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I. INTRODUCCION CONTEXTUAL: CONCEPTOS RELEVANTES

1. Inteligencia artificial en el derecho

La inteligencia artificial es el conjunto de métodos, teorias y técnicas cuya finalidad es reproducir,
mediante una mdquina, las habilidades cognitivas de los seres humanos (Carta ética europea sobre el
uso de la Inteligencia Artificial en los sistemas judiciales y su entorno, de 4 de diciembre de 2018). Para
el Consejo Econdmico y Social Europeo es “la disciplina tendente a utilizar las tecnologias digitales para
crear sistemas capaces de reproducir de forma auténoma las funciones cognitivas humanas, incluida
la captacion de datos y formas de comprensidon y adaptacion (solucion de problemas, razonamiento y
aprendizaje automaticos)” (Dictamen Inteligencia artificial: anticipar su impacto en el trabajo para
garantizar una transicion justa, punto 2.2).

Aunque no existe hasta la fecha una definicion legal de inteligencia artificial, la propuesta de
Reglamento de Inteligencia Artificial de la Union Europea de 21 de abril de 2021%, introduce el

*El presente trabajo constituye en parte una versién del que se publicard en el numero 1 del afio 2022 de E-
revista internacional de proteccién social con el titulo “Sesgos de género en el uso de inteligencia artificial
para la gestion de las relaciones laborales: analisis desde el derecho antidiscriminatorio”, E-revista
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concepto a los efectos de dicha norma, asimilandolo a “software” (a su vez, compuesto de distintas
piezas consistentes en algoritmos, Ebers, 2020: 40). En su art. 3 (definiciones) dispone que “se
entenderd por ‘sistema de inteligencia artificial (sistema de IA)’ el software que se desarrolla
empleando una o varias de las técnicas y estrategias que figuran en el anexo | y que puede, para un
conjunto determinado de objetivos definidos por seres humanos, generar informacidén de salida como
contenidos, predicciones, recomendaciones o decisiones que influyan en los entornos con los que
interactua”.

La “ciencia de datos” es la disciplina de la computacién encargada de procesar macrodatos en todas
sus fases, comenzando por su recopilacion a través de distintas técnicas (v.g. data mining y reality
mining), y para distintos fines, como los predictivos.

El procesamiento de datos (macrodatos) se entiende como “cualquier operacidén o conjunto de
operaciones realizadas sobre datos personales, como la recopilacién, el almacenamiento, la
conservacion, la alteraciéon, la recuperacion, la divulgacién, la puesta a disposicion, el borrado, la
destruccién o la realizacién de operaciones ldgicas y/o aritméticas sobre tales datos” (art. 2 b) del
Convenio 108, del Consejo de Europa, para la proteccion de las personas con respecto al tratamiento
automatizado de datos de cardcter personal, 1981).

2. Aprendizaje automatico

La inteligencia artificial puede observarse desde distintos prismas, como aproximacion a la emulacidn
del pensamiento humano, o como sistemas soportados por software que, a partir de la interpretacion
y aprendizaje de macrodatos, simplifican o automatizan determinados procesos a través de
algoritmos.

Nos interesa a los efectos analizados la segunda modalidad, a su vez distinguible en dos modelos (los
llamados top-down, inspirados en la psicologia conductiva y basados en la inductiva mediante el
aprendizaje con una muestra de ejemplos y construccién de modelos, y down-top, basada en la
neurociencia, representada por el computacionalismo funcional, que no utiliza modelos y en el que se
encuentra el aprendizaje profundo, que aprende de sus previas inferencias sobre datos), a veces
hibridados (Pujol, 2021: 7), porque es la que sirve para detectar patrones de comportamiento de los
que inferir conclusiones en grandes conjuntos de datos. A su vez, sirve para efectuar predicciones de
alta precision aplicables a distintos usos comerciales y empresariales, en definitiva, el aprendizaje
automdtico o “conjunto de técnicas que aprenden a encontrar patrones sin instrucciones” (“la rama
de la inteligencia artificial relacionada con la funcion de aprender de la experiencia”, Pujol, 2021: 8).

Estos modelos de aprendizaje automatico adolecen, sin embargo, de tres importantes inconvenientes:

A) En primer lugar, su disefo calculado: clasificar, ordenar, predecir y procesar macrodatos por un
algoritmo tiene un fundamento “politico”, puesto que puede hacer aparecer la realidad de una
determinada manera (Bucher, 2018), y que son susceptibles de manipulacidn por sus disefiadores.

internacional de la proteccion social. Universidad de Sevilla, 2022, vol. 7, nim. 1, asi como del capitulo
preliminar de la obra “Discriminacidn algoritmica en el ambito laboral: perspectiva de género e intervencién”
(Rivas Vallejo, P. dir., 2022) y se inscribe en el proyecto de investigacion financiado por el Ministerio de Ciencia
e Innovacidn, Espafia: “Discriminacién algoritmica: género y trabajo”, referencia PGC2018-097057-B-100.

1 Reglamento del Parlamento Europeo y del Consejo por el que se establecen normas armonizadas en materia
de inteligencia artificial (Ley de Inteligencia Artificial) y se modifican determinados actos legislativos de la
Unién {SEC(2021) 167 final} - {SWD(2021) 84 final}-<{SWD(2021) 85 final}, en https://eur-
lex.europa.eu/resource.html?uri=cellar:e0649735-a372-11eb-9585-
0laa75ed71a1.0008.02/DOC_1&format=PDF.

2 La datificacién permite construir predicciones a partir de la acumulacién de datos y su cuantificacién, pero
también amplia el margen de inexactitud. “Datificar un fendmeno es plasmarlo en un formato cuantificado
para que pueda ser tabulado y analizado” (Mayer-Schénberger y Cukier, 2013: 37).
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Asi, “las decisiones criticas no se toman sobre la base de los datos en si, sino sobre la base de los
datos analizados algoritmicamente” (Pasquale, 2015: 21).

B) En segundo lugar, la arquitectura de datos sobre la que trabajan, igualmente disefiada conforme
a unos parametros “intencionales” en el aprendizaje supervisado, puede estar también
condicionada por el tipo y cantidad de datos empleados, pues cabria que estos fueran incompletos,
sesgados, en suma insuficientes y no representativos (v.g. cuando trabajan con caracteristicas
personales, con la diversidad y representacidn suficiente de colectivos, individuos, procedencias,
etc.) o mal etiquetados (pues, en definitiva, esta tarea se realiza manualmente por humanos, que
también incorporan en el etiquetado sus propios prejuicios)... o mal interpretados (v.g. sesgo de
confirmacion), dando lugar a sesgos algoritmicos.

C) El tercer problema es el de la opacidad (segin Burrell —2016—, por tres motivos: secreto
corporativo o publico intencionado, desconocimiento técnico acerca de su funcionamiento, vy,
finalmente, el propio disefio del modelo y el desajuste entre la optimizacion matematica y la
interpretacion semantica de los datos), a lo que contribuye que sean en buena parte software de
codigo cerrado o “sistema de caja negra” (lo que proporciona opciones de solucién como el disefio
de cadigo abierto o las auditorias de algoritmos), cuya complejidad se basa en la interaccion entre
datos y cadigo [Burrell, 2016]). Junto a ello, su trascendencia a los efectos juridicos se basa en que
las conclusiones que generan los algoritmos o sistemas de IA tienen una poderosa legitimidad
(Gillespie, 2016), y, ademas, influyen indudablemente nuestras decisiones, y las decisiones que
otros toman sobre nosotros, promoviendo unas y descartando otras (Mackenzie, 2017, y
Laaksonen, Haapoja, Kinnunen y Nelimarkka, 2020).

El aprendizaje automadtico, en suma, trabaja con correlaciéon de datos, pero no con “causalidad”
(Spiegelhalter, 2014), porque es mucho mas facil correlacionar que detectar las causas (Mayer-
Schénberger y Cukier, 2013: 5), pues la autonomia del algoritmo (que le permite autoaprender y
depurar su funcionamiento) es paralela a su opacidad, ya que dificulta establecer la conexidn entre los
datos de alimentacidn y los resultados que ofrece, y, por tanto, el origen de la decisidn o eleccion que
proporciona, en definitiva, el motivo por el que este cree que esa es la mejor eleccion. Ello puede
generar “falsos positivos” o “falsos negativos” (Flores, Bechtel y Lowenkamp, 2016), en definitiva,
predicciones errdneas y, por ende, discriminatorias, como demostro el uso del algoritmo predictor de
criminalidad COMPAS en Estados Unidos, dificiles de detectar, en cuanto el algoritmo asi entrenado
acaba convirtiéndose en una “caja negra” (Slavin, 2011). Asimismo, impide conocer el proceso
intermedio para llegar a conclusiones a partir de los inputs procesados, porque el acceso al cédigo
fuente del algoritmo no permite conocer realmente el origen de la decision si el sesgo no estd en su
disefio sino en su alimentacion por datos. Este elemento cobra singular importancia bajo el prisma del
derecho, donde la motivacidn de las decisiones es fundamental tanto para la justificacién de su
legalidad como para determinar su validez a la luz de la normativa antidiscriminacidn.

Il. SESGOS DISCRIMINATORIOS EN EL AMBITO LABORAL DERIVADOS DEL USO DE IA

1. Digitalizacion de viejos prejuicios a la luz de las normas contra la discriminacién

La falta de transparencia u opacidad propias de los mecanismos automatizados incrementa las
habituales dificultades en la reclamacidn contra las decisiones empresariales, lo que ha generado una
creciente preocupacion por el tema en el dmbito juridico®, aunque no es nueva en el area de la mineria
de datos o del aprendizaje de maquina y la inteligencia artificial (Hajian, Bonchi y Castillo, 2016). Lo
que si es evidente es la necesidad de abordar su deteccion y mitigacién desde campos ajenos a la

3 Han sido pioneras las aportaciones de Pasquale y de Barocas-Selbst: Pasquale, F. (2019); Pasquale, F. (2020) y
Barocas, S. y Selbst, A. D. (2016). Se recomiendan en particular los trabajos de R. Xenidis citados en otras
notas, asi como de Zuiderveen Borgesius, F. (2018).
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ciencia de la computacion (Scantamburlo, 2021: 704), y, en particular, desde el derecho, en cuanto su
impacto se traduce en situaciones de discriminacién que generan perjuicios hacia las personas en
determinados contextos, como es el laboral. Y por cuanto los modelos matematicos usados para asistir
decisiones (automatizadas) pueden encubrir prejuicios sociales asi perpetuados (O’Neil, 2017) vy
proyectar exponencialmente su impacto, especialmente en el mundo del trabajo®.

Estos sesgos ocultos en ocasiones obedecen a un objetivo claramente discriminatorio (discriminacion
directa), pero, en la mayoria de los casos, simplemente son provocados por el desinterés hacia su
impacto colateral. La hipotética asepsia del algoritmo se presenta como un mecanismo alternativo a
los prejuicios o sesgos humanos. Pero, si ese hipotético modelo de objetividad se basa en datos
histéricos “reales” (captando conductas discriminatorias reales, cuya reiteracién en el tiempo
detectada por el algoritmo conduzca a que este la identifique como la decisién correcta), su propio
disefo escapa del criterio de la objetivacion pretendida, sustituido por el de la eficiencia y la
productividad. Y, al mismo tiempo, cuando se usa para adoptar decisiones laborales, puede servir para
eludir la eficacia del plan de igualdad de las empresas, cuyas medidas se han podido construir
precisamente para superar esas situaciones previas que sirven de soporte al modelo automatizado de
decisidn, lo que implica que, desde la perspectiva de laigualdad entre mujeres y hombres, la progresiva
sustitucidn de mecanismos tradicionales de decision por estos automatizados asistidos por inteligencia
artificial (IA) juega claramente en contra de medidas pactadas para superar las desigualdades relativas
al acceso al empleo y a las condiciones de trabajo®, a menos que el propio plan de igualdad prevea
mecanismos de correccién del impacto de herramientas automatizadas, que deberian ser centrales en
el diseio de dichos planes.

La aparente neutralidad, objetividad y asepsia de los mecanismos automatizados de decision juega sin
duda en contra de la tutela del derecho a la igualdad, por cuanto la técnica del aprendizaje profundo
en la que consisten, a partir de los datos de alimentacidn por parte de algoritmos que autoaprenden
de ellos e infieren conclusiones, utilizadas para asesorar decisiones, impide establecer una clara
conexioén entre tales datos de alimentacion (macrodatos) y las conclusiones a las que llega el modelo
matematico. La perversidad de este funcionamiento es, precisamente, la dificultad de conocer donde
se encuentra el sesgo de la decisidn si esta es discriminatoria (v.g., en un proceso de seleccién, por qué
ha decidido que un individuo tiene “mas valor laboral” que otro), y detectar el error a fin de impugnar
la decision empresarial.

2. Impacto de la IA en el ambito del trabajo asalariado

La tecnificacidén de los puestos de trabajo es un fendmeno consustancial a la propia evolucidn de la
tecnologia. La inteligencia artificial (I1A) constituye un paso mas en esta evolucién natural y comporta
que el desempefio del trabajo también se adapte a las ventajas que ofrece, aunque estas también
puedan implicar la introduccién de un cierto desorden en la dinamica de las relaciones de trabajo, con
la aparicion de nuevos riesgos ligados tanto a la ejecucidn como a la gestién del trabajo.

Pero lo que nos interesa especialmente en este nuevo orden es el elemento mds disruptor, que no se
halla propiamente en las herramientas implicadas en el desarrollo del trabajo, salvando los entornos
digitales o los de trabajo con cobots, sino en la nueva forma de gestionar la relacién de trabajo v,
especialmente, la seleccidn, evaluacidn, vigilancia y control de las personas que aspiran a ocupar un
puesto de trabajo o que ya han sido contratadas. En efecto, la gestidn de los recursos humanos se ha
acomodado en buena parte a métodos que facilitan la adopcidn de decisiones, tanto las de mayor
envergadura como las que atienden a la dinamica cotidiana de la gestion empresarial. Se trata de
modelos automatizados basados en IA cuyo disefio se ajusta a tales necesidades corrientes de las
actividades empresariales, y que orientan a funciones practicas algunas de las funcionalidades de los

4 Rosenblat, A. (2018) y Umoja Noble, S. (2018). Asimismo, Angwin, J., Larson, J., Mattu, S. y Kirchner, L. (2016).
5> Se remite su tratamiento a Rivas Vallejo, P. (2020) y Rivas Vallejo, P., dir. (2022).
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modelos matematicos alimentados con datos masivos para efectuar predicciones o recomendaciones
sobre la mejor decisidn en el contexto analizado por el modelo a partir de herramientas de aprendizaje
automatico. Estas ofrecen la ventaja de su incorporacidn a un software de facil adquisicién y aplicacién,
que aligeran la cadena de tareas que un algoritmo puede sustituir sin inversidn de tiempo alguna, lo
que populariza su uso y determina que su aplicacién se advierta a corto plazo como masiva y no
reservada Unicamente a grandes empresas capaces de financiar su disefio y produccién o cuyo
volumen de gestion haga recomendable el recurso a herramientas para simplificarla, por su utilidad
para reducir costos laborales y controlar los flujos de trabajo (Nguyen, 2021: 1), maximizando la
eficacia y productividad.

La proliferacion del uso de la inteligencia artificial y el crecimiento de la captacion de datos masivos ha
mejorado las técnicas y ha intensificado su aplicacidn, cada vez mas extendida. Las empresas recurren
actualmente a sistemas de informacidon de recursos humanos (Talla, Workplace Analytics... pues
precisamente estos procesos, denominados de “back office”, son unos de los primeros en
automatizarse [Frank, Roehrig y Pring, 2018: 132]), capaces de “adquirir, almacenar, manejar, analizar,
recuperar datos y distribuir toda la informacidn computada en pasos anteriores sobre los recursos
humanos de una organizacidon” (Pampouktsi, Avdimiotis, Maragoudakis y Avlonitis, 2021).

Su aplicacién en el contexto de actividades empresariales ofrece soporte a todo tipo de tareas de
gestion, y, entre ellas, la de las relaciones laborales a través de técnicas de analitica de personas
(People Analytics), subciencia de la mineria de datos basada en la inteligencia artificial, para la gestion
y evaluacion del talento (Bersin, 2019), que sirve para alimentar sistemas de aprendizaje automatico
a través de los cuales un algoritmo o conjunto de ellos extraen conclusiones e identifican patrones a
partir de la observacion de la interaccion entre datos (masivos). Tales patrones (histéricos) permiten
efectuar recomendaciones que se ajusten a los mismos, lo que implica replicar decisiones anteriores
qgue pudieran estar condicionadas por prejuicios sociales y, ademas, convertir este sesgo en modelo
para asistir decisiones futuras. Evidentemente, es una herramienta que perjudica a las mujeres en
particular, en cuanto los patrones histéricos que replican identifican roles de género y prejuicios hacia
el trabajo de las mujeres, que histéricamente han sido segregadas en el empleo y objeto de peores
condiciones de trabajo (las que los actuales planes de igualdad tratan de mitigar a través de medidas
de correccidn, que, a su vez, podrian desactivar su eficacia mediante la superposicion de decisiones
automatizadas que buscan precisamente el efecto contrario).

Entre las aplicaciones que en este contexto pueden encontrarse ocupa un papel central la seleccidny
contratacion de trabajadores, pero, del mismo modo, los sistemas que permiten evaluar a personas,
y, con ello, clasificarlas y priorizarlas, cuentan con la versatilidad necesaria para que tales utilidades
sirvan también a otros efectos dentro de la dinamica de una relacién de trabajo: promocién
profesional, calculo de retribuciones, permanencia en la empresa y extincion de contratos...

Esta clasificacién y valoracion de personas puede implicar el tratamiento de datos personales®, lo que
facilita la tutela de las personas implicadas desde el ambito de proteccion de los datos personales,
pero a menudo los macrodatos usados para la alimentacion del sistema (el algoritmo) no tienen tal
naturaleza, no ya porque se trate de datos anonimizados, sino porque su procesamiento no se destina
a ser utilizados con los propios propietarios de tales datos, sino con terceros, de suerte que los sesgos
que pudieran derivarse de las conclusiones a las que llegue tal algoritmo sean aplicables a nuevos
sujetos a partir de los datos personales de estos. Ello supone que, dada tal afectacion individual, pueda
entrar en aplicacién el Reglamento 2016/679, del Parlamento Europeo y del Consejo, de 27 de abril de

6 El procesamiento de datos (macrodatos) se define como “cualquier operacién o conjunto de operaciones
realizadas sobre datos personales, como la recopilacidon, el almacenamiento, la conservacion, la alteracion,
la recuperacion, la divulgacion, la puesta a disposicidn, el borrado, la destruccién o la realizacién de
operaciones ldgicas y/o aritméticas sobre tales datos” (art. 2 b) del Convenio 108, del Consejo de Europa,
para la proteccidn de las personas con respecto al tratamiento automatizado de datos de caracter personal,
1981.
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2016, relativo a la proteccion de las personas fisicas en lo que respecta al tratamiento
de datos personales y a la libre circulacion de estos datos [RGPD]. Si bien su afectacidn a las decisiones
automatizadas y su impacto discriminatorio es muy tangencial en esta norma, la futura Ley de
Inteligencia Artificial en la Unién Europea, canalizada a través de la “Propuesta de Reglamento del
Parlamento Europeo y del Consejo por el que se establecen normas armonizadas en materia de
inteligencia artificial (Ley de Inteligencia Artificial) y se modifican determinados actos legislativos de la
Unidn [COM(2021) 206 final — 2021/106 (COD)]”, deberia dar respuesta a todas las incdgnitas y vacios
actuales de proteccién que el derecho antidiscriminatorio de la UE solo cubre parcialmente, aunque
constituya un marco juridico suficiente frente a la discriminaciéon por razén de género (no asi la
discriminacién multiple o interseccional). Precisamente dicha proposicién considera sistemas de IA de
alto riesgo (art. 6.2 y anexo lll, apdos. 1 y 4) los de identificacion biométrica y categorizacion de
personas fisicas, y los destinados a la gestion de los trabajadores, empleo y acceso al autoempleo.

3. Uso en los procesos de seleccidn y contratacion

El empleo de robots o algoritmos de seleccién permite captar, mediante técnicas de psicogenia en la
fase de la entrevista digital (llamada “screening”), toda informacion de interés para la empresa, incluso
neutralizando el derecho a mentir en la entrevista de trabajo, blinda la fidelizacién a la empresa, y abre
la posibilidad de incurrir en profiling o “aspectismo” basado en el aspecto fisico. Y con ello expulsar del
mercado de trabajo a individuos a partir de la deteccidon de rasgos psicolégicos que los haga
“descartables” (v.g. predictibilidad de la tendencia a la depresion, probabilidad de padecer
enfermedad mental “no conveniente” para la empresa [Tufekci]; o, entre otros rasgos, de las
tendencias sindicalistas de los candidatos contrarias a la cultura de empresa [Gaster, 2020]).

Estas situaciones no son ajenas al mundo de la seleccién de trabajadores. La novedad reside en la
potencialidad discriminatoria de los nuevos sistemas para lograr tales objetivos, basada en dos
principales rasgos diferenciales: la opacidad y la confiabilidad por parte de sus usuarios, junto con la
capacidad para replicar sesgos anteriores (histéricos) y amplificar su impacto. Si se considera que su
uso se produce antes de la constitucion de la relacidn de trabajo, la tutela que el derecho dispensa a
su potencial discriminatorio es bastante mas limitada (asi ocurre en el derecho espafiol), aun cuando,
bajo el derecho de la UE, estos primitivos estadios de contratacion también queden protegidos (cfr.
caso Firma Feryn).

Por otra parte, los sistemas automatizados de deteccion de emociones (psicogenia) también se aplican
en sistemas de atencidén personal basados en bots que estan incorporandose al nivel basico de la
gestién de personal, y permiten anticipar conductas, lo que otorga una poderosa herramienta de
control empresarial hacia los trabajadores.

La aplicacién del sistema de perfilacién aplicable a las candidaturas en el intercambio de la ofertay la
demanda de empleo (como es el caso de los servicios publicos de empleo) se ha convertido, asi, en
una practica conocida tanto en el ambito privado como en el publico. Asi, en algunos sistemas de
empleo europeos se comienza a implantar como método de evaluacion de candidatos en el acceso al
empleo, como demuestra su implantacion en el sistema de empleo austriaco (Allhutter, Cech, Fischer,
Grill y Mager, 2020)” o la reciente introduccion en el sistema publico de empleo espafiol (Send@),
donde su caracter publico no los priva de un posible sesgo, aun mitigado en su disefio.

7 El resultado de su implantacidn recibié las criticas de la doctrina comparada, ya que coloca a todos los
demandantes de empleo en un ranking, que se salda con una muy baja empleabilidad de las mujeres en
funcién de una serie de variables como es la maternidad, como consecuencia del disefio sesgado del
algoritmo sin perspectiva de género (lo que motiva que se evalie de forma diferente el impacto de la
paternidad y cuidado de hijos en hombres que en mujeres), segin han sefialado Fréhlich, Spiecker y Dohmann
(2018). El algoritmo AMS del sistema publico de empleo austriaco calcula desde enero de 2019 las
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Los algoritmos manejan los datos que caracterizan a los trabajadores potenciales, recuperan
informacidn de datos relacionales y no estructurados y formulan un conjunto de recomendaciones
(Protasiewicz, Pedrycz, Koztowski, Dadas, Kopacz y Gatezewska, 2016). Estas operaciones se pueden
realizar de manera totalmente automatizada o con la ayuda de asistencia humana, gracias a algoritmos
de optimizacidn, heuristica, inteligencia artificial, aprendizaje automatico, modelos de datos
semanticos y sistemas de soporte de decisiones (Protasiewicz, et al., 2016). El aprendizaje automatico
facilita poner en conexién los datos disponibles desde diversas fuentes —algoritmos de extraccion y
rastreo de datos— para obtener la mejor elecciéon en la seleccién de personal —algoritmo de
recomendacién— bajo la combinacién de “datos semanticos” que interactlan entre si para identificar
rasgos personales/profesionales con los que clasificar y evaluar a las personas dentro de un conjunto
de individuos (utilizando tres tipos posibles de datos o informacidn: datos estructurados, datos no
estructurados, e informacidon proporcionada por los usuarios o solicitantes en este caso, Protasiewicz,
et al., 2016).

En el acceso al empleo asistido por tales herramientas, estas técnicas filtran candidaturas, lo que
permite automatizar gran parte del proceso de seleccién, al mismo tiempo que conservan la
intervencién humana que exige el art. 22 RGPD, al cumplir un papel de herramienta de “asistencia” en
el proceso de decision (sin perjuicio de la capacidad computacional de dirigir por completo tal proceso
hasta la emisidn y notificacion de la decisién adoptada —cfr. robot reclutador Elenius® o Amelia de
IPSoft-).

4. Aplicaciones destinadas al control y evaluacién del trabajo

La simplificacion y eficiencia que aportan los sistemas automatizados de decision conduce a valorar
futuras aplicaciones de gestidn laboral como la eleccidn de trabajadores afectados por una medida
colectiva, el ajuste de la contratacion a los periodos punta de produccién o de servicios, o la gestion
de la prevencidon de riesgos laborales segln predicciones epidemiolédgicas (como se ha podido
constatar con la pandemia del virus SARS-Co-2), entre otras utilidades. No todos ellas son
necesariamente negativas, pues podrian explotarse con fines de deteccién de patrones histdricos de
discriminacién: desde la prevencién de riesgos laborales al analisis de la causalidad de la contratacion
temporal (y la adaptacidn de la contratacion a la prediccidn de necesidades), pasando por la deteccion
de condiciones mas beneficiosas, hasta la extincién de contratos por causas econdmicas, técnicas,
organizativas o de produccion.

Los modelos matematicos para usos relacionados con las relaciones laborales ya venian siendo
aplicados en el dmbito de los recursos humanos, aunque su potencial predictivo conoce
actualmente una extraordinaria expansion. Y asi, estos sistemas se emplean ya en las plataformas
digitales de servicios para definir la remuneracién de los trabajadores, su reputacion digital y sus
posibilidades de acceso a las tareas (Comité Econdmico y Social Europeo, en su Dictamen Inteligencia
artificial: anticipar su impacto en el trabajo para garantizar una transicion justa).

Estas son algunas de las utilidades del aprendizaje automatico y otras herramientas basadas en
inteligencia artificial con potencial laboral: a) causalidad de la contratacion laboral temporal, b)
organizacion del trabajo, c) evaluacion de trabajadores y valoracion del rendimiento o evaluacion del
desempefio, d) cdlculo de retribuciones, e) prevencion de riesgos laborales, f) control del trabajo, g)

probabilidades de empleo de las personas desempleadas inscritas en dicho servicio, clasificandolas en
distintos grupos, con diferentes expectativas formativas y de empleo que condicionan los programas publicos
de apoyo a la busqueda de empleo, conforme a distintos criterios que pueden encerrar sesgos como el sexo,
la edad, el domicilio o la nacionalidad. Vid. https://www.ams.at/organisation/public-employment-service-
austria/working--recruiting---studying.

8 https://redelenius.com/. Se presenta como un sistema “rdpido e incansable”, que codifica mas de 36.900
millones de datos por segundo, eliminando el riesgo de adquirir prejuicios.
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terminacion de relaciones de trabajo (OIT, 2021), h) deteccion del histérico de discriminacion de la
empresa, e i) otras finalidades, entre las cuales podria citarse la deteccion de condiciones mas
beneficiosas o la negociacion del convenio colectivo de empresa..

Una caracteristica comun a todos ellos, que centra el interés juridico, es su opacidad, pues los
trabajadores se ven privados de acceso a los criterios de funcionamiento que se les aplican, sin poder
conocer que los sistemas de evaluacién de rendimiento (cfr. Workplace Analytics) no se basan en
criterios inclusivos, sino que pautan tareas y fragmentan minuciosamente los tiempos que dedican a
ellas con completa asepsia de factores humanos y entornos que van a tener consecuencias para su
posicion en la empresa y sus condiciones de trabajo, por condicionar la puntuacién que recibiran. Asi
es como llegamos a situaciones limite, tales como no reservar tiempos para necesidades personales
como las bdsicas de orden fisiolégico y otros condicionantes (en la legislacién espainola si estan
previstos en el art. 4.4 de la Ley 10/2021, de 9 de julio, de trabajo a distancia, “dentro de la capacidad
de actuacién empresarial en este ambito”).

Lo cierto es que la razén ultima de este cambio de paradigma reside en la capacidad de la tecnologia
de base IA en términos de vigilancia y control de las personas, en este caso los trabajadores. Esta nueva
era ha conducido a normalizar la hipervigilancia del trabajo y de los trabajadores (“el jefe constante”,
Nguyen, 2021), incluso en el dmbito de los tribunales. En Espafia, el Tribunal Supremo admite la validez
de la geolocalizacidon de trabajadores (STS nim. 163/2021, de 8 de febrero) dentro de las coordenadas
de tiempo y trabajo, con la Unica condicién de no repercutir su coste y mantenimiento sobre los
propios trabajadores. Del mismo modo se admite la vigilancia por terceros a través de técnicas de
branding, que miden la satisfaccion del cliente e incluyen en los mecanismos de reputaciéon
empresarial la evaluacién del trabajo prestado por sus trabajadores (begging and bragging), al mismo
tiempo que los propios trabajadores se han convertido en “prosumidores”, evaluadores también.
Todos ellos acaban participando en la evaluacidn digital de los prestadores del servicio y, con ello,
incidiendo en las condiciones de trabajo o incluso en la permanencia en la empresa de estos...
incorporando sus propios sesgos y prejuicios sociales, como parte del engranaje de la gestion de la
relacidn de trabajo...y, finalmente, condicionando también la politica de contratacion de la empresa
en atencidn a los gustos de los clientes (riesgo proscrito por el derecho de la UE, a tenor de la sentencia
Firma-Feryn, C-54/07, de 10 de julio de 2008).

En definitiva, se requiere un nuevo enfoque inclusivo (Maitland, 2019: 150-159), que incluye la
supervisién de las métricas empleadas en las distintas aplicaciones usadas en este dmbito, como
hiciera el proyecto de ley aprobado por el Senado del Estado de California (Ley AB13 de
Responsabilidad de los Sistemas de Decision Automatizados 2021°).

I1l. DETECCION DE LA DISCRIMINACION ALGORITMICA

1. Interrelaciones y equivalencias conceptuales entre los lenguajes juridico y de computacién

Los cientificos de la computacién y la inteligencia artificial venian refiriéndose a la existencia de sesgos
en la inteligencia artificial (1A), que asociaban a diversas tipologias, y que conectaban a un fendmeno
holistico donde se integran diversas concepciones, afirmando que, pese a todo, las herramientas

° AB 13, 2021-2022 State Assemb., Reg.Ses.(7 de diciembre de 2020), disponible
en https://leginfo.legislature.ca.gov/faces/billTextClient.xhtmI?bill id=202120220AB13. La ciudad de Nueva
York ya habia promulgado en 2018 la primera ley de responsabilidad algoritmica del pais, para supervisar el
uso de algoritmos por parte del gobierno, examinar cémo el error y el sesgo entran en su disefio y recomendar
medidas que garantizan la precisidon y la equidad, (aprobada el 11 de diciembre de 2017 y disponible
en https://www.nyclu.org/en/press-releases/city-council _ -pasa-primer-proyecto-de-ley-nacién-direccion-
transparencia-sesgo-uso-gubernamental).
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basadas en datos siempre seran mucho mas exactas que los juicios emitidos por profesionales (Grove
et al., 2000).

La incorporacién de los juristas a este debate genera una interesante sinergia entre ambos campos del
conocimiento, que aporta el imprescindible anadlisis juridico del impacto discriminatorio de los
algoritmos. Desde esta perspectiva, se ha abordado incluso la traduccién del lenguaje computacional
al juridico, cuyas interrelaciones se revelan asimismo como necesarias tanto para la automatizacién
de la aplicacién del derecho y de la justicia como para el tratamiento juridico de los sesgos algoritmicos.
Y es que, como subraya Hildebrandt (2018), el lenguaje de computacién podria “erosionar la gramatica
y el alfabeto del derecho positivo moderno”, lo que requerird una nueva hermenéutica que exige la
adecuada comprensién del vocabulario y la gramatica del aprendizaje automatico. En el analisis del
impacto de los sesgos, la literatura especializada apunta también a la divergencia de lenguaje
(Chouldechova, 2016, sostiene que la nocidn de discriminacién indirecta no es un concepto estadistico
en el sentido matematico, sino ético-juridico, puesto que un instrumento técnico libre de sesgos
predictivos puede provocar una discriminacion indirecta en funcién del contexto al que se aplique), y
equipara justicia con inexistencia de sesgo.

Del mismo modo, el concepto de “fairness” o justicia que se emplea en el campo de la computacién
para el analisis de sesgos (que puede tener una mas acotada correspondencia con el de equidad), dista
de ajustarse al lenguaje juridico, toda vez que, en el ambito del derecho antidiscriminatorio, son otros
conceptos los realmente determinantes, como es el caso del equilibrio entre tal impacto y la
justificabilidad, proporcionalidad y racionalidad de la decisidn, no equiparables propiamente al
principio de justicia material en la aplicacién del derecho. La Resolucidn del Parlamento Europeo, de
14 de marzo de 2017, sobre las implicaciones de los macrodatos en los derechos fundamentales:
privacidad, proteccion de datos, no discriminacidn, seguridad y aplicacion de la ley (2016/2225(INl)),
alude en su apartado 22 (referido al impacto discriminatorio de los sistemas de algoritmos y conjuntos
de datos) a la equidad como criterio que debe guiar el examen de las predicciones basadas en el analisis
de datos. Como instrumento de correccién de la ley en su ajuste a las circunstancias concretas del caso
especifico, introduciendo en su aplicacion los criterios informadores de los principios generales del
derecho, la equidad implica igualdad e individualizacidn de trato, por lo que obliga a tratar igual a los
casos iguales y desigual a los desiguales, combinando la epiqueya aristotélica y la aequitas romana
como “atributo ético-juridico del derecho” (Ruiz-Gallarddn, 2017).

En todo caso, es incuestionable la necesidad de aproximar ambos lenguajes (Hildebrandt, 2021: 13),
para que la ciencia de la computacion incorpore los conceptos juridicos del contexto para el que se
disefa o debe actuar, o, al menos, un lenguaje juridico comun que permita su adaptacion a diferentes
ambitos locales o regionales. Pese a ello, existen cuestiones derivadas de la propia complejidad del
derecho que dificultan la estricta correspondencia entre los sesgos algoritmicos y la discriminacion en
sentido juridico, mas centrada en el resultado que en el proceso, donde radica el sesgo algoritmico
(Vantin, 2021: 370; Foster, 2004, y Xenidis y Senden, 2020: 172) y, a la vez, “agudizan las tensiones ya
existentes en el corpus antidiscriminatorio de la UE” (Xenidis y Senden, 2020: 738).

La injerencia de terceros en el acto de seleccidn en el que se basa la adopcidn de una decisién, junto
con la autonomia del aprendizaje automatico, distorsiona tanto la forma en que aquellas se adoptan
como el modo de operar los criterios empleados para ello, frente a los mecanismos “humanos”
tradicionales, que tampoco se hallan exentos de sesgos ni de arbitrariedad. A estos pueden
superponerse las propias indicaciones humanas (v.g. de la empresa) para el disefio del algoritmo, o,
en su caso, las de los desarrolladores del software, asumiendo en este caso los sesgos de programacion
o de entrenamiento que hayan podido intoxicar el modelo si este no se ha entrenado en un contexto
diferente a aquel donde deba operar. Pero, épueden asimilarse los sesgos provenientes de
mecanismos automatizados basados en IA al concepto juridico de “discriminacién”?

En el ambito del trabajo, segun el Convenio de la OIT sobre la discriminacion (empleo y ocupacién),
1958 (num. 111), la discriminacion es «cualquier distincidn, exclusién o preferencia basada en motivos



de raza, color, sexo, religidn, opinion politica, ascendencia nacional u origen social que tenga por
efecto anular o alterar la igualdad de oportunidades o de trato en el empleo y la ocupacion». Si el
concepto se corresponde con la diferencia de trato basada en las caracteristicas personales de un
individuo, y no se anuda al propdsito de discriminar, sino al resultado (Tomei, 2003), el sesgo -no
deliberado- procedente del analisis algoritmico puede identificarse, por tanto, con el concepto juridico
de discriminacién, en el contexto del citado convenio. Si se contrasta este concepto con el de las
directivas de la Unién Europea contra la discriminacidn, aplicables en el dmbito del trabajo (Directivas
2000/78, 2000/46 y 2006/54), se confirma que, de igual modo, sea cual sea el ambito de la directiva,
aquel se identifica con la situaciéon en la que “una persona sea, haya sido o pudiera ser tratada de
manera menos favorable que otra en situacidn andloga por alguno de los motivos mencionados en el
articulo 1” (de la respectiva directiva: en el caso de la 2000/78, “religién o convicciones, de
discapacidad, de edad o de orientacidn sexual en el ambito del empleo y la ocupacién”, en el ambito
de la Directiva 2000/43, raza u origen étnico, y en el caso de la Directiva 2006/54, sexo0)°. De forma
gue, sin perjuicio de la delimitacién del alcance de la responsabilidad por actos discriminatorios, el
concepto de discriminacion se identifica con una diferencia de trato basada en una causa protegida'?,
aun cuando esta conducta o acto no sean intencionados o buscado el resultado discriminatorio.

Este rasgo permite abarcar todos los efectos derivados de sesgos algoritmicos, se trate de sesgos
buscados o de sesgos accidentales derivados de la inferencia de datos (incluso los datos de proxy, que
invalidan la supuesta neutralidad que ofrece la anonimizacién de los datos objeto de tratamiento).

Al mismo tiempo, permitiria cubrir las situaciones interseccionales cuando el rasgo relevante para el
algoritmo no sea una categoria protegida, sino otro rasgo “secundario” si aparece o se asocia a un
rasgo si cubierto, salvando la falta de cobertura legal de la interseccionalidad como categoria juridica
propia, en tanto pueda colaborar o influir en el resultado sesgado que provoque sobre categorias si
protegidas (v.g. el rasgo determinante para el algoritmo puede ser el sobrepeso, pero, asociado a una
mujer, “categoria” protegida, puede tener relevancia juridica para informar una potencial reclamacion
por discriminacidon basada en el sexo). Lo cual implica conceder un valor juridico divergente del
resultante del sesgo algoritmico, porque, para el sistema de IA, el valor especifico estriba en la
confluencia de las inferencias (en este ejemplo, sexo + aspecto), mientras que una sola de las causas
probablemente habria producido un resultado distinto, que pudiera no ser determinante para
justificar un indicio suficiente a fin de plantear una reclamacion por discriminacion. A titulo de ejemplo,
inferir del cédigo postal o lugar de residencia, o del nombre u otra variable la pertenencia a categorias
protegidas implica combinar distintos factores en el andlisis, que, por separado, podrian ser “inocuos”
o irrelevantes, pero que, actuando conjuntamente, confluyen en un resultado que afecta, en el
ejemplo considerado, a personas de cierto origen nacional o étnico, religidn o nivel econdmico, de
suerte que esta conclusion sea la que determine el posicionamiento del individuo o individuos en un
determinado ranking, orden, o situacion, con efectos perjudiciales en el dmbito laboral (v.g. no
seleccionado para ocupar un puesto de trabajo). Por otra parte, acreditar el indicio de discriminacion
se torna especialmente dificil, en tanto que debe consistir en hallar la correlacién entre los datos, que
puede ser una cuestion de “modelo de caja negra” (propio del aprendizaje profundo, donde se
desconocen las razones que motivan el resultado a partir de la introduccién de macrodatos [Mayson,
2019]), lo que significa que la IA multiplica el sesgo, pero no contribuye a identificarlo, al basarse,
cuando se emplea aprendizaje automatico, en correlaciones de datos.

10 En Espafia, el anteproyecto de Ley para la igualdad real y efectiva de las personas trans y para la garantia de
los derechos de las personas LGTBI
(https://www.igualdad.gob.es/servicios/participacion/audienciapublica/Documents/APL%20Igualdad%20Tr
ans%20+LGTBI%20v4.pdf) incluye también dichas categorias protegibles, aunque no lo hace dentro de la
categoria de “sexo”, sino como categoria autébnoma.

11 Art. 21 de la Carta de los Derechos Fundamentales de la Unidn Europea: por razén de sexo, raza, color, origenes
étnicos, religion o convicciones.
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Los datos son, en consecuencia, el peor obstaculo a la aportacion de indicios, sin perjuicio de que siga
siendo posible emplear los mecanismos tradicionales al efecto, esto es, la existencia de elementos
protegidos en el caso y el resultado negativo para quien los alega. Del mismo modo, el aprendizaje
automatico permite mayores justificaciones para desvirtuar los indicios (Xenidis y Senden, 2020: 747),
toda vez que opera en el terreno de la discriminacion indirecta, por tanto, desarticulable por
justificacién objetiva y razonable. Por otra parte, la victima serad en estos casos menos consciente del
sesgo (Ebers, 2020: 79), principal barrera en muchos casos para la visibilizacién del riesgo y de su
impacto.

2. Insuficiencia del derecho antidiscriminatorio

Distintas figuras clave en este campo del derecho de la Unién Europea muestran la distorsiéon que
introduce tratar de encajar la discriminacion algoritmica en dicha disciplina en orden a satisfacer la
necesaria tutela de tales situaciones. Es el caso del propio concepto de interseccionalidad, o las formas
de discriminacién por asociacién, por error, o la citada discriminacién multiple cuando se tratan de
aplicar a decisiones basadas en inferencias de datos realizadas por inteligencia artificial, pues la
correlacién de caracteristicas y su interrelacidén arrojan un resultado no equiparable al que pudieran
adoptar humanos, pues en la decisién puede haber primado alguna caracteristica confluyente que
pudiera haber pasado desapercibida a estos y que tampoco sepan identificar en el momento de validar
la propuesta de decisidn que le ofrezca el algoritmo. Pero, sobre todo, porque la identificacion de la
causa de la discriminacidon puede permanecer oculta a efectos de activar tales figuras y la tutela que
estas brindan. A titulo de ejemplo, la correlacidn de caracteristicas inferidas por un algoritmo puede
identificar una relacidn del individuo evaluado con una condicién protegida como base de su decision
de signo peyorativo (discriminacién por asociacion), pero, al no ser esta directa o perfectamente
visible, puede pasar desapercibida en el examen de la deteccidon de causas discriminatorias (v.g. el
algoritmo capta la relacidon del individuo evaluado con una asociacidon vecinal derivada de su
participacién en actividades organizadas por esta y, al mismo tiempo, detecta que la mayoria de tales
actividades se relacionan con el mundo arabe, y, a continuacidn, deriva de ello su adscripcion a este
colectivo, para excluirle del proceso de seleccién a un puesto de trabajo), o, aun peor, que las
caracteristicas confluyentes en tal andlisis no constituyan condicion protegida en el derecho de la UE
o las legislaciones nacionales pero hayan influido decisivamente en la conclusién adoptada por el
sistema de IA.

2.1. Discriminacion multiple e interseccionalidad

La discriminacion mudltiple forma parte de estudios (Comisién Europea, 2007 y 2009), de textos
programaticos y de iniciativas legislativas de la Unidn Europea, conscientes de la prevalencia del
género en este fendmeno multicausal (Serra Cristébal, 2020: 146), pero no ha sido efectivamente
integrada en su corpus iuris, lo que impide su efectiva aplicacion. No asi la discriminacidn interseccional
como forma especifica de discriminacidon donde prevalece el resultado final sobre la suma de causas o
multiplicidad de estas (Makkonen, 2002).

La discriminacion interseccional, término acufiado por Crenshaw (1989), parte de la necesidad de
considerar de manera especifica las situaciones de discriminacién que operan por la confluencia de
distintos factores y que provocan un resultado distinto de la mera suma de causas independientes. En
el plano digital, el sistema de inferencias que realiza el aprendizaje automatico puede rastrear distintos
factores, no todos ellos objeto de tutela especifica bajo la legalidad de cada pais (caso de la obesidad,
el aspecto fisico, el uso de determinada indumentaria, tatuajes, piercings... fenémeno denominado
profiling o “aspectismo”, actuacion basada en el aspecto, que incorpora con frecuencia prejuicios de
género), cuya interrelacion provoque el resultado final, sea la no priorizacién en un proceso de
seleccidn, sea la evaluacion negativa a otros efectos... El andlisis interseccional, sostiene Serra Cristébal
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(2020: 157)%, “permite analizar las interdependencias entre diversos factores de opresion vy, de
manera simultdnea, promover una interpretacién indivisible e interdependiente de los derechos
humanos”.

La falta de positivizacién hasta ahora de la figura en el derecho de la Unién Europea?® (donde se alude
en los apartados 14 de la Directiva 2000/43 y 3 de la Directiva 2000/78, ambos en el predmbulo y sin
contenido concreto anudado en el cuerpo de la norma)!* ha dejado sin mecanismos juridicos la tutela
efectiva de las situaciones definidas por la confluencia de varias causas de discriminacién, como
demuestra la STJUE de 24 de noviembre de 2016, asunto C-443/15, Parris. De suerte que la
interrelacién entre los conceptos computacionales y juridico carece, en la practica, de efectos
concretos, mientras no encuentre respaldo legal, pese a que el impacto del sesgo algoritmico pueda
ser mucho mayor, en tanto que las inferencias que puede realizar el aprendizaje automatico son
capaces de detectar rasgos que a los humanos y sus prejuicios sociales les pasarian inadvertidos,
evitando su impacto discriminatorio, lo que determina que esta modalidad de discriminacidn encierre
un potencial mucho mas grave que la discriminacidn simple o monocausal (Xenidis y Senden, 2020:
740), del mismo modo que el aprendizaje automatico tiene una mas elevada capacidad de generar
discriminaciones por asociaciéon, precisamente por su capacidad de inferir correlaciones entre datos
(Wachter, 2020: 371). Este potencial discriminatorio se endurece todavia mas si se considera su
invisibilidad ante las herramientas de control antidiscriminatorias, frente a las cuales puede
permanecer oculto o inadvertido. En consecuencia, reorientar el derecho antidiscriminatorio de la UE
contribuiria, sin duda, a mitigar los sesgos algoritmicos, lo que intensifica la urgencia de gestionar una
cuestion que lleva demasiado tiempo pendiente de resolverse en el ambito europeo. Una férmula
adecuada para ello es la propuesta por Wachter (2020: 371): la inclusién como categorias juridicas
protegidas de aquellos individuos que se relacionan con las protegidas de una forma clara. En el plano
procesal, la admisidn plena de la figura reforzaria la tutela para las victimas de discriminaciéon multiple
e interseccional (también para la discriminacién provocada por el uso de sistemas de IA), simplificando
la aportacion de un solo indicio del sesgo interseccional y facilitando, pues, la actividad probatoria del
sesgo algoritmico (Vantin, 2021: 276).

2 yid. asimismo Schiek, D. y Lawson, A. (dirs.), 2016, y Serra Cristébal, R. (coord.), 2013.

13 También en el espafiol, sin perjuicio de que la Proposicidn de Ley Integral de Igualdad de 2021 del Grupo
Socialista si la incluya entre sus conceptos en su art. 6.3. discriminacion interseccional cuando concurren o
interactuan diversas causas de las previstas en esta Ley, generando una forma especifica de discriminacién”
(b). Asimismo, dispone que “en supuestos de discriminacion multiple e interseccional la motivacién de la
diferencia de trato, en los términos del apartado segundo del articulo 4, debe darse en relacién con cada uno
de los motivos de discriminacién” (en https://www.congreso.es/public_oficiales/L14/CONG/BOCG/B/BOCG-
14-B-146-1.PDF). También el proyecto de Ley Organica de Garantia Integral de la Libertad Sexual (aprobado
por el Consejo de Ministros el 6/7/2021, https://transparencia.gob.es/servicios-
buscador/contenido/normaelaboracion.htm?id=NormaEV03L0-20200902&lang=es&fcAct=2021-06-
30T12:23:27.739Z) introduce en su art. 2.5 el principio de atencion a la discriminacion interseccional y
multiple, que define como la superposicion a la violencia de otros factores de discriminacion,

14 para Xenidis y Senden (2020: 738), el concepto de discriminacion multiple si estd presente en la Directiva
2006/54. En el ambito europeo, la Sentencia del Tribunal Europeo de Derechos Humanos, asunto B.S. vs.
Espafia, de 24 de julio de 2012, si aplica el concepto aludido. Por otra parte, la propuesta de directiva
horizontal de 2008, alin no aprobada, 11531/08 SOC 411 JAI 368 MI 246-COM(2008) 426 final (texto
consolidado de 2017), alude expresamente a la interseccionalidad y composicién de causas de discriminacion
de entre las protegidas por las directivas, prohibiendo en su art. 2.2 a) la discriminacién multiple.
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2.2. Disfunciones entre los conceptos de sesgo algoritmico y discriminacion por asociacion, por error o
multiple

Las decisiones automatizadas pueden incurrir en discriminacién multiple como consecuencia de su
reproduccion de la realidad social compleja y donde convergen por interseccién distintos prejuicios
sociales susceptibles de confluir sobre los mismos individuos (Xenidis, 2021: 739-740).

Identificar y corregir este sesgo cuando proviene de modelos matematicos para la adopcién de
decisiones aumenta la complejidad de una tarea per se criptica, pues, en términos computacionales,
exige la combinacidn de diversos criterios de correccidn para evitar la segregacidon de una sola de las
caracteristicas a tutelar. Pero, en realidad, la técnica pone al alcance del derecho antidiscriminatorio
opciones de mucha mayor complejidad juridica, pues resulta mas accesible disefiar una orden de no
discriminar (esto es, de priorizar) determinadas caracteristicas combinadas que confluyen en un
mismo individuo (sexo, origen ético, orientacion sexual...) para un algoritmo que responder con las
herramientas legales necesarias a un caso de discriminacién multiple. Simplemente porque lo que,
para la técnica resulta factible, para el derecho no estd aun consolidado, pues el derecho de la UE*> no
ha positivizado aun un concepto legal de discriminaciéon multiple que permita identificar y tutelar este
tipo de interseccién discriminatoria, en lugar de mantener su tratamiento como suma de causas
independientes (Xenidis, 2021: 741). Por lo que puede concluirse que el derecho de la UE no estd
preparado para dar respuesta a la discriminacién algoritmica, pues permite a distintas manifestaciones
del impacto de las decisiones automatizadas escapar de un marco legal encorsetado que adolece de
vacios legales y obliga a constrefiir el analisis del dmbito o alcance de la discriminaciéon a unos
pardmetros simplificados, donde no hay espacio para la discriminacidn multiple®®, ni tampoco para la
sustitucion de criterios asociados a caracteristicas protegidas por el derecho antidiscriminatorio de la
UE (v.g. pais de nacimiento como sustituto de origen étnico, como sucedid en la sentencia de 6 de abril
de 2017, asunto C-668/15, Jyske Finans A/S) [Gerards y Xanidis, 2020].

Por otra parte, el concepto de discriminacion por asociacion ofrece dudas aun irresolutas. En efecto,
en tanto no cabe identificar asociacidon con correlacién de datos de proxy, pues este solo es un
elemento que detecta caracteristicas por proximidad, pero que no opera por si mismo como elemento
de discriminacion, no resulta posible sostener un concepto “digital” de discriminacién por asociacidn.
Pero si cabe afirmar una clara conexién entre ambos conceptos y un elevado potencial discriminatorio
derivado de la mayor precisidon que la asociacién entre la persona objeto de discriminacién y aquella
caracteristica presente en otras personas préximas a su circulo que pueda rastrearse por un sistema
de IA (v.g. relacién con una persona con discapacidad). Pues las correlaciones que pueden ser
desconocidas por los humanos (pero que, conocidas, pudieran llevar a discriminar) son mas facilmente
captables por un sistema automatizado (por inferencias en conjuntos de datos) y, por ende, pueden
amplificar la capacidad asociativa con fines peyorativos (el ejemplo mas claro, que proporciona la
conocida sentencia Coleman, de 17 de julio de 2008 [asunto C-303/06], es la deteccidn algoritmica de

15 La STJUE de 24 de noviembre de 2016, asunto C-443/15, Parris, rechaza la consideracidn como discriminacion
multiple o interseccional de dos causas si por separado no son discriminatorias, es decir, exige que por
separado ambas sean discriminatorias, lo que, en realidad, podria calificarse de superposicién de causas, pero
no de una interseccionalidad con mayor carga peyorativa asociada a la conjuncién de causas en un resultado
nuevo. A tenor de la Proposicion de Ley Integral de Igualdad promovida por el grupo parlamentario socialista,
la discriminacion interseccional se define por la concurrencia o interactuacion de diversas causas protegidas,
generando una forma especifica de discriminacidn (art. 6.3 b). Por otra parte, dicho texto distingue de este
concepto el de discriminacién multiple, para asimilarlo al recogido por la STJUE citada, como la situacién en
la que “una persona es discriminada de manera simultdanea o consecutiva por dos o mds causas” protegidas
(art. 6.3 a).

16 FRA — Agencia de los Derechos Fundamentales de la Unién Europea: Inequalities and multiple discrimination
in access to and quality of healthcare, 2010, http://fra.europa.eu/ en/publication/2013/inequalities-
discrimination-healthcare.
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la conexidn con una persona con discapacidad -familiar directo- a través de distintas inferencias, por
ejemplo, su afiliacién a una asociacién de progenitores de personas con diversidad funcional, u otro
tipo de datos que evidencien que, pese a que la empresa desconocia este extremo de su vida familiar,
existe tal asociacidn, como rasgo tributario de exclusién en el proceso de seleccién y contratacién o a
efectos de otras decisiones empresariales).

En realidad, la correlacion de inferencias entre datos implica relacionar entre si rasgos que el algoritmo
o conjunto de algoritmos empleados priorizan o aquellos que descartan, en funcién del resultado
Optimo que proporcione su analisis, lo que acaba implicando que ciertos rasgos o caracteristicas sean
definidos como mdas adecuados para los fines empresariales pretendidos (v.g. empleo), mientras que
otros serdn relegados. Sea como sea, en esa operacion automatizada serd altamente factible detectar
rasgos que determinen una discriminacién por asociacion, en el sentido anteriormente indicado.

La discriminacion por error (aquella que se funda en una apreciacién incorrecta acerca de las
caracteristicas de la persona o personas discriminadas) parece identificarse a priori con los errores del
aprendizaje automatico al realizar inferencias que atribuyen a ciertos rasgos consecuencias que
pueden no resultar concordantes con la realidad (errores derivados de las reglas de la logica cuando
existe una insuficiente base de datos, sobrerrepresentacién o infrarrepresentacién de categorias de
datos que a su vez estan codificando el mundo real). El proceso deductivo mental que conduce a
apreciaciones erréneas puede ser humano o computacional, aunque también tiene cardcter humano
el etiquetado de datos para transformar elementos de la realidad en conocimiento digital, por ser este
realizado por humanos que pueden incurrir en errores y sesgos.

Ahora bien, la cuestidn principal en este caso es la autoria de tal error, pues, si en el caso humano es
claramente atribuible a su incorrecta comprension de la realidad o de un rasgo concreto de la persona
objeto de valoracién u observacién, en el caso digital este error ha sido cometido por otras personas
interpuestas, por tanto de forma indirecta, o bien por el propio mecanismo de aprendizaje automatico,
en definitiva responsabilidad también de personas. En el primer caso la imputacién de responsabilidad
es subjetiva, mientras que en el segundo puede ser objetiva si, en el plano juridico-laboral, se atribuye
la responsabilidad a quien emplea las herramientas que conducen al sesgo, si, al fin y al cabo, los
empleadores son los sujetos responsables a todos los efectos en su relacién juridica frente a los
empleados o “empleables” y se deriva de la regulacion de la responsabilidad empresarial en caso de
intervencién de terceras empresas (subcontratacion y transmisién de empresa) o en materia de uso
de productos defectuosos en el marco de los riesgos laborales. El modelo de responsabilidad laboral
de caracter contractual salva, en estos casos, las dificultades propias de |la opacidad y dificil trazabilidad
de sujetos responsables en toda la cadena computacional que ha conducido al resultado final, ya sea
por el disefio, por la alimentacidn, por el etiquetado de datos, el entrenamiento en contextos distintos
al de su creacién, o la aplicacién, asi como la de identificar a un responsable principal o Unico (Vantin,
2021: 376).

3. Valoracion como discriminatorias de las decisiones automatizadas

3.1. ¢Es relevante conocer como actua un algoritmo para calificar juridicamente su impacto como
discriminatorio?

La pregunta planteada es si es realmente necesario saber cdmo ha llegado a una conclusién un sistema
de 1A, o si debemos atenernos en exclusiva al resultado.

Planteada asi, podriamos barajar dos hipdtesis de respuesta: a) la tesis de la conducta; b) la tesis del
resultado. Nuestro derecho prima el resultado, pero también concede relevancia a la conducta en si,
porque esta permite determinar el alcance de la gravedad del incumplimiento como de la
responsabilidad derivada, aun cuando la mera existencia de un impacto discriminatorio constituye el
indicio necesario para desplazar, en un plano procesal, la carga probatoria hacia el autor o autores de
la conducta que desencadena el resultado hipotéticamente discriminatorio. En consecuencia, ni es
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irrelevante el proceso que conduce al resultado ni los factores que intervienen en este o conocer como
operan tales sesgos automatizados y como calificarlos desde la perspectiva del derecho.

Es evidente, pues, la necesidad de que los expertos en computacion e IA dominen la terminologia
juridica afectada para tratar no solo de hallar las correspondencias entre ambos lenguajes, sino
también para abordar la mitigacion de sesgos con el bagaje adecuado, pues las correlaciones de datos
no son ni irrelevantes ni neutrales para el derecho.

3.2. Impacto discriminatorio de los algoritmos

A tenor del uso actual de sistemas de IA con afectacion de derechos fundamentales, resulta
imprescindible su evaluacion desde la perspectiva del derecho a la igualdad y a la no discriminacion,
asi como dilucidar si nuestro derecho estd preparado para dar respuesta satisfactoria a las
reclamaciones sobre responsabilidad por decisiones automatizadas. Ello exige analizar tanto la
naturaleza de estas formas discriminacion a la luz de las directivas antidiscriminaciéon de la UE
(Directivas 2000/78, 2000/43 y 2006/54) como su posible calificacion como discriminacion directa o
indirecta.

El andlisis del impacto discriminatorio de las decisiones automatizadas obliga a confrontarlas con las
reglas del derecho antidiscriminatorio, y ello lleva a formular diversas cuestiones, no todas ellas
conectadas al ambito de la discriminacion: a) épuede haber intencionalidad discriminatoria en el uso
de un algoritmo que ofrece conclusiones sesgadas?; b) éies necesario que la haya o cabe imputar
responsabilidad objetiva derivada de la interposicion de mecanismos automatizados para adoptar
decisiones o bien cabe deducir la nulidad de estas por falta de intervencion humana?; c) basar
decisiones en técnicas de automatizacién con escasa intervencién humana que provocan sesgos
discriminatorios ¢ constituye discriminacién directa o discriminacién indirecta?; d) ¢son suficientes las
herramientas de tutela tradicionales o convendria reinterpretar estas formas de discriminacién, ya que
fueron disefiadas para operar con otros parametros?

Siguiendo a Miné (2003: 5), “la discriminacion directa puede ser intencional y explicita con respecto al
motivo prohibido”, “pero, al estar dicha discriminacién explicitamente afirmada, en especial en una
norma, cada vez con menor frecuencia, el derecho pone el énfasis en el efecto producido por la
diferencia de trato, seglin un concepto objetivo de la discriminacion”, y “el caracter intencional de la
discriminacién ya no constituye un elemento esencial”.

En el dmbito laboral, sigue siendo relevante la diferencia de trato entre dos situaciones comparables,
por encima del propdsito (econdmico, discriminatorio o de otro orden). Estas situaciones pueden estar
o no condicionadas por el recurso a herramientas técnicas basadas en IA, pero los elementos
comparables serdn las propias situaciones en si mismas y no cémo se actud sobre ellas (en este caso,
como se tomo la decision). Asi, estos otros aspectos deberan en todo pesar en la valoracion del
comportamiento hipotéticamente discriminatorio.

La decisidn automatizada puede responder tanto al concepto de discriminacion directa como al de
discriminacién indirecta, pues un algoritmo puede estar disefiado con finalidad estricta de descartar
ciertas caracteristicas, por ejemplo, cuando se trata de seleccién de personal o para realizar una
evaluacidn a partir de criterios aparentemente neutros que perjudiquen a los individuos con ciertas
caracteristicas o que deliberadamente las ignoren cuando son claramente condicionantes de la
valoracion de su productividad (v.g. enfermedad o discapacidad), lo que podria calificarse como
“disefio no inclusivo” del algoritmo. Tanto si se trata de una préctica no neutral como de un uso
aparentemente neutro, pero susceptible de implicar una desventaja particular para las personas que
respondan a uno o mas criterios (o bien supondrian una desventaja particularmente para personas en
funcién del sexo, en relacion con las personas del otro sexo), lo cierto es que la decision empresarial
resulta constitutiva de discriminacién. A menos que pueda operar la salvedad que desvirtua la
presunciéon de discriminacidon indirecta, esto es, que el criterio o practica sean justificados
objetivamente por un objetivo legitimo y los medios usados sean apropiados y necesarios. En
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definitiva, el derecho antidiscriminatorio necesita de una reinterpretacién a la luz de estas nuevas
formas de discriminacion tecnolégica que permitan ajustar las respuestas legales.

3.3. Calificacion como discriminacion directa o indirecta

Calibrar el impacto discriminatorio de las decisiones basadas en algoritmos obliga a examinar en
primer lugar si realmente la empresa traslada o introduce parametros de sesgo en el algoritmo cuando
adopta tales decisiones. La respuesta no es univoca, porque el propio disefio del algoritmo se
construye sobre la base de érdenes que persiguen un objetivo, y este se define por quienes ordenan
su programacion, sean estos los empresarios a cuyo uso directo se destina, o sean los
comercializadores de software de empresa para su adquisicidon por empleadores con el fin de organizar
sus “recursos humanos”. Por tanto, es posible que la respuesta sea negativa (ello constituiria una
explicita discriminacién directa, insertada en la estructura del algoritmo).

Ahora bien, si un algoritmo de aprendizaje automatico funciona como una caja negra, y simplemente
valora todas las variables posibles para alcanzar la decision mas acertada, la decision final (sesgada)
podria estar contaminada y constituir un supuesto de discriminacién indirecta, pero ajena a las
intenciones de los empleadores que lo utilizaron para fundar una decision. Se plantean varias
cuestiones:

a) ¢éEs relevante, pues, la propiedad del algoritmo para derivar responsabilidad por discriminacion?
Considerando la irrelevancia de la intencionalidad para deducir tal -calificacion como
discriminatorio, écual seria la de usar deliberadamente arquitecturas de sesgo respecto de la mera
adquisicion de software que provoca el mismo resultado no buscado?

b) Si el modelo de funcionamiento del algoritmo empleado, v.g. en la seleccidon de personal, toma
como referencia un patrén histdrico, esto es, los antecedentes de sesgo de la propia empresa,
éestariamos ante un posible caso de discriminacion directa inconsciente?

La clave seguramente se halla en la actitud de la empresa frente a este riesgo: su pasividad ante el
posible efecto perverso de la eleccidon es lo que le acaba convirtiendo en cémplice del algoritmo
sesgado. Y, por supuesto, las acciones previas que alimentaron y entrenaron al algoritmo y que este
reproduce como modelo ideal a seguir, que fueron en su momento ejecutadas por la empresa, porque
en tal caso, si bien no resulta responsable de una orden directa de discriminar (esta seria el disefio ex
professo con tal fin), si es responsable de sus acciones pasadas.

La cuestidn es de enorme interés desde la perspectiva del derecho antidiscriminatorio, en tanto
permite considerar la responsabilidad por comportamientos pasados cuando estos constituyen la base
inconsciente de nuevas decisiones sugeridas por un tercero (el algoritmo) pero asumidas por humanos,
como consecuencia de que un algoritmo ajeno a su esfera de decisién ha determinado que deben ser
reproducidos para asistir nuevas decisiones, si la empresa desconoce el funcionamiento del
aprendizaje automatico y sus consecuencias (precisamente por falta de motivacién del algoritmo de
los elementos en los que se basa para llegar a la conclusidn). En este caso, lo verdaderamente relevante
sera su consentimiento para validar el sesgo que el algoritmo reproduce (confirmar la propuesta del
modelo matematico), por lo que, en el plano laboral, el empleador continta siendo responsable de su
accion discriminatoria, e incluso cabe valorar su conducta como constitutiva de discriminacion directa
y no indirecta (pues la conducta constitutiva de discriminacion directa puede basarse en un mecanismo
implicito pero consciente, mientras que la discriminacién indirecta requiere que el impacto
discriminatorio derive de su afectacion prioritaria a un colectivo definido por una caracteristica
protegida).

De igual modo, el algoritmo puede replicar tanto discriminaciones directas como indirectas pasadas
(patrén histérico). Y, por ende, el desplazamiento efectivo de las medidas previstas en el plan de
igualdad de la empresa para corregir situaciones discriminatorias por razén de género como
consecuencia del uso de patrones histéricos para tomar decisiones.
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El andlisis juridico de la correlacidn entre los mecanismos reputacionales de empresa en la valoracion
de trabajadores y las decisiones empresariales tiene, también, una importancia central en esta
aproximacién, en cuanto es de singular relevancia en la arquitectura de los algoritmos empleados la
ausencia de parametros de orden personal, como la salud, la discapacidad, la conciliacién de la vida
familiar y laboral, o los derechos sindicales, asi como para la correccién del impacto de un sistema de
evaluacion de estas caracteristicas. Lo cierto es que los modelos algoritmicos de evaluacion del
rendimiento estan ignorando sistemdaticamente criterios de orden juridico-laboral objeto de especial
tutela juridica frente a la discriminacidn, como es el caso de la discapacidad o la necesidad de conciliar
la vida personal y familiar. La cuestién se puede ejemplificar en la sentencia del Tribunal de Bolonia de
31 diciembre de 2020, num. 29491, que sitla este rasgo discriminatorio precisamente en su disefio no
inclusivo o huérfano de cualquier factor de correccién de situaciones que servirian para justificar por
parte de los repartidores de Glovo la cancelaciéon de su disponibilidad para atender un servicio, regida
por el algoritmo Frank, lo que motiva que este descabalgue del orden de prioridad de llamamiento a
trabajadores que se encuentran en tales circunstancias -legalmente justificadas-, v,
consecuentemente, por reiteracién en el tiempo, ponga en riesgo incluso la propia pervivencia de su
puesto de trabajo.

IV. TUTELA DESDE EL DERECHO ANTIDISCRIMINATORIO

1. Marcos regulatorios frente a la opacidad de las decisiones automatizadas

Si bien las decisiones empresariales generan responsabilidad directa de los empleadores con
independencia de cdmo se hayan construido o asesorado aquellas, la ocupacion del espacio de
decision laboral por algoritmos altera los tradicionales mecanismos de respuesta, al modificar la
capacidad defensiva de los trabajadores, porque sus caracteristicas amparan la supuesta objetividad
de tales decisiones y los presentan como opacos e incontestables. En efecto, el problema de la
opacidad es una constante en el ambito de las decisiones, empresariales o publicas (Burrell, 2016). El
uso masivo de datos y la convergencia de complejidad y apariencia de objetividad (“turbia ilusion de
objetividad” [Stoica, Riederer y Chaintreau, 2018]) plantean un escenario de confianza y diluyen la
percepcidon de opacidad, pese a las consecuencias tangibles de tales decisiones.

Buena parte del problema de la opacidad se centra tanto en la naturaleza inmaterial y técnica de los
algoritmos como en su propia configuracion juridica en tanto que se encuentran sujetos a derechos de
propiedad intelectual. Ambos elementos permiten a sus usuarios directos mantener una difusa aura
de opacidad sobre sus decisiones cuando estas son automatizadas. Frente a esta barrera de la
opacidad acttan los mecanismos de tutela que se derivan del Reglamento 2016/679, del Parlamento
Europeo y del Consejo, de 27 de abril de 2016, relativo a la proteccion de las personas fisicas en lo que
respecta al tratamiento de datos personalesy a la libre circulacion de estos datos [RGPD], y del
Convenio 108, para la proteccidn de las personas con respecto al tratamiento automatizado de datos
de caracter personal, de 28 de enero de 1981%, ambos relativos a la adopcién de decisiones
automatizadas, en tanto no se desarrollen instrumentos auténomos en este campo (no lo sera
tampoco la futura Ley de IA de la UE, iniciada en abril de 2021).

Por tal razén, el marco juridico aplicable (caracterizado por la centralidad de la proteccién de datos
personales) exige una adecuada combinacion entre las normas citadas y el derecho
antidiscriminatorio. De suerte que, mientras las primeras permiten delimitar los pardmetros de la
motivacion de las decisiones empresariales, para valorar la validez de tales decisiones de acuerdo con
parametros de transparencia (que incluye su explicabilidad, o derecho a una explicacidn sobre su

17 vid. Consejo de Europa (2017): Study on the human rights dimensions of automated data processing
techniques (in particular algorithms) and possible regulatory implications, Committee of experts on internet
intermediaries, MSI-NET(2016)06 reve6, https://rm.coe.int/study-hr-dimension-of-automated-data-
processing-incl-algorithms/168075b94a.
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funcionamiento [Goodman y Flaxman, 2017] y sus posibles excepciones, amparadas en derechos de
propiedad intelectual y empresarial) y de intervencion humana (ex art. 22 RGPD), el derecho
antidiscriminatorio proporciona las reglas de distribucion de la carga probatoria para indagar en la
hipotética naturaleza discriminatoria de tales decisiones.

Ademas de las normas que delimitan las obligaciones relativas a la proteccidn de datos personalesy al
derecho a la igualdad y no discriminacion (de las que se deriva el deber de motivar la decision
automatizada), confluye el marco regulatorio de la propiedad intelectual, que puede introducir
complejidad adicional en la determinacién de obligaciones y responsabilidades, pues comporta
asimismo problemas de foro competente y de imputaciéon o reparto de responsabilidades (Vantin,
2021: 371), por mas que en el dmbito laboral tales responsabilidades hayan de dilucidarse siempre al
margen de la relacién contractual entre empresas y trabajadores, marco delimitador de la respuesta
directa de las primeras frente a los segundos. Sin embargo, esta parcelacién de la normativa aplicable
requeriria, para un mejor ajuste, de un replanteamiento centrado en la proteccion frente a decisiones
automatizadas y, en general, el uso de inteligencia artificial sobre humanos, donde igualmente
guedaria comprendida la proteccion de los datos personales.

Sin perjuicio de las distintas estrategias que pueden ordenarse a la prevencién y mitigacién del sesgo,
como la gobernanza y equidad algoritmica, la evaluacidn de impacto de riesgos, auditoria de
algoritmos y normalizacion, la supervision sindical y de la autoridad publica, la mitigacién técnica,
amén de la transparencia de algoritmos y otras herramientas de intervencion estudiadas por los
especialistas®®, como las que se pueden enmarcar en la directiva “Wistleblowing” (Directiva (UE)
2019/1937 del Parlamento Europeo y del Consejo de 23 de octubre de 2019, relativa a la proteccion
de las personas que informen sobre infracciones del derecho de la Unidn, e incluso el uso de los propios
datos con el fin de combatir sesgos discriminatorios (equidad algoritmica, Ho y Xiang, 2020)19, el
analisis que sigue se centrara en el ambito estrictamente juridico bajo la dptica de la discriminacion,
en la que se inscribe el presente seminario.

2. Acceso y explicabilidad de algoritmos

Los algoritmos son definidos como “secuencia(s) finita(s) de reglas formales (operaciones e
instrucciones légicas) que hacen posible obtener un resultado a partir de la entrada de informacion”,
lo que implica que dos elementos son cruciales desde una perspectiva juridica: la secuencia de
instrucciones (el “codigo fuente” %) y la informacién o datos que este utiliza (las llamadas “librerias” o
conjunto de datos, sobre los que, a su vez, debe proyectarse el analisis juridico acerca de su propiedad
y derechos de uso, segln su procedencia, y acceso por cualquier impugnante), sobre los que centrar
el llamado derecho de explicabilidad y transparencia, equivalente a la motivacién de la decisidn que
ayudan a asistir.

18 Vid., asimismo, Rivas Vallejo (dir.) (2022) para mayores consideraciones al respecto.

19 En Estados Unidos, la administracién Obama (2016) ya planted tal necesidad, que se ha traducido en la
“Guidance for Regulation of Artificial Intelligence Applications” de 17 de noviembre de 2020
(https://www.whitehouse.gov/wp-content/uploads/2020/11/M-21-06.pdf), donde se plantea la “mitigacion
de sesgos”. La Unidad de Disparidad Racial, del gobierno del Reino Unido, recopila, analiza y publica datos
gubernamentales sobre las experiencias de personas de diferentes origenes étnicos con el fin de impulsar
cambios de politica donde se encuentran disparidades (Centre for Data Ethics and Innovation [Blog], 2020).

20| cdigo fuente se puede definir como “el conjunto de lineas de textos, que son las directrices que debe seguir
la computadora para realizar dicho programa; por lo que es en el cddigo fuente donde se encuentra escrito
el funcionamiento de la computadora”, en caracteres alfanuméricos en un lenguaje de programacion elegido
por programadores (como pueden ser: Basic, C, C++, C#, Java, Perl, Python, PHP). Aplicado a algoritmos,
“por codigo fuente se entiende todo texto legible por un ser humano y redactado en un lenguaje de
programacion determinado. El objetivo del cédigo fuente es crear normas y disposiciones claras para el
ordenador y que este sea capaz de traducirlas a su propio lenguaje” (definicion de Digital Guide lonos).
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2.1. Derecho de explicabilidad y acceso al razonamiento subyacente

El derecho de la UE conecta ambos nucleos de tutela: los datos personales y las decisiones
automatizadas a través de la proteccion de los datos personales. El puente de conexién hacia la tutela
frente a la discriminacién es precisamente la afectacidn de las decisiones automatizadas basadas en
datos, en cuanto estas emplean perfilacidon (ex art. 22 RGPD) y pueden contener sesgos, de muy dificil
entendimiento, como resultado de la propia complejidad del aprendizaje automatico en el que se
basan (Gunning, 2017). De ahi que uno de los elementos fundamentales para articular la proteccion
frente a la discriminacidon algoritmica, hasta alcanzar un mayor desarrollo normativo, sea,
precisamente, el andlisis del tratamiento de datos, aun admitiendo la limitacion del ambito aplicativo
y posibilidades que brinda el art. 22 RGPD vy, por supuesto, del art. 25 del mismo texto, que apela a
herramientas que se han revelado como absolutamente insuficientes en el campo de las inferencias
por aprendizaje automatico (la seudonimizacidn y otras técnicas a las que alude dicho precepto para
anonimizar datos o despojarlos de rasgos personales, puesto que cualquier tipo de rasgo es susceptible
de rastreo e inferencia, lo que supone que tales técnicas no garantizan la igualdad).

En el ambito europeo, dos instrumentos legales garantizan el derecho a la proteccidn de datos: el
Convenio para la proteccion de las personas con respecto al tratamiento automatizado de datos de
caracter personal, convenio 108, y el Reglamento (UE) 2016/679 (RGPD).

Por lo que respecta al derecho de transparencia y explicabilidad, puede materializar, en el contexto de
una reclamacion por discriminacién, la justificacion objetiva y razonable que resulta exigible a la
empresa autora de la decisidn cuestionada y que constituye aplicacion de la distribucién de la carga
probatoria en un proceso por discriminacién. No obstante, hacer inteligibles los pardmetros y criterios
de las decisiones que se toman (principio de transparencia algoritmica) resulta dificil en estos casos.
La explicabilidad de los algoritmos cumple diversas funciones: ayuda a entender su funcionamiento,
tanto para disenadores y desarrolladores como para personas afectadas por sus efectos, también
contribuye a la confiabilidad del sistema que los utiliza (y a su auditoria) y, asimismo, permite construir
el argumentario juridico para desvelar su posible ilegalidad (Ebers, 2021: 48), o la de su impacto una
vez aplicado en un contexto determinado. Por ello, resulta determinante calibrar el grado de
explicabilidad y valorar la exploracién neutral de los algoritmos por un tercero que permanezca ajeno
a los problemas de propiedad intelectual y secreto empresarial que pueda suponer su revelacion a
efectos de blsqueda de sesgos (Ebers, 2021: 80). En este ambito deviene herramienta clave la
auditoria de algoritmos.

En la configuracién de este derecho, la primera cuestidn relevante es la exclusidn de la proteccién a
los datos no personales, ex art. 9.1 b) del Convenio 108 (que garantiza el derecho individual a la
comunicacion de los datos procesados de una forma inteligible, toda la informacién disponible sobre
su origen, sobre el periodo de preservacién, asi como cualquier otra informaciéon, con el fin de
garantizar la transparencia del tratamiento), que prevé una excepcion: los datos personales que no se
recopilan de los interesados, caso en el que el responsable estd exento de la obligacién si el
procesamiento implica “esfuerzos desproporcionados”. Es posible interpretar que el aprendizaje
profundo complica especialmente el cumplimiento de este deber, pudiendo identificarse esta
situacién con los “esfuerzos desproporcionados” a los que se refiere el art. 8.3.

En segundo lugar, la propia regulacién del derecho la restringe a la contratacion en linea o procesos
totalmente automatizados. En efecto, los interesados tienen derecho a conocer la motivacion del
algoritmo cuando este se utiliza para elaborar perfiles (el caso regulado por el art. 22 RGPD y cuyo
objetivo es cubrir el ambito publico de procesamiento de datos, con fines de orden publico, como se
desprende de la proposicion de Ley de IA de la Unidn Europea), es decir, al conocimiento del
razonamiento subyacente en el procesamiento de datos cuando sus resultados les son aplicados (este
es también el sentido apuntado por el dictamen del CESE cuando se refiere a que el principio de
transparencia algoritmica consiste en hacer inteligibles los parametros y criterios de las decisiones que
se toman), y a que esta explicacién sea proporcionada por humanos. El considerando 71 del
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Reglamento predica este derecho de las personas que acceden a servicios de contratacion en red en
los que no medie intervencion humana alguna, y mantiene que este tipo de tratamiento incluye la
elaboracion de perfiles consistente en cualquier forma de tratamiento de los datos personales que
evalue aspectos personales relativos a una persona fisica (afiliacién sindical, rendimiento en el trabajo,
origen étnico o racial, las opiniones politicas, la religién o creencias filoséficas, datos relativos a la salud
o datos sobre la vida sexual, o las condenas e infracciones penales o medidas de seguridad conexas,
considerando numero 752!), en particular para analizar o predecir aspectos relacionados con el
rendimiento en el trabajo... en la medida en que produzca efectos juridicos en él o le afecte
significativamente de modo similar. Literalmente, pues, la norma parece acotar un dmbito restringido
del derecho a la explicabilidad, no extensible, por tanto, a decisiones automatizadas en parte del
proceso de decisién, aun cuando esta parte sea especialmente relevante en el conjunto de factores
gue conducen al a decisidn final, v.gr. cribado de curriculos en un proceso de seleccidn, finalmente
“humanizado” al poner al frente de la decision a humanos, que, como sucedié en el asunto Uber
(Tribunal de Amsterdam, sentencia C/13/692003/HA RK 20-302), puede haberse limitado a convalidar
la recomendacion del sistema de IA, que, a su vez, es posible que haya empleado un patrén histdrico
que repligue decisiones sesgadas anteriores, 0, aunque ello no sea asi, pone fin a un procedimiento en
el que la fase de cribado de curriculos fue integramente automatizada, aunque el proceso haya
contado con humanos en su fase final. En este ejemplo, si se considera, v.gr., que han sido presentados
mil curriculos, de los cuales han sido preseleccionados quince para su examen humano, el grueso del
sesgo, donde probablemente radique la mayoria de discriminaciones por diversas causas protegidas,
habrd quedado incluido en una fase integramente automatizada, sobre la cual no se ofrecerd
explicacion alguna, cuando, como indica el considerando nimero 71, no se trate de “servicios de
contratacion en red en los que no medie intervencion humana alguna”, lo cual puede acontecer porque
no sean servicios de contratacién en red o porque si exista alguna intervencion humana en la cadena
de decisidn. De ahi que devenga de singular relevancia la delimitacion del concepto, para exigir que se
trate de “intervencién humana significativa” o “sustancial”.

En tercer lugar, el contenido de la explicacidn se refiere al “razonamiento subyacente”, es decir, al
propio mecanismo de razonamiento del algoritmo (é el cédigo fuente o su modificacion por aprendizaje
profundo?), mientras la norma espafiola s6lo ampara el derecho a conocer la finalidad del tratamiento,
no como este se ejecuta técnicamente. Lo que suscita un problema de vaciado de contenido en el uso
de aprendizaje automatico, pues el elemento determinante de la decisidon seran los datos. Y, aun
cuando los datos sirvan para elaborar perfiles, el alcance del derecho continuda limitdndose a esta
circunstancia (asi como al derecho a ser informado de su derecho a oponerse, de darse las
circunstancias del art. 22 del Reglamento, por tanto, también dentro de un marco restringido de
aplicacion).

Sin embargo, el derecho a la informacidn basica de quien concurre a un proceso de seleccidn y resulta
afectado por un algoritmo que toma la decisién a partir de andlisis de datos de terceros a tampoco
amplia la informacién que ya obre en su poder, pues aquel ya probablemente conocerd el propdsito
del tratamiento de los datos y la identidad de sus responsables (que, de no serles conocida, tampoco
le va a aportar gran ayuda en la identificacion del sesgo sufrido), aunque la norma afiade finalmente
que la informacidn bdsica podrd incluir en estos casos las categorias de datos objeto de tratamiento y
las fuentes de su procedencia. En este supuesto, el andlisis de las categorias de datos permitiria acceder
al origen del algoritmo decisor, pero de una manera superficial, si no se comparte el cédigo fuente, vy,

21 |Los “datos sensibles”, a tenor del art. 6 del Convenio 108, son categorias especiales de datos protegidos por
el citado precepto, que requieren garantias complementarias apropiadas cuando se procesan, especialmente
el origen racial o étnico, opiniones politicas, afiliacidn sindical, creencias religiosas o de otro tipo, vida sexual
o salud...de manera auténoma o en combinacién con otros datos (Guidelines on the protection of individuals
with regard to the processing of personal data in a world of Big Data, 2015).
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aun compartiéndolo, puede no resultar tampoco suficiente si no se comparten los datos que alimentan
el algoritmo (Huergo Lora, 2020: 54 ss., y Roig, 2020).

2.2. Intervencion humana significativa

La intervencidn humana conectada con las decisiones automatizadas cuenta con un Unico referente
normativo en nuestro derecho positivo: el art. 22 RGPD (y su homélogo en el derecho interno). A tenor
de dicho precepto y su interpretacién en los considerandos previos, el derecho de explicabilidad queda
referido a los servicios de contratacion en red en los que no medie intervencion humana alguna, lo que
evidencia una necesidad urgente de ampliar esta estrecha esfera de atencion legislativa a la adopcidn
de decisiones laborales automatizadas. Pero, por otra parte, aun admitiendo su interpretacion
expansiva a otros ambitos distintos de los servicios de contratacién en red, considerando el uso que
las empresas realizan de distintas herramientas con soporte de |A para adoptar decisiones (incluida la
seleccidn de personal y contratacion, no en linea o en red, aunque esta si sirva para desplegar el
proceso de seleccién o incluso Unicamente el de captacién de la demanda de empleo, v.gr. cribado de
curriculos), el concepto de intervencidn humana debe ser central en su regulacién y analisis juridico.
En particular, el concepto de intervencion humana (o human-in-command), reivindicado también
desde los planos ético y tecnoldgico, precisa de una acotacién normativa que evite soslayar su
exigibilidad en contextos laborales. Es decir, que permita excluir convalidaciones automaticas de
recomendaciones automatizadas o que implique que la intervencién humana aludida sea algo mds que
procesar la orden de confirmacién, y que, por el contrario, tenga caracter substancial o significativo.

Esta idea puede observarse desde dos perspectivas:

a) La de la intervencion humana significativa. Esta ha de poder explicar que el procesamiento
automatizado previo a la decision humana lo ha sido de aspectos accesorios o en los que no se adopte
decisidn final definitiva para ningun individuo. Utilizando un simil procedimental, se referiria a los actos
qgue ponen fin a la via de que se trate, v.g. de acceso a un puesto de trabajo (en lugar de al proceso o
al procedimiento).

b) El de la acotacion del concepto de decision. En este caso, se trataria de incluir en dicho ambito de
garantias no solo las decisiones que puedan considerarse “finales” o definitivas, v.gr., la decisidn de
contratacion, sino todas aquellas que tengan relevancia para los sujetos implicados, como es la
exclusién del proceso de contratacion, lo que requeriria que la fase de cribado también fuera
supervisada por humanos, quienes, ademas, asumieran la responsabilidad de los actos de notificacién
a los interesados, expresando de este modo la explicabilidad exigible, y facilitando su impugnacidn.

En todo caso, podria sostenerse la conveniencia de que ambas vertientes de esta aproximacion se
incorporaran a los modelos de decision automatizada en el ambito del trabajo, porque se trata de
decisiones que pueden tener afectacién de derechos fundamentales, como el derecho a la igualdad y
a la no discriminacion (lo que exigiria una hipotética regulacion especifica de los derechos digitales
laborales).

2.3. Acceso a la motivacion y derechos de propiedad intelectual

En el marco de la tutela antidiscriminatoria y, en particular, la justificacion objetiva y razonable que
puede salvar el indicio discriminatorio, en consecuencia, a la motivacién de la decision impugnada y la
delimitacién del alcance del derecho a una intervencion humana (art. 22 RGPD), puede ser esencial
determinar hasta dénde es posible acceder a ese instrumento intangible en el que se basé la decision
empresarial (secuenciacién en la que consiste el algoritmo), como a los datos que lo alimentaron
(librerias o informacién en forma de macrodatos). La tendencia incipiente, no obstante, es centrar las
reclamaciones contra decisiones automatizadas en el acceso a uno solo de tales elementos, al cddigo
fuente, con el propdsito de verificar los defectos de disefio que puedan determinar el perjuicio que
sostiene la reclamacion (y conocer cémo se adopté la decisidn).
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El abordaje juridico de la cuestion ha de tener en cuenta dos distintas situaciones: a) algoritmos de
arquitectura mas simple, no basados en aprendizaje automatico, donde los datos de alimentacion
devienen secundarios, como es el caso planteado contra las aplicaciones administrativas para la
solicitud de ayudas publicas (en el que el algoritmo se centra en una decisidon binaria [si/no]
[SCANTAMBURLO, 2021: 703]), y debe solo determinar si los solicitantes cumplen o no con los criterios
previamente introducidos para disefar el algoritmo); o, b) los basados en aprendizaje automatico o
alimentacién por datos, caso de los algoritmos predictivos usados en la selecciéon de personal, donde
los datos son precisamente la clave del aprendizaje del algoritmo para realizar su prediccién o
seleccidn (v.g. el algoritmo Send@ del Servicio Publico de Empleo Estatal espafiol). Mientras en el
primer caso seguramente conocer el cddigo fuente o secuencia de programacion permitira adentrarse
en el origen de la decision (o su eventual manipulacién sesgada), en el segundo caso, dicho acceso
seguramente no aportara la base necesaria para plantear una oposicion solvente al perjuicio causado
por el sesgo).

Pues bien, las primeras reclamaciones en el plano laboral se han centrado Unicamente en el cddigo
fuente (cfr. trabajadores de de Glovo?> o de Uber, que solicitaban el acceso al “cédigo fuente” del
algoritmo), como forma de garantizar el derecho de transparencia (aunque dicho acceso no garantiza
su inteligibilidad, pues precisa de conocimientos técnicos suficientes para su interpretacion). Sin
embargo, si el software patentado o los algoritmos son propiedad intelectual de sus creadores (o
adquirentes, si se cedieron sus derechos), es posible que la empleadora usuaria del mismo no ostente
titularidad ni poder de disposicién alguno (v.g. empresas adquirentes de una licencia de uso) que
permita materializar el derecho de transparencia.

Ante una reclamacion de este tenor, cabe por la empleadora oponer derechos de propiedad intelectual
sobre el algoritmo, que se despliega sobre “las diferentes partes que integran una obra, (...) siempre
qgue contengan determinados elementos que expresen la creacion intelectual del autor” (STJUE,
Infopag International, C-5/08, Rec. p. I-6569, apartado 39, y STIUE, Gran Sala, de 2 de mayo de 2012,
asunto SAS Institute Inc contra World Programming Ltd., apartado 65). Dicha proteccién no se extiende
sobre las ideas y principios en los que se basan cualquiera de los elementos de un programa de
ordenador incluidos los que sirven de fundamento a sus interfaces, de acuerdo con la Directiva
2009/24/CE del Parlamento Europeo y del Consejo, de 23 de abril de 2009, sobre la proteccidn juridica
de programas de ordenador, que, en su considerando undécimo, se refiere explicitamente a los
algoritmos: “de acuerdo con este principio de derechos de autor, en la medida en que la légica, los
algoritmos y los lenguajes de programacién abarquen ideas y principios, estos ultimos no estan
protegidos con arreglo a la presente Directiva”, que deberdn protegerse “mediante derechos de autor”
en las legislaciones nacionales. Tal proteccidn, conforme al considerando 63 del RGPD, permite ocultar
el codigo fuente en el contexto de una reclamacion (del mismo modo, la mera observacidn, estudio o
verificacidn del funcionamiento de un programa sin autorizacion previa del titular no constituye una
infraccién del derecho, conforme al art. 5.3 de la Directiva 2009/24/CE, pero, a tenor de la
jurisprudencia de la UE, esta simple observacion no es identificable con el acceso al cédigo fuente).

En la misma linea, si la empresa hubiera obtenido una copia con licencia del algoritmo en cuestidn,
conforme a la Directiva 2009/24/CE, estaria asimismo autorizada a “observar, estudiar o verificar el
funcionamiento de un programa de ordenador con el fin de determinar las ideas y los principios
implicitos en cualquier elemento del programa”, porque estas no estan protegidas por los derechos
de autor cubiertos por la directiva (STJUE Gran Sala, de 2 de mayo de 2012, asunto SAS Institute Inc

22 En el primer caso, el Tribunal de Amsterdam en sentencia C/13/692003/HA RK 20-302 de 11/3/2021 (y
C/13/687315/HA RK 20-207 de la misma fecha) resuelve desfavorablemente, en tanto que se proporcioné a
los trabajadores una explicacién suficiente sobre dicho funcionamiento y esta no fue impugnada por ellos
(sin perjuicio de la obligacidn de proporcionar acceso a los datos personales a los afectados). El segundo fue
resuelto por sentencia del Tribunal ordinario de Bolonia de 27/11/2020, que estimd que los algoritmos
utilizados por la empresa no eran inclusivos.

22



contra World Programming Ltd, razonamiento 50). Igualmente el razonamiento 61 de la sentencia
identifica esta situacion con el mero uso del programa, sin acceso al cddigo fuente, distinguiendo entre
ello y estudiar, observar, verificar..., para concluir que “las palabras clave, la sintaxis, los comandos y
combinaciones de comandos, las opciones, los valores por defecto y las iteraciones estdn compuestos
por palabras, cifras o conceptos matematicos que, considerados aisladamente, no constituyen, en
cuanto tales, una creacidn intelectual del autor del programa de ordenador” (apdo. 66), aunque “sélo
a través de la eleccidn, la disposicion y la combinacién de tales palabras, cifras o conceptos
matematicos puede el autor expresar su espiritu creador de manera original y obtener un resultado,
el manual de utilizacion del programa de ordenador, que constituye una creacion intelectual (STJUE
de 16 de julio de 2009, Infopaq International, C-5/08, Rec. p. I-6569, apdo. 39). En conclusion, aunque
la resolucion se refiera a otro ndcleo de analisis (la copia de un programa informatico o parte de él), el
tribunal considera que esa combinaciéon a la que llamamos algoritmo si constituye una creacién
intelectual, que se documenta y escribe en lenguaje de cddigo, pues “el objeto de la proteccidon
conferida por esa Directiva abarca el programa de ordenador en todas sus formas de expresién, que
permiten reproducirlo en diferentes lenguajes informaticos, tales como el cédigo fuentey
el codigo objeto” (STJUE de 22 diciembre 2010, asunto Bezpecnostni softwarovd asociase, apdo. 35).

3. Indicios y prueba de la discriminacion algoritmica

3.1. Acreditacion de los indicios de discriminacion en caso de sesgos algoritmicos

Para que pueda evaluarse el caracter discriminatorio de una decisién, constituye presupuesto
necesario la acreditacién del indicio de la discriminacion, a tenor de las reglas probatorias (art. 8
Directiva 2000/43/CE, art. 10 Directiva 2000/78/CE y art. 19 Directiva 2006/54/CE), aunque resulta
dificil responder a la pregunta de si realmente decidir por mecanismos digitales interpuestos dificulta
o no la prueba del indicio.

Como hipdtesis de partida no cabe rechazar a priori que la interpretacién de la apariencia de
discriminacién o indicio suficiente (Carrizosa, 2012: 59-65) -prima facie- no quede alterada como
consecuencia del uso de un algoritmo, pues estos se presentan precisamente como herramientas para
la objetividad y precision en el asesoramiento de decisiones. En un escenario como el de un proceso
de seleccién de trabajadores, el sesgo del algoritmo, de existir, puede acreditarse por mecanismos
probatorios tradicionales (v.gr. comparacion entre los individuos elegidos y los excluidos). Ahora bien,
admitido el indicio, y considerando la gran precisién con la que puede operar el algoritmo de seleccidn,
a menos que el sesgo se encuentre en su propio disefio (cddigo fuente), écémo se efectua el andlisis
comparativo en el universo objeto de procesamiento por el mismo frente al individuo excluido de la
seleccion? En otras palabras, si en un proceso de seleccién con la concurrencia de cientos de
candidatos son excluidos grupos de individuos distintos con caracteristicas diversas protegidas (o
incluso no protegidas), la comparacion entre la persona reclamante y las no descartadas no permitira
constatar que la causa de exclusidon sea Unicamente la que esta posee, pues todo un universo de
caracteristicas inferidas habra podido ser igualmente rechazado).

Respecto del binomio hombres-mujeres, y la sistematica exclusidn de las mujeres, el analisis parece
sencillo, pero si se trata del rechazo a caracteristicas correspondientes a distintos grupos
(discapacidad, etnia, religion, procedencia, entre otros) y no otros o no su combinacion con otros, el
examen que corresponde adquiere complejidad, ya que la multitud de variables combinadas por el
modelo automatizado permite considerar también que han primado otras caracteristicas que habran
de identificarse y que podrian pasar desapercibidas en la acreditacién del indicio necesario. Resulta
aun mas complicado calificar como discriminatorias decisiones cuando los criterios empleados por el
algoritmo no correlacionan exactamente con caracteristicas atribuibles a una categoria social
protegida, aunque pueden relacionarse igualmente con tal caracteristica. Por ejemplo, tomando como
referencia el caso citado por Xenidis (2021: 4), si el fundamento de la decisién del algoritmo se basa
en variables como la distancia del lugar de trabajo, esta no determina per se la existencia de un criterio
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discriminatorio bajo el derecho positivo, pero si tal factor se anuda a una procedencia concreta, y esta
a una caracteristica protegida, la inferencia realizada por el algoritmo deriva en una decisidon
discriminatoria (v.g. los individuos que residen en la zona rechazada son mayoritariamente poblacién
inmigrante). Si, a su vez, la caracteristica con la que se realiza la asociaciéon no se encuentra entre las
protegidas por el derecho antidiscriminatorio, se podria producir una situacion de discriminacion
interseccional producto de la confluencia de varios factores que solo un andlisis mas exhaustivo podria
visibilizar y que Unicamente un marco de proteccién mas amplio que el proporcionado por las
directivas podria calificarse de discriminatorio. Ahora bien, lo que también es importante tener en
cuenta es la posible ruptura del nexo de conexién necesario para establecer la preceptiva relacion
entre la decisién y la discriminacion pretendida, precisamente por la distancia entre los datos de
referencia y la consecuencia analizada. En definitiva, lo mads relevante es que la propia dindmica de
funcionamiento de los mecanismos de decisién automatizada dificulta sobremanera la deteccion de
sesgos discriminatorios, y obliga en consecuencia a perfeccionar la granularidad del analisis y
reconsiderar la estrategia juridica frente a la tutela de la discriminacion.

3.2. En caso de discriminacion mdltiple y/o interseccional

La discriminacidn multiple e interseccional encuentran una directa equivalencia entre los métodos de
inferencia de datos y el resultado discriminatorio, lo que significa que la admision legal de la autonomia
de ambas figuras permitiria dar justa cobertura a bolsas de discriminacidon que, por accién de los
estudiados mecanismos automatizados, no solo pueden estar siendo objeto de un incremento
exponencial en buena parte invisible, sino que, ademas, permanecen al margen de la adecuada tutela
juridica.

Descendiendo al plano probatorio, resulta de interés analizar si la equivalencia entre Ia
interseccionalidad y el sesgo resultante de la inferencia entre campos de datos es susceptible de
acreditacién probatoria. En la medida en que el aprendizaje automatico no permite conocer la
correlacién entre datos y cuales de ellos han determinado el resultado, es decir, no es posible saber
cuales de los rasgos analizados han sido determinantes para el resultado ofrecido por el mecanismo
automatizado, v, si técnicamente no es factible asistir esta explicacién a la hipotética victima de la
decisién discriminatoria, la consecuencia es que probablemente estemos ante un caso de
discriminacién multiple, interseccional, pero no sea posible constatarlo, salvo que la empleadora
proporcione también a los datos de contraste (no los datos de alimentacién). En definitiva, se trata del
esquema tradicional de aportacién de indicios, facilitado por el uso de otro sistema automatizado
capaz de hallar la correlacion entre un conjunto de individuos y el individuo que alega la discriminacién,
que bien pudieran también ser asistidos por mecanismos automatizados capaces de detectar la
incidencia estadistica simple o interseccional de sesgos discriminatorios.
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