por el mismo.

La consagración normativa de estos mecanismos permitiría que los tratantes puedan tener mayor seguridad con respecto a la no deferencia con los resultados emanados por el SSDC, de tal forma que se mantenga como una herramienta auxiliar o, en el caso en que la fiabilidad y la transparencia lo permitan, como parte de un cuerpo colectivo que tome la decisión final.

Finalmente, cabe señalar que la norma en análisis además incluye obligaciones específicas a los fabricantes, a los distribuidores y a los importadores, obligaciones que se manifiestan, especialmente, en los deberes de información, de presentación de documentación técnica, de instrucciones de uso, de transparencia de la información, de claridad de las instrucciones de uso —asemejánse esta obligación a la que conllevan los productos riesgosos que pueden presentar defectos—, así como el registro de sus sistemas en una base de datos de la UE (Añón Roig, 2022, pp. 32-49; Navas, 2021, pp. 43-50; 2022, p. 18-23).




Conclusiones

La discriminación algorítmica se presenta cuando los sistemas de inteligencia artificial de ML o DL perpetúan inequidades debido a sesgos originados en la etapa de recolección, limpieza o depuración de datos, así como en la de diseño y entrenamiento del sistema mediante los mecanismos de ensayo.Las inequidades que se perpetúan y que se reproducen por el funcionamiento sesgado no toman en cuenta el contexto ni las especificidades de los casos concretos de grupos subrepresentados que son susceptibles a una mayor vulnerabilidad. En la aplicación de los SSDC en el cuidado de la salud, la fiabilidad es un elemento esencial, por lo que es necesario incorporar una acción positiva para la erradicación de sesgos tanto en la recolección de los datos como en el diseño del algoritmo y en la implementación de la decisión, todo ello, mediante los mecanismos adecuados de supervisión humana.En los SSDC, la principal ventaja proporcionada por el ML o el DL es la precisión y la solidez como criterio auxiliar para la toma de decisiones sobre el diagnóstico, el tratamiento o la alternativa terapéutica. Sin embargo, el potencial para provocar daños proviene de la mala calidad de los datos o de la construcción defectuosa del algoritmo al no tomar en cuenta las especificidades de cada caso y los valores, deseos y preferencias de paciente.La equidad algorítmica y la inclusión de la diversidad aparecen como mecanismos transversales al proceso de configuración de SSDC, la primera, entendida como mecanismo transversal a la construcción e implementación de sistemas focalizados en la erradicación de sesgos; y la segunda entendida como la incorporación del contexto, de los valores y de las preferencias de los pacientes en el caso específico, evitando de esta manera que grupos subrepresentados sean excluidos injustificadamente.Para evitar la aparición de sesgos que perpetúen inequidades, la AI Act ha previsto mecanismos preventivos frente a los sistemas que ha catalogado como altamente riesgosos, entre ellos, la supervisión humana, la entrega de información e instrucciones de uso, y el sistema de gestión de riesgos.
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Notas

[2] La base de datos PUBMED, especializada en la investigación en el ámbito de la salud y la medicina, arroja 55.880 resultados cuando se incorpora el término “inteligencia artificial” a su motor de búsqueda, colocando solamente un rango temporal desde el 2018 al 2023. Por otro lado, en la base de datos SCOPUS existen 284 revistas científicas especializadas exclusivamente en este tema, como se puede constatar en https://www.scimagojr.com/journalrank.php?category=1702.




Información adicional 


redalyc-journal-id: 6697











OEBPS/rva6697.png





