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EDITORIAL

¢Salud para quién? Interseccionalidad y sesgos de la inteligencia artificial

para el diagndstico clinico

Health for whom? Intersectionality and biases in the use of artificial

intelligence in clinical diagnosis

Sua Amaya-Santose>>3, Jaime Jiménez-Pernetto'?, Clara Bermudez-Tamayoo!**®

Las tecnologias basadas en Inteligencia Artifi-
cial (IA) han experimentado en los dltimos afios
un crecimiento significativo en el ambito de la sa-
nidad, con la promesa de mejorar tanto la atencién
médica como la salud publical. Asi, el potencial
evidenciado durante la pandemia por COVID-19
hace que se constituyan como elementos centrales
en las estrategias para el desarrollo de sistemas de
informacidn sanitaria®.

Las aplicaciones de la IA se extienden a todo el
ciclo de atencioén al paciente, destacando su habi-
lidad para apoyar el diagndstico gracias a su capa-
cidad para analizar imagenes médicas como ra-
diografias, resonancias magnéticas y tomografias
computarizadas, a través de la identificacion de
patrones y anomalias que incluso podrian escapar
a la deteccién humana?®.

El uso de estas tecnologias podria conllevar a
diagndsticos mas tempranos y precisos, asi como
a minimizar los errores, como han demostrado ya
algunas investigaciones en radiologia, patologia y
dermatologia que han revelado una mayor precisiéon
diagnéstica al comparar los resultados obtenidos
mediante IA con los realizados por profesionales®.
No obstante, el optimismo hacia los beneficios po-
tenciales de la IA, o tecno-optimismo, podria obviar
el riesgo de que se perpetien, exacerben o profun-
dicen los prejuicios y las disparidades en la atencién

sanitaria por cuestiones de género, raciales o étni-
cas produciendo inferencias sesgadas. La salud estd
influida por vinculos complejos entre factores bio-
légicos, socioecondémicos y contextuales, los cuales
a menudo se encuentran rodeados de variables de
confusién, como el estigma y los estereotipos, que
pueden llevar a la representacién errénea de los da-
tos®, y a sesgos cognitivos®. Las investigaciones han
revelado que los mecanismos de la IA pueden ampli-
ficar los comportamientos discriminatorios que son
representativos de desigualdades arraigadas’.

Interseccionalidad en salud

Lainterseccionalidad constituye un marco esen-
cial para analizar cémo factores como la raza, el
género y otras identidades sociales se entrelazan y
se combinan, generando manifestaciones de opre-
sién y desigualdad. La idea subyacente es que la
investigacion cientifica y la préctica clinica se ha
centrado en los miembros mas privilegiados, so-
cavando los esfuerzos por implementar iniciativas
antidiscriminatorias®.

La evidencia indica que, ante caracteristicas de
las personas, el personal sanitario puede mostrar
prejuicios inconscientes que influyen en su inter-
pretacion de los sintomas, los resultados de las
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Disciplinas Implicadas y areas de investigacion

ETICA ECONOMIA DEL
COMPORTAMIENTO Y PSICOLOGIA

Procesos de toma de decisiones de los
pacientes y profesionales sanitarios.

Médelos centrados en
el ser humano y justicia

.
.

Principios éticos Confianza y aceptacion en las nuevas

tecnologias.

Integracion de la
responsabilidad de
innovacion

SOCIOLOGIA

Incorporacion de principios de “Nuging”.

DERECHO Y POLITICA

Comprender como la IA
puede influir en la
reproduccién o la
mitigacion de la
desigualdad social.

Proteger derechos individuales y promover
la equidad y justicia.

Creacién de normativas, guias y estandares
para la implementacién de IA en salud.

* Como se pueden abordar
estos problemas desde
una perspectiva
sociotécnica.

Transparencia y explicabilidad en modelos
de IA en salud y auditorias

CIENCIAS
INFORMATICAS

FEMINISMO-
INTERSECCIONALIDAD
« Empoderamiento de las

comunidades
marginadas.

evaluaciones de los modelos algoritmicos.

Pruebas de validacién para los modelos
algoritmicos de IA en salud.

Integracion de los
enfoques “Femtechy

Ecofeminismo”. « Métricas para la mitigacién de sesgos de

justicia.

Transdisciplinar

Bases de datos de entrenamiento diversas y
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Estudios de

sesgos

SESGOS DE
EVALUACION

De métricas de
rendimiento.

De interpretacion
De resultado
Agregacion

* Algoritmicos

* Cognitivos

« De confirmacién
* Retroalimentacion

SESGOS DE DATOS
DE ENTRADA

Enfoque

« De contenido
« De representacion
+ De muestreo

« Demograficos

« Histéricos

« De medicién

* De etiquetado-
estereotipo

SESGOS DE DATOS
DE AJUSTE/SALIDA

« Sociales

« De adaptacion

« Conductuales

« Del observador

« De presentacién

« De enlace

« De produccién y contenido

« De interaccion y
clasificacién

Figura 1. Estudio de sesgos para su mitigacién con enfoque transdisciplinar.

pruebas diagndsticas y las recomendaciones de
tratamiento®. Denominamos sesgo interseccional a
la discriminacién de manera sistematica e injus-
ta contra ciertos individuos o grupos en beneficio
de otros, y que puede manifestarse como un ses-
go cognitivo, lo que afecta a los procesos de toma
de decisiones y dar lugar a disparidades. Es decir,
puede conducir a errores diagndsticos, tratamien-
tos subdptimos y dafios a los pacientes®. Este sesgo
podria empeorar la marginacién de las minorias y
ampliar la brecha de las desigualdades en salud.

Las IA pueden reflejar y amplificar los sesgos
presentes en los datos que utilizan, lo que podria
perpetuar la discriminacion. Este fendmeno se ha
abordado desde diversas disciplinas para mitigar-
lo, dando lugar a diferentes propuestas de clasifica-
cién de sesgos. En la figura 1 se describen las dis-
ciplinas y los sesgos mas frecuentes relacionados
con la entrada de datos, algoritmos, evaluacion y
ajuste/salidal®,

Evidencias sobre el sesgo de interseccionalidad
en la inteligencia artificial sanitaria
Algunas tecnologias de IA han demostrado ser

discriminatoriasen funcién de caracteristicas como
el sexo/género, siendo las mujeres generalmente las
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mas afectadas®?. Un estudio reciente describe como
robots entrenados con grandes conjuntos de datos
exhibian un comportamiento estereotipado y sesga-
do en términos de género y raza'®. Otro estudio mos-
trd sesgo de interseccionalidad del proveedor, docu-
mentando los sintomas de pacientes afroamerica-
nos a partir de registros médicos de manera peyo-
rativa'*. Se ha demostrado que, a partir de imagenes
radiolégicas, las redes neuronales convolucionales
(CNN) pueden subdiagnosticar erréneamente a gru-
pos vulnerables (en particular, hispanos y pacientes
con Medicaid en Estados Unidos) en una proporciéon
mayor a los pacientes blancos®. También se ha evi-
denciado que un sistema de IA entrenado y validado
Unicamente en personas con facil acceso a los servi-
cios produce un sesgo en el diagndstico a minorias
con bajo acceso a la atencién sanitaria*. Un ultimo
caso se refiere al desarrollo de calculadoras de eva-
luacién del riesgo de fractura 6sea. Estas calculado-
ras realizaron correcciones por pais para tener en
cuenta las diferentes incidencias de osteoporosis
(por ejemplo, el riesgo se ajusté a la baja para las
mujeres de raza negra con incidencia notificada),
pero estas correcciones también generaron infra-
diagnéstico que seria parte del conjunto de datos
que se utilizan para el entrenamiento de IA%. Suele
asumirse que un aumento en la diversidad cambiara
la manera en que se entrenan las IA y, por ende, sus
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Comunidades diversas:
raza, sexo/género, edad, estilo
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de vida, sector laboral, nivel
socio-econémico y otras
identidades sociales

Diagndstico
apoyado

porIA

Subrepresentacion
sistematica de
poblaciones

Tratamientos
subdptimos

Sesgos por uso de

Dafios a los
pacientes

Sesgo cognitivo en el
diagndstico (prejuicios
inconscientes)

identificadores
no discreto

CONSECUENCIA:

infradiagnéstico o diagndstico erréneo

a grupos vulnerables

Otras consecuencias
adversas

Aumento de

desigualdades en salud

Figura 2. Sesgo de interseccionalidad en el diagnéstico apoyado por Inteligencia Artificial.

predicciones, haciéndola mas inclusiva y reducien-
do sus riesgos. Sin embargo, esta suposicién aiin no
ha sido probada’, y lo cierto es que la minimizacién
del sesgo requiere acciones mas complejas.

En la figura 2 se esquematiza la interaccién de
los diferentes mecanismos, y como los sesgos de
interseccionalidad pueden surgir en el contexto de
la IA y sus implicaciones. En primer lugar, la falta
de diversidad en los conjuntos de datos digitales
usados por los algoritmos de IA puede amplificar
la subrepresentacion sistematica de ciertas pobla-
ciones’. En segundo lugar, los marcadores de iden-
tidad pueden ocasionar malentendidos culturales
por no recoger la complejidad de los fenémenos de
la interseccionalidad (como sexo/género, edad, es-
tilo de vida, o sector laboral) de manera conjunta)
estatificandolas y clasificarlos de manera discre-
tal’y la asuncion de un estatus de hecho imparcial
erréneo. Finalmente, hay que considerar el sesgo
cognitivo de los profesionales (relacionados con
su percepcidn y razonamiento) implicito en los
conjuntos de datos. La toma de decisiones clinicas
parece ser el resultado de dos modos distintos de
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procesamiento cognitivo'®: el proceso consciente
de evaluar opciones basadas en una combinacién
de utilidad, riesgo, capacidades y/o influencias so-
ciales, o sistema tipo 2, y la cognicién automatica
o sistema tipo 1, referente a los procesos en gran
parte inconscientes que ocurren en respuesta a se-
flales ambientales o emotivas y basados en heuris-
ticos arraigados, previamente aprendidos'V*.

El sesgo de interseccionalidad puede conllevar
al infradiagndstico o diagndstico erréneo de gru-
pos vulnerables, lo que a su vez podria conllevar
a tratamientos subdptimos, dafios a los pacientes,
amplificar las disparidades de salud y perpetuar
la marginalizaciéon de grupos desatendidos. Para
reconocer y resolver estos problemas es crucial
medir el sesgo, tanto en los modelos finales como
en los conjuntos de datos, lo que ha llevado al de-
sarrollo de métricas para la deteccion de sesgos en
los ultimos afios. Asi, un estudio empleé diferentes
taxonomias de métricas de sesgo demografico para
detectar el sesgo representacional y estereotipico
en bases de datos para el entrenamiento de una IA
para el reconocimiento de expresiones faciales®.
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Politicas, marcos y directrices en materia de IA

La normativa desempefia un papel central en
el establecimiento de un marco defensivo frente a
las amenazas percibidas, anticipadas y reales de la
IA%, Los esfuerzos para abordar sus riesgos e im-
plicaciones sociales y éticas han dado lugar a un
corpus documental cada vez mds extenso, dado que
la mayoria de los instrumentos regulatorios exis-
tentes no fueron redactados teniendo en cuenta la
magnitud de los cambios de la IA%. Distintos paises
avanzan en el abordaje de estas brechas. Por ejem-
plo, la Comisién Europea propuso en 2021 una Ley
de Inteligencia Artificial, actualmente en desarro-
llo, aplicable a los sistemas de IA en salud, aunque
por ahora no aborda suficientemente las especifi-
cidades de este campo®.

Otras iniciativas se refieren a retos en materia
de responsabilidad que requieren una atencién
politica urgente, como derechos humanos, cues-
tiones sociales, econdmicas y medioambientales,
y valores democrdticos, integrados bajo el nombre
de Inteligencia artificial responsable (IAR)* (Fig. 3).
Iniciativas tales como los Lineamientos para la In-
teligencia Artificial Responsable o 1a herramienta de
evaluacion Responsabilidad de las soluciones digitales
en salud impulsadas recientemente por compafiias
de Big Tech, el mundo académico e institutos de in-
vestigacidn, junto con gobiernos y ONG. Desafortu-
nadamente, hasta ahora ha tenido escaso impacto
en la practica real de la IA®.
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Desafios para el futuro

Abordar la cuestion de ;Salud para quién? requie-
re ir mads alld de directrices e intenciones, con nor-
mativas que prioricen el desarrollo y el uso respon-
sable de la IA centrandose en el bienestar de todos
los individuos, para que los responsables politicos
refuercen su papel en un campo tan dinamico.

La confiabilidad de la IA es un cuello de botella
critico en su adopcién. El fenémeno de la caja negra
es una critica a la mayoria de la IA actual, ya que
carece de transparencia, de explicacién, y sus re-
sultados no pueden generalizarse®. Una sugerencia
general es aumentar la diversidad entre el personal
investigador de distintas disciplinas que trabajan
con macrodatos/IA y equidad. Los sesgos discrimi-
natorios se pueden prevenir mediante la incorpo-
racién de una amplia gama de perspectivas, ya que
esto puede reducir la probabilidad de generar ses-
gos basados en puntos de vista singulares?.

Se necesita mds investigacién para determinar
la mejor manera de detectar el sesgo relacionado
con la interseccionalidad por el uso de identifica-
dores no discretos?®. Esto implica que las politicas
nacionales, las instituciones y las comunidades de
investigacion tendrian que profundizar en el desa-
rrollo de estindares armonizados en interseccio-
nalidad e identidades sociales®"’.

Los marcos legales existentes tienden a poner
un énfasis en la seguridad fisica y la privacidad,
descuidando factores igualmente importantes como

+ Bases de datos diversas + Validacion externa. + Analisis coste- + Responsabilidad
para entrenamiento. o Hiaaiica aliate, beneficio. retrospectiva.

+ Reconocimiento de o Remiecimiano de + Explicabilidad y + Responsabilidad
sesgos algoritmicos. sesgos. precision. prospectiva.

+ Disefio de modelos - Impacto ambiental. + Confianza médico- + Adaptacién de los
tomando en cuenta el paciente. modelos.
factor humano. + Responsabilidad ética.

Desarrollo/Disefio Validacion Implementacién Monitorizacion

Figura 3. Proceso para una Inteligencia Artificial responsable en salud. Elaboracién propia a partir de Sujan y col 2023%.
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la diversidad, la subrepresentacion sistematica de
poblaciones y la influencia del sesgo cognitivo im-
plicito en los datos?. Es necesario, ademads, consi-
derar tanto la responsabilidad retrospectiva como
la responsabilidad prospectiva. La primera implica
rendir cuentas y/o la necesidad de poder compren-
der y explicar las decisiones de dichos sistemas.
Por otra parte, la responsabilidad prospectiva exige
que todas las partes interesadas asuman el deber
de garantizar un despliegue ético de la IAZ.
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