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Discurso influenciado: aprendizaje automatico
y discurso de odio

Influenced speech: machine learning and hate speech

Resumen. Este trabajo tematiza la cuestion de los
programas informdticos que discriminan, desde
la filosoffa del lenguaje. En esta disciplina, la
bibliografia sobre discurso de odio ha centrado
su andlisis en los efectos que este produce en los
grupos oprimidos. La idea central del presente
trabajo serd presentar una nueva nocion, el dis-
curso influenciado, que permita explicar lo que
el grupo opresor es llevado a afirmar en base a la
opresion sistematica. Asi, el discurso influenciado
permitird tanto explicar la reproduccion social de
los discursos de odio como enmarcar tedrica-
mente las afirmaciones discriminatorias realiza-
das por los programas informdticos previamente
mencionados.

Palabras clave: aprendizaje automético, discurso
de odio, opresion, sesgo algoritmico.

1. Introduccion

FEDERICO JAVIER JAIMES®

Abstract. This paper addresses the issue of
discriminatory computer programs from the
perspective of the philosophy of language. In
this discipline, the literature on hate speech has
focused its analysis on the effects on oppressed
groups. The central idea of the present paper will
be to develop a new notion, influenced speech,
which will allow us to explain what the oppressor
group is led to assert on the basis of systematic
oppression. Thus, influenced speech will make
it possible both to explain the social reproduc-
tion of hate speech and to theoretically frame the
discriminatory statements made by the aforemen-
tioned computer programs.

Keywords: machine learning, hate speech,
oppression, algorithmic bias.

El lenguaje es un instrumento que se utiliza en gran cantidad de dmbitos. Uno de estos
ambitos es el de los programas informaticos, donde, por ejemplo, se puede producir textos
electrénicamente, buscar informacioén, interactuar con otros, etc. Con respecto a este dltimo
punto, también es posible interactuar con los programas informaticos mismos: tanto los
comandos que se introducen en los programas como las respuestas son producidos lingiifs-
ticamente con mucha frecuencia. El fendmeno particular que en este articulo se estudiard
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seran las respuestas lingiifsticas producidas por los programas que conllevan discriminacién
hacia grupos histéricamente oprimidos.

Frente a esta ultima cuestidn, la visién de sentido comin indica que un programa infor-
madtico es neutral en su funcionamiento, esto es, no posee sesgos (sus decisiones no se basan
en nociones preconcebidas o prejuicios).! Siguiendo a Veale y Binns (2017), podemos decir
que este pensamiento responde a la llamada «falacia de la neutralidad», pues muy habi-
tualmente los programas informadticos llevan adelante decisiones sesgadas. Una clase de
programas donde este fenémeno se da frecuentemente es en los programas que funcionan
mediante aprendizaje automatico (machine learning), i.e., aquellos que pueden mejorar su
rendimiento realizando operaciones estadisticas a partir de datos que les son introducidos.
En particular, en este articulo, se analizara el sesgo discriminatorio presente en programas
que funcionan mediante aprendizaje automatico y lingiifsticamente, esto es, en programas
cuyos datos de entrenamiento, las entradas que les son introducidas y las salidas que otorga
se llevan a cabo mediante el lenguaje. Mds especificamente, se analizardn los casos del
algoritmo de prediccién de busqueda de Google, una chatbot?> de Microsoft que aprendia en
base a Twitter y un traductor que produce traducciones sexistas.

Frente a esta clase de fendmeno, resulta relevante la pregunta de cémo una teoria sobre
el discurso de odio, en el dmbito especifico de la filosofia del lenguaje, podria enmarcar
tedricamente el hecho de que ciertos programas informadticos reproduzcan oraciones de odio.
La bibliografia sobre discurso de odio ha centrado su andlisis en los efectos que se producen
en los grupos oprimidos. La gran mayoria de los autores analizé por qué no son apreciadas
seriamente las emisiones producidas por los miembros de los grupos oprimidos, es decir, en
c6mo el discurso de los grupos oprimidos es restringido. Frente a esta tendencia, McKinney
(2016) propone analizar algo de gran importancia: lo que el grupo oprimido es llevado a
decir en base a la opresion que sufre.

Para poder explicar el fendmeno de la discriminacién producida por programas que
funcionan utilizando aprendizaje automadtico y lingiifsticamente serd necesario postular
una nocién que permita explicar algo hasta ahora no tematizado en la bibliografia: lo que
el grupo opresor es llevado a afirmar a partir de la opresion sistemdtica sobre grupos
oprimidos imperante en la sociedad. La nocién que se planteard en este trabajo, el discurso
influenciado, permitird explicar este fenémeno.

Establecido esto, el presente trabajo tendrd la siguiente estructura: esta primera seccién
de introduccidn; una segunda seccion, donde se analizard qué son los programas que fun-
cionan mediante aprendizaje automadtico y lingiiisticamente, y se expondran los casos de
estudio; luego, en la tercera seccidn, se tematizard la cuestién del discurso de odio en filo-
soffa del lenguaje y se planteard una nocién original, el discurso influenciado, que permitird
explicar el fenémeno de los programas informaticos que discriminan; y, finalmente, en la
ultima seccién se aplicard la nocién de discurso influenciado a los casos de estudio para
poder analizarlos tedricamente.

1 Se tomé esta nocién de sesgo de Crawford (2021) c. IV.
2 Programa disefiado para conversar con los usuarios.
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2. Aprendizaje automatico y programas que funcionan lingiiisticamente
2.1. El aprendizaje automdtico

Siguiendo a Stair y Reynolds (2010), es posible afirmar que un programa informadtico
es una secuencia de instrucciones creada para realizar cierta tarea especifica en el marco de
un dispositivo computacional (computadora personal de escritorio, dispositivo mévil, etc.).
Asf, resulta claro que un programa, para poder funcionar, requiere de un conjunto de ins-
trucciones que le son introducidas por un programador. Las instrucciones que un programa
debe seguir para funcionar se encuentran en su codigo fuente. Este c6digo se escribe en un
lenguaje de programacion que posteriormente serd interpretado por un determinado tipo de
dispositivo computacional para el cual el programa fue creado, permitiendo que las instruc-
ciones se apliquen. Un programa debe recibir una entrada (input) y otorgarnos una salida
(output). Los pasos que el programa lleva adelante para, a partir de la entrada, otorgarnos
la salida se conocen como algoritmo.

Como acabo de mencionar, los algoritmos computacionales tradicionales se basan en una
secuencia fija de instrucciones que frente a una entrada determinada otorga una salida deter-
minada. Esto puede resultar muy ttil para ciertas tareas, pero no para todas. Muchas veces no
es claro cudl es la salida que se requiere frente a cierta entrada. En estos casos podria resultar
muy ttil que la salida fuera obtenida a raiz de procesos estadisticos. Es en estos casos donde el
aprendizaje automdtico puede ser muy util, puesto que los programas que funcionan mediante
aprendizaje automadtico (idealmente) nos otorgan predicciones cada vez mds precisas.

Siendo un poco mds especifico sobre este punto, en la linea de Russell y Norvig (2020
c. 19), podemos decir que el aprendizaje automdtico es el proceso que permite que los
programas computacionales mejoren en su funcionamiento a medida que van adquiriendo
experiencia (es decir, al haber analizado una mayor cantidad de datos). Para que este proceso
de aprendizaje pueda ser llevado a cabo, el programa es entrenado a partir de ciertos datos
de base, a partir de los llamados datos de entrenamiento, para que pueda reconocer ciertos
patrones comunes en ellos que le permitirdn realizar predicciones a raiz de nuevos datos
que funcionen como entradas.

Hay diferentes modos de aprendizaje que el programa puede llevar a cabo dependiendo
de la tarea que buscamos realizar:

1 - Aprendizaje supervisado: se entrena al programa mediante ejemplos, etiquetas (labels),
especificos, con sus respectivos valores de entrada y de salida. Hecho esto, el objetivo es que
el programa aprenda patrones generales a raiz de los cuales pueda etiquetar nuevos datos de
entrada dando la salida esperada. Por ejemplo, un programa de deteccién de e-mails de spam
puede ser entrenado con correos que incluyan expresiones como «para vos», «tarjeta de cré-
dito» o «increible oferta». Ante nuevas entradas, ante nuevos correos, con expresiones como
«para usted», «tarjeta de débito» u «oferta irrechazable», el programa deberia clasificar estos
correos como spam haciendo paralelismos con los datos de entrenamiento.

2 - Aprendizaje no supervisado: la idea del aprendizaje no supervisado es que el pro-
grama descubra estructuras o patrones comunes a los datos tnicamente a partir de los datos
de entrenamiento, sin el uso de etiquetas. Los algoritmos de visualizacién son un ejemplo
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paradigmaético de algoritmos de aprendizaje no supervisado. Por ejemplo, si al programa
se lo entrena con imdgenes de gatos, ante una nueva imagen de un gato, él deberfa poder
detectarla como tal.

3 - Aprendizaje semi-supervisado: en este tipo de aprendizaje algunos datos de entre-
namiento estdn etiquetados y otros no. Un tipo de programa que utiliza este tipo de apren-
dizaje son los servicios de alojamiento de fotografias, como Google Photos. Una vez que
son subidas fotos de cierta persona al programa, este reconoce automdaticamente las fotos
donde esa persona aparece. Esta es la parte no supervisada del algoritmo, la agrupacién
(clustering). Luego, el usuario es quien debe otorgar el nombre de la persona para que con
posterioridad el programa pueda buscarla en todas las fotos donde aparezca con su nombre.
Esta, obviamente, es la parte supervisada del aprendizaje.

4 - Aprendizaje por refuerzo: este tipo de aprendizaje se usa especificamente cuando se
le quiere ensefiar al programa qué curso de accién tomar en determinada situacién. En este
tipo de aprendizaje, el programa puede observar el entorno, seleccionar y realizar acciones,
y obtener recompensas a cambio (o penalizaciones, en forma de recompensas negativas). A
continuacion, el programa debe aprender por si mismo cudl es la mejor estrategia, la mejor
«politica», para obtener la mayor recompensa a lo largo del tiempo. Una politica define qué
accion debe elegir el programa cuando se encuentra en una situacién determinada. Este tipo
de aprendizaje es muy utilizado en robética. Asi, por ejemplo, a un brazo mecdanico, en vez
de ensefiarle instruccién por instruccién como moverse, podemos dejar que haga intentos
basados en unos pocos comandos que se le hayan sido introducidos e irlo recompensando si
se mueve correctamente y penalizdndolo si se mueve mal. De esta manera, el brazo mecanico
deberia ir aprendiendo los movimientos correctos.

Definidos los tipos de aprendizaje, hay que destacar que para que un programa que utiliza
aprendizaje automadtico funcione correctamente la manera en que es programado, entrenado
y los datos de entrenamiento deben ser los adecuados. Sobre este tltimo punto, si los datos
de entrenamiento son insuficientes, no representativos para la tarea deseada, de baja calidad,
irrelevantes, no generardn las predicciones deseadas, entre otras cuestiones, el programa no
otorgard los resultados correctos.’> Ahora bien, desde un punto de vista més general, parece
sincero afirmar que lo que esperamos de un programa computacional no es Unicamente un
correcto funcionamiento sino también que sus salidas sean moralmente adecuadas. Como
se indicé en la introduccién (y como se desarrollard en secciones posteriores con detalle),
las personas que viven en sociedad tienen usualmente prejuicios discriminatorios, los cuales
pueden afectar a los datos de entrenamiento y a los programadores, determinando de ese
modo que los programas reproduzcan ideas discriminatorias; en otras palabras, los algorit-
mos de esa clase de programas pueden resultar discriminatoriamente sesgados.

2.2. Programas que funcionan lingiiisticamente: casos de estudio

En esta seccion se analizardn tres casos de estudio que se incluyen en lo que se ha
caracterizado como programas que funcionan lingiiisticamente. Especificamente, este tipo

3 Véanse Ger6n (2019), Mehrabi et al. (2019) y/o Suresh y Guttag (2021).
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de programas son aquellos en los que tanto los datos de entrenamiento como las nuevas
entradas y salidas involucran el uso del lenguaje *

El primer caso es el del algoritmo de prediccion de bisqueda de Google. Sobre este algo-
ritmo particular, la empresa de publicidad Memac Ogilvy & Mather Dubai realiz6 un estudio
en 2013, en el marco del programa oNU mujer, donde se analizaron resultados sexistas que
aparecian en las salidas del programa. Algunos de las predicciones de busqueda sexistas
encontradas fueron las siguientes:

Frase introducida en el buscador Sugerencias del algoritmo de prediccion de bisqueda

. conducir, ser obispos, ser de confianza, hablar en la
Las mujeres no pueden . .
iglesia

Las mujeres no deben tener derechos, votar, trabajar, boxear

Las muieres deben quedarse en casa, ser esclavas, estar en la cocina, no
J hablar en la iglesia
ser puestas en su sitio, conocer su lugar, ser controladas,

Las mujeres necesitan .
ser disciplinadas

Tabla 1. Investigacion de Memac Ogilvy & Mather Dubai sobre el algoritmo de prediccién de buisqueda
de Google>

Los algoritmos se modifican constantemente al introducirseles nuevos datos (tanto por
los programadores como, en muchas oportunidades, por los usuarios), por lo que las predic-
ciones de biisqueda mencionadas arriba ya no se encuentran en el buscador. Sin embargo,
varias predicciones de bisqueda discriminatorias siguen apareciendo en Google. En un breve
relevamiento que he llevado a cabo he encontrado los siguientes resultados:

Frase introducida en el buscador Sugerencias del algoritmo de prediccién de bisqueda

Las mujeres son r romanticas y sentimentales, rencorosas
Las mujeres deben cocinar y hacer las labores de la casa
Por qué las mujeres son tan orgullosas, rencorosas

Los pobres son r responsables de su propia pobreza
Los pobres son i idiotas, tan ignorantes

Los pobres son d delincuentes

Los afrodescendientes son 1 ladrones

Tabla 2. Relevamiento propio del algoritmo de prediccién de busqueda de Google®

4 Obviamente, este tipo de programas funcionan aplicando procesamiento del lenguaje natural. En este articulo
no se trabajard especificamente la cuestion de los sesgos en el procesamiento del lenguaje natural. Para un and-
lisis detallado de esta cuestion véase Alonso Alemani et al. (2022) y Mehrabi et al. (2019).

5 Latraduccion de las frases es mia. Los resultados de la investigacion han sido obtenidos de Noble (2018) p. 15.

6 Los resultados son del 18/06/2022.
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El segundo caso de estudio es una chatbot de inteligencia artificial llamada Tay, creada
por Microsoft en el 2016, que funcionaba en Twitter enviando y respondiendo tweets. Ella
imitaba los patrones de lenguaje de una chica estadounidense de 19 afios. El problema fue
que la chatbot funcionaba aprendiendo de los usuarios de Twitter con los que interactuaba.
Pocas horas después de su lanzamiento, Tay fue cerrada por emitir varios tweets que apo-
yaban la ideologia nazi y acosaban a otros usuarios de Twitter. Tay emitié tweets antisemi-
tas, xendfobos en contra de los mexicanos, dijo que «Hitler tenia razén» y que el ataque
terrorista a las Torres Gemelas del 11 de septiembre habia sido un invento. Frente a estos
hechos, Microsoft comunicé que «a medida que [Tay] aprende, algunas de sus respuestas
son inapropiadas e indicativas de los tipos de interacciones que algunas personas tienen con
ella.».” En otras palabras, Microsoft sefialé6 que la personalidad de Tay fue heredada de las
personas con las que se relacionaba.

Finalmente, el dltimo caso de estudio es el traductor de Google, el cual posee sesgos
de género. En base a un post en Reddit,? recogido en Pérez (2021), se verificé que varias
oraciones en hingaro encabezadas por el pronombre neutro «6», que sirve para referirse de
manera genérica a los dos sexos, otorgaban traducciones genéricamente sesgadas. La ima-
gen posteada en Reddit, que muestra estos sesgos de género en la traduccién del hingaro
al inglés, es la siguiente:

Figura 1. Imagen de Reddit del traductor de Google

7  Cita obtenida de Hern (2016). La traduccion es mia.
8  De una cuenta actualmente eliminada.
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En un breve relevamiento que he realizado, se puede observar que un fendmeno muy
similar ocurre con las traducciones del hiingaro al espafol:

Figura 2. Relevamiento propio del traductor de Google®

Frente a este caso, Google comunicé que «Google Translate funciona aprendiendo
patrones a partir de millones de ejemplos de traducciones que aparecen en la web. Lamen-
tablemente, esto significa que el modelo puede replicar de forma involuntaria los prejuicios
de género que ya existen.».!°

Establecidos los casos de estudio, se introducird una nocién tedrica, apelando a teorias
sobre el discurso de odio presentadas en el dmbito de la filosofia del lenguaje, con el fin de
analizar los casos mencionados.

3. El discurso de odio en la filosofia del lenguaje
3.1. ;Qué es el discurso de odio?

Sobre la base de Matsuda (1993), el discurso de odio puede definirse como un tipo
de discurso que comunica un mensaje de inferioridad dirigido a grupos histéricamente
oprimidos, y cuyos usos son degradantes y persecutorios. Dada esta definicion, es clara la
importancia que tiene el andlisis de este tipo de discurso, pues se trata de usos del lenguaje
que poseen una aptitud para subordinar a ciertos grupos oprimidos. Siguiendo a Langton
(1993), es posible afirmar que la subordinacién implica tres elementos: (1) jerarquizar a
un grupo como inferior y a otro como superior, (2) legitimar la discriminacién, y (3) negar
oportunidades al grupo discriminado, pudiendo estas oportunidades ser cuestiones legales
(como, por ejemplo, el matrimonio, en el caso de los paises donde no estd permitido el

9  Resultado obtenido el 19/08/2022.
10 Cita obtenida de Pérez (2021).
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matrimonio homosexual, o la posibilidad de votar; por ejemplo, cuando estaba prohibido
el voto afroamericano en Estados Unidos o el voto femenino en Argentina) o cuestiones
psicolodgicas y/o sociales.

En Ia filosofia del lenguaje se han estudiado las restricciones comunicativas a las cuales
el grupo oprimido se ve sometido en base a la opresion que el discurso de odio ejerce sobre
ellos. Entre estos fendmenos posiblemente el mas estudiado sea el silenciamiento. Este fend-
meno se da cuando una persona no puede realizar los actos de habla que pretende realizar al
hablar. Esto es, por ejemplo, lo que puede ocurrirles a las mujeres al momento de rechazar
tener relaciones sexuales: en base a la falta de autoridad (producto tanto de la pornografia,
en tanto discurso que oprime a las mujeres, como de desventajas estructurales generales),
la emisidn del «no» en varias ocasiones no es tomada en serio, es decir, las intenciones de
rechazo de las mujeres no son adecuadamente comprendidas.'!

Otro fenémeno lingiiistico de restriccién comunicativa muy estudiado en la bibliografia
(y que resultard relevante en secciones posteriores del presente articulo) es la injusticia
testimonial ' 1a cual implica que los juicios de credibilidad sobre los hablantes estan influen-
ciados por estereotipos prejuiciosos. Uno puede equivocarse asignando a alguien una baja
credibilidad debido a su raza, género, clase social, orientacién sexual, etc. Fricker (2007)
nos ofrece dos ejemplos paradigmdticos en los cuales se da este caso. El primero es de la
novela Matar un Ruisefior de Harper Lee (1960). En esta novela, el testimonio de un joven
afroamericano, Tom Robinson, no es correctamente apreciado en un juicio por su condicién
de afrodescendiente. El segundo ejemplo que brinda Fricker es el del film EI Talentoso Sr.
Ripley, dirigido por Anthony Minghella (1999), donde no se cree en el testimonio de una de
las protagonistas femeninas del film, Marge Sherwood, por considerdrsela una «histérica».

3.2. La expansion del discurso de odio

Una vez analizada la definicién de discurso de odio y algunos de los fenémenos de res-
triccién discursiva que este produce, serd pertinente explicar cémo se expande el discurso
de odio. Especificamente sobre esto, en esta seccion se analizard, desde la filosofia del
lenguaje, como se produce la expansion discursiva de las ideas y los sentimientos de odio
que estdn a la base de la opresidn sistematica a los grupos vulnerados. Este andlisis tendra
gran importancia cuando se analice la cuestion de la reproduccién de los prejuicios en la
sociedad y cémo un programa de computadora incorpora prejuicios sociales.

Autores como Lewis (1983), McGowan (2003, 2004, 2019) y Stalnaker (2002, 2014)
consideran que una conversacion es un intercambio de proposiciones mutuamente aceptadas.
Cada asercion que se realice en el marco de una conversacién tiene el fin de colocar en el
contexto de esta cierta proposicién como aceptada, y toda la conversacion futura dependera
de las proposiciones que se vayan aceptando como parte de ese contexto.

El contexto conversacional se rige por lo que podriamos llamar una regla de acomoda-
cion. El contexto tiende a evolucionar de la forma que sea necesaria para que la asercion

11 Este fendmeno ha sido tematizado en articulos como Bianchi (2020), Gelber (2019), Hesni (2018), Hornsby y
Langton (1998), Langton (1993, 2012), Maitra y McGowan (2010) y McGowan (2003, 2004, 2019).
12 Este fenémeno se ha tematizado en Anderson (2012), Fricker (2007, 2013), Medina (2013), y Peet (2017).
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que se produzca cuente como correcta. La regla de acomodacién tiene la siguiente forma
general: si, en un momento dado, se dice algo que requiere que una proposicion del contexto
sea de cierta manera para que lo que se dice sea verdadero o aceptable, y, si esa proposicion
no estd previamente aceptada, entonces, en ese momento, la proposicion pasa a formar parte
del contexto. Este fendmeno se da paradigmdticamente en el caso de las presuposiciones.
Asi, si alguien dice:

(1) Incluso Juan podria aprobar,

y nadie cuestiona esta asercion, el contexto de la conversacion se ajusta inmediatamente
(se acomoda) para incluir la nueva proposicién de que Juan es incompetente.

Las proposiciones que conllevan ideas de odio pueden ser propuestas explicitamente para
ser incluidas en el contexto de cierta conversacion; por ejemplo, si alguien afirma algo como:

(2) Las mujeres deben quedarse en casa.

(3) Los pobres son responsables de su propia pobreza.!?

Sin embargo, Langton (2012) y Langton y West (1999) nos comentan que las propo-
siciones que conllevan ideas de odio pueden transmitirse de forma mds sutil apelando a
presuposiciones. De esta manera, si una persona, frente a una guitarrista mujer, afirma:

(4) Toca casi tan bien como un hombre,

esta asercion disparard la presuposicion de que los hombres tocan la guitarra mejor que
las mujeres.

Segun Lewis, Stalnaker y McGowan, el contexto tiene la funcién principal de que los
hablantes pasen a tener creencias compartidas, y es justamente en base a esto que las ideas
de odio hacia grupos minoritarios se esparcen. Ademds de esto, Langton (2012) y Marques
(2022) postulan que en el contexto también se ponen en juego sentimientos y deseos, per-
mitiendo de esta forma la expansion de sentimientos de odio y de deseos degradantes hacia
los grupos vulnerados. Para permitir este tipo de expansion, las autoras proponen ampliar
la nocién clasica de contexto en filosoffa del lenguaje de cufio lewisiano y stalnakeriano,
permitiendo que el contexto incluya no sélo informacién acerca de como es el mundo sino
también cuestiones normativas. En base a esto, tal como en la nocion tradicional de contexto
se busca que los hablantes tengan creencias compartidas, en la nociéon ampliada de contexto
se busca que los participantes de la conversacién compartan reglas sobre cémo debe ser
el mundo y qué sentimientos son adecuados en relacién con qué individuos y situaciones.

3.3. El discurso influenciado

Tal como se ha mostrado hasta ahora en el articulo, en las teorias clasicas sobre el dis-
curso de odio en filosoffa del lenguaje s6lo se analizan las restricciones discursivas de las
que los grupos oprimidos son victimas. Sin embargo, siguiendo a McKinney (2016), algo
importante no es tomado en cuenta por estas teorfas: lo que los grupos vulnerados son lle-
vados a decir en base a la opresién que sufren.

Para explicar esta tltima cuestién, McKinney nos ofrece un ejemplo paradigmético sobre
un hecho policial ocurrido en Nueva York en 1989: el caso de los Cinco de Central Park. En

13 Tal como mencioné en la seccidn 2.2., estas afirmaciones fueron realizadas por el algoritmo de prediccién de
bisqueda de Google. Estas afirmaciones no reflejan las opiniones del autor del presente articulo.
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este caso, un joven afrodescendiente (Antron McCray) se autoinculpa falsamente de haber
participado de un intento de violacién grupal y asesinato en Nueva York en 1989. Videos
de los hechos muestran que McCray no participé de los acontecimientos. A pesar de esto,
McCray, en un testimonio en el marco del juicio, afirmé (entre otras cosas):

(5) Le agarré el brazo. Este otro chico agarré un brazo.

McCray comentd con posterioridad que €l dijo esas palabras debido a la presion racista
que fue ejercida por la policia, los fiscales, los tribunales y los medios de comunicacién.

En casos como este, en base a la presion psicolégica que ejercen, los interlocutores de
personas pertenecientes a grupos oprimidos pueden conseguir que estos tltimos hagan cosas
con sus palabras que de otro modo no harian: que hablen porque es «la tnica opcién», que
produzcan palabras sobre la base del miedo o el engafio, que expresen cosas sin tener la
intencién de decirlas. En este tipo de hechos, los miembros de los grupos oprimidos pierden
agencialidad intencional. Estas palabras emitidas sin agencialidad intencional tendran el
nombre de discurso extraido o extraccion locucional injusta.

La nocién clave que permite explicar el discurso extraido es el sonsacamiento (eliciting).
Este fendmeno ocurre cuando se emite un enunciado con el fin de cumplir las intenciones
comunicativas, perlocutivas y/o colaterales de otro hablante, o las de una estructura social
que funciona de forma lo suficientemente similar a las intenciones de un interlocutor como
para que un hablante las trate como un input que guia la respuesta dirigida a cumplir dichas
intenciones. Un sonsacamiento resulta justo cuando no perjudica al hablante; por ejemplo,
cuando respondemos a un saludo. Por otro lado, un sonsacamiento resulta injusto cuando el
emisor es agraviado en el proceso de extracciéon de su discurso o se lo lleva a emitir algo
que lo perjudica.

Ahora bien, tal como se sefiald en la introduccién y como se pudo observar en las teo-
rias explicadas, el andlisis teérico del discurso de odio se ha centrado en los efectos que
este genera en los grupos oprimidos. Sin embargo, esto tampoco agota todo el fendmeno
del discurso de odio, y no permite tematizar teéricamente de forma adecuada el caso de la
discriminacion producida por programas que funcionan lingiiisticamente y mediante apren-
dizaje automdtico. El discurso de odio no tiene la tnica funcién lingiiistica de restringir
discursivamente o determinar el discurso del grupo oprimido, sino que también, en algunos
casos, influye en el discurso que emite el grupo opresor.

El término elegido para explicar este fendmeno es el de discurso influenciado, siendo
este una expansion del discurso extraido de McKinney que incluye también al grupo opresor.
Para realizar esta expansion, se sostendrd que el sonsacamiento también puede afectar al
grupo opresor, llevandolo a aseverar oraciones de odio en base a las intenciones de otro o
de la opresidn sistemdtica presente en el entorno.

Tal como se ha mencionado en la seccién 3.2., paradigmdticamente se asume que una
conversacion es un proceso donde las creencias, los sentimientos y los deseos expresados
deberian ser asimilados por todos los participantes de la conversacion. De esta forma, puede
ocurrir que en una conversacion entre miembros de cierto grupo opresor se aseveren ora-
ciones con contenido discriminatorio. Al ser este el caso, lo que por defecto ocurre es que
todos los participantes pasan a compartir esas ideas (incluso aquellos que previamente no
las posefan), es decir, si las aserciones que se realizan no son cuestionadas, se asume que
las proposiciones expresadas en el marco de ese contexto pasan a ser aceptadas por todos
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los participantes. Esta es la base para explicar como se incorporan las ideas de odio entre
los miembros del grupo opresor: en el marco de cierta conversacién, un miembro del grupo
opresor incorpora ciertas ideas de odio a su propio sistema de creencias y deseos, para luego
reproducirlas en esa misma o en otra conversacion.

En un andlisis un poco mds amplio, una idea de odio serd recibida, seguramente, por un
miembro del grupo opresor proveniente de varias fuentes (de diferentes conversaciones) y
(en el caso de que ella no haya sido analizada criticamente por la persona) luego se repro-
ducird en diferentes dmbitos. El caso donde la idea de odio se escucha por primera vez y
luego es reproducida responde al sonsacamiento en base a las intenciones de otro. Por otro
lado, cuando ya se estd en la dindmica de mdltiples recepciones y reproducciones de la
misma idea de odio, se estd en el marco de la opresion sistemdtica presente en el entorno.

Mais especificamente, los casos en los que el sonsacamiento afecta al grupo opresor (en
el marco del proceso recién descrito), i.e., los casos en que una persona del grupo opresor
emite oraciones de odio sin agencialidad intencional son dos: en los prejuicios reproducidos
irreflexivamente y en los residuos prejuiciosos. Con respecto a estas categorias, Fricker
(2007) nos menciona que ser una persona virtuosa a nivel de la justicia testimonial (es
decir, ser una persona que no se ve afectada por prejuicios y que valora adecuadamente el
testimonio de sus interlocutores) implica tener una critica reflexiva hacia nuestros propios
prejuicios de odio. Aplicar la critica reflexiva sobre nuestros prejuicios puede llevar a la
eliminacién de estos. Considero que resulta claro que esta eliminacién no es automatica,
sino que se da en diferentes etapas.

Si el prejuicio no es o es poco analizado criticamente, serd reproducido irreflexivamente.
Tal como se ha sefialado, la gran mayoria de los prejuicios de odio que tiene la gente son
obtenidos a raiz de la expansidn socio-contextual de los discursos de odio. De esta manera,
puede ocurrir que, al no haber reflexionado sobre los propios prejuicios, el discurso de
odio imperante a nivel social, y transmitido a raiz de la formacién de creencias, normas y
sentimientos compartidos en las diferentes conversaciones, sea reproducido irreflexivamente
por la persona.'4

Cuando una persona empieza a analizar criticamente sus propios prejuicios, esta pasa a
emitir cada vez menor cantidad de oraciones con ideas de odio, pues se da cuenta de que
las ideas de odio que poseia no estaban bien fundamentadas. Mientras el prejuicio se va
eliminando progresivamente, se pasa a emitir oraciones con ideas de odio producto de lo que
Fricker (2007) llama residuos prejuiciosos. Este fenémeno se da cuando nuestro sistema de
creencias choca con nuestra formacién psicoldgica, llevandonos a que, de forma esporadica,
emitamos alguna oracién de odio sin tener creencias de odio. Sobre esto, podrian mencio-
narse como posibles ejemplos el de un activista de barrios populares, que estd involucrado
en gran cantidad de causas y es reconocido publicamente, que de forma muy esporaddica y
excepcional emite oraciones clasistas, o el de un activista racial, involucrado en gran canti-
dad de causas, que en su empresa no suele contratar personas afrodescendientes.

14 Este fendmeno es correctamente sefialado en Alcoff (2010) y Anderson (2012), donde las autoras sefialan que
no siempre nos son claros nuestros propios prejuicios discriminatorios. Incluso una persona muy virtuosa a
nivel justicia testimonial en general podria no ser consciente de que reproduce ciertos prejuicios discriminato-
rios que ella posee.

Daimon. Revista Internacional de Filosofia, n° 90 (Septiembre-Diciembre) 2023



56 Federico Javier Jaimes

4. Aplicacion del discurso influenciado a los casos de estudio
4.1. Programas discriminatorios: los origenes

Tal como mencioné en la seccion dos, el entrenamiento de los programas que funcionan
mediante aprendizaje automadtico se basa en una clasificacién de atributos relevantes. En este
marco, como se indicé en la seccién 3.2., los discursos de odio se expanden contextualmente
en las conversaciones que incluyen ideas discriminatorias, pudiendo estas ideas afectar tanto
a los datos de entrenamiento mismos como a los programadores, y pudiendo llevar a que
estas ideas de odio se vean reflejadas en los programas. De esta manera, diferentes cuestio-
nes relativas a los datos de entrenamiento, a la forma en que se construye un algoritmo o a las
etiquetas utilizadas pueden resultar en programas informéticos que discriminen.!> De todas
estas cuestiones de las que puede surgir un programa informaético discriminatorio, mencio-
naré s6lo dos, que son las que nos permitirdn, junto con la nocién de discurso influenciado,
explicar los casos de estudio mencionados en la seccién 2.2: el sesgo histérico y el sesgo
en la especificacion del problema.

El sesgo histdrico surge cuando un algoritmo de aprendizaje automatico aprende de datos
que son como son debido a practicas discriminatorias presentes en el entorno, incluso si los
datos son correctamente seleccionados. Como ejemplo, supongamos que queremos confec-
cionar un programa de seleccion de docentes universitarios de filosofia. En este caso, parece
natural que uno de los datos que el programa deberia tener en cuenta seria la cantidad de
articulos académicos que el postulante public6. Con respecto a este pardmetro, sin embargo,
Johnson (2020) nos comenta que estadisticamente en filosofia es mas dificil que se acepte en
revistas académicas la publicacién de articulos de mujeres que de hombres. Teniendo esto en
cuenta, el programa de seleccion de docentes de filosofia estard sexualmente sesgado, pues
seguramente elija mas hombres que mujeres. Sigo a Johnson (2020) y pienso que este tipo
de sesgo nos enfrenta al dificil desafio de intentar realizar un equilibrio entre la precisién
del programa y la no discriminacion.

Por otra parte, el sesgo en la especificacion del problema surge cuando el objetivo o
los objetivos para los cuales se utilizard un programa resultan complejos, controvertidos
y/o ambiguos, y, en base a esto, se generan dificultades en la creacién y en los resultados
obtenidos por un programa. Asi, por ejemplo, supongamos que se quiere crear un programa
que prediga el «éxito de estudiantes universitarios». Siguiendo a Fazelpour y Danks (2021),
este tipo de objetivo, claramente complejo y controvertido, puede conllevar grandes pro-
blemas, tanto a la hora de programar el algoritmo especifico que resolverd la cuestién (por
ejemplo, comentan los autores, seguramente habra problemas en la eleccion de las variables
que se tendrdn en cuenta para poder predecir el «éxito») como al momento de analizar los
resultados finales.

15 En este articulo no se pretende dar una taxonomia especifica de los tipos de sesgos que podrian resultar en un
programa informadtico que discrimine. Para consultar posibles taxonomias de sesgos presentes en programas
informdticos que pueden resultar en programas informadticos discriminatorios, véanse Danks y London (2017),
Mehrabi et al. (2019) y/o Suresh y Guttag (2021).
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4.2. Programas discriminatorios: tematizacion tedrica de los casos de estudio, problemas
y soluciones

Explicada la teorfa, tematizados los casos de estudio y analizados algunos sesgos espe-
cificos que pueden derivar en programas informaticos que discriminen, la relacién entre
programas informadticos que funcionan lingiiisticamente y mediante aprendizaje automatico
y el discurso influenciado es bastante clara. Para analizar esto, primero se explicard qué
tipo de sesgos originan que los programas analizados como casos de estudio discriminen.

El caso del algoritmo de prediccion de bisqueda de Google y del traductor son claras
instancias de sesgo histdrico. En el caso del algoritmo de prediccion de busqueda, segu-
ramente las predicciones de bisqueda que son otorgadas como salidas sean las busquedas
m4s realizadas en el buscador y, por lo tanto, sean buenas predicciones de busqueda a nivel
préctico, pero los datos de los que el programa aprendié para otorgarnos estos resultados
resultan ser como son debido a précticas discriminatorias presentes en el entorno. De igual
modo, en principio parece deseable que un traductor traduzca oraciones basdndose en la
manera en que habla la gente donde el idioma es nativo, pero lo que no se tuvo en cuenta
es que la manera en que la gente habla conlleva prejuicios sexistas, en este caso.

Con respecto a la chatbot Tay, se cayé en un sesgo histérico y, seguramente, en un sesgo
en la especificacion del problema. Sobre el sesgo histdrico, es claro que Tay aprendi6 de
datos discriminatorios presentes en Twitter. Ahora bien, en este caso especifico, considero
que los resultados discriminatorios repuestos en la seccién 2.2. surgen por problemas en la
especificacién del objetivo del programa. Si el objetivo de Microsoft era crear una inteligen-
cia artificial que hablara como una adolescente de 19 afios, entonces infiero que el programa
fue correctamente entrenado (pues en Twitter hay gran cantidad de adolescentes y parece
correcto que el programa aprenda a hablar como un adolescente tomando a tweets como
datos). Si esto es asi, la contrariedad en este caso es que los adolescentes estadounidenses
son discriminadores y el programa tnicamente reflejé esto. Por otro lado, supongo que el
problema es que el objetivo planteado en la creacién del programa resulté excesivamente
controversial o ambiguo. Si no se queria una chatbot que discrimine, entonces no se debid
crear una chatbot que imite a una adolescente de 19 afios desde un inici6 o debié plantearse
como objetivo el crear una chatbot que hable como un adolescente y que emita oraciones
no moralmente controversiales.

Retomando entonces la nocidn de discurso influenciado, en base a los casos analizados
(y, supongo, en la mayoria de programas no tan complejos del tipo sefialado), se puede con-
cluir que los programas emiten oraciones de odio debido a que reproducen irreflexivamente
los sesgos discriminatorios presentes en los datos de los cudles aprenden. En otras palabras,
la reproduccion de estas ideas de odio son un caso paradigmatico de discurso influenciado.'

Ademads de esto, resulta bastante claro que un programa informadtico de la clase mencio-
nada y que no sea demasiado complejo no puede analizar reflexivamente sus propios prejui-

16 Asociar una nocién como la de discurso influenciado, pensada para personas humanas en tanto agentes inten-
cionales, a programas informdticos presupone la idea de que los programas informéticos son efectivamente
agentes intencionales. Esta posicion bien conocida en la literatura, que suele basarse en la capacidad de ciertos
programas informdticos de pasar la prueba de la «actitud intencional» propuesta por Dennett (1987, 2009),
puede hallarse en Laukyte (2017), List (2021) y Russell y Norvig (2010) c.c. I y XXVI.
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cios de odio, es decir, no puede aplicar la reflexion critica propia de la virtud de la justicia
testimonial. Con respecto a esto, las empresas informdticas suelen usar dos estrategias para
intentar que no se creen sesgos algoritmicos que resulten en programas discriminatorios, que,
metaféricamente, serian como aplicar la reflexion critica propia de la virtud de la justicia
testimonial en estos programas. En primer lugar, empresas como Google y Microsoft tienen
equipos especiales de empleados trabajando en la deteccién de sesgos y la modificacién de
algoritmos (Garcia, 2016),!7 y, en segundo lugar, se han intentado crear programas infor-
maticos que realizan la tarea de deteccion de sesgos (véase Hajian y Domingo-Ferrer, 2013;
Veale y Binns, 2017).

A pesar de que, en principio, estas parecen estrategias correctas para eliminar los sesgos
algoritmicos que producen programas informaticos discriminatorios, serias dificultades se
presentan ya que: (1) comprender el funcionamiento de algunos programas computacionales
resulta muy dificil debido a la complejidad de sus algoritmos (especialmente, este problema
se presenta en los programas que funcionan con bases de datos muy amplias) (Johnson, 2020;
Ramirez-Bustamante y Pdez, 2022; Sandvig et al., 2014); (2) en muchas oportunidades, los
codigos-fuente de los programas son patentados y privados, lo que dificulta enormemente
su diagnéstico y modificacién (Ramirez-Bustamante y Pdez, 2022; Sandvig et al., 2014);
(3) los empleados y/o los programas que realizan las tareas de deteccién y eliminacién de
sesgos pueden tener ellos mismos sus propios prejuicios discriminatorios, por lo que podrian
no ser completamente eficientes en la realizacién de sus tareas; y (4) resulta habitual que la
informacién necesaria para la modificacién de los algoritmos sea informacién privada de la
gente (protegida por ley) (Veale y Binns, 2017).

Claramente, las soluciones algoritmicas como las planteadas hace un momento son
sumamente valorables y ayudan a crear algoritmos computacionales mds justos, pero, a pesar
de esto, sigo a Crawford (2021) y a Noble (2018) en la idea de que la solucién definitiva
(pero no asi fécil) a esta clase de problemas es mediante la eliminacion (o, por lo menos, la
reduccion) de los prejuicios discriminatorios a nivel social general. Es un hecho que los pre-
juicios discriminatorios estdn presentes en la sociedad y ocurre que los programas heredan
en su programacion este tipo de prejuicios. Si se eliminaran estos prejuicios a nivel social,
esta herencia, obviamente, no se daria.

6. Conclusion

El objetivo del presente articulo ha sido analizar el fendmeno de los sesgos en los
programas lingiiisticos que funcionan mediante aprendizaje automatico acudiendo a herra-
mientas tedricas de la filosofia del lenguaje. En este marco, el discurso influenciado ha
sido la nocién central que permitié realizar este andlisis. Creo que es importante destacar
el rol que la filosofia, en tanto disciplina, cumple en relacién con esta clase de problemas.

17 Sobre esta cuestion, sigo a Garcifa (2016) en la opinién de que es fundamental que personas con diversidad de
géneros, etnias y nacionalidades formen parte de los equipos de supervision de algoritmos (y, seguramente, de
las empresas tecnolégicas en general), ya que los propios miembros de los grupos socialmente oprimidos son
mucho més eficaces detectando elementos discriminatorios hacia sus propios colectivos que personas que no
pertenecen a ellos.

Daimon. Revista Internacional de Filosofia, n° 90 (Septiembre-Diciembre) 2023



Discurso influenciado: aprendizaje automdtico y discurso de odio 59

La filosofia es la encargada de tematizar tedricamente las cuestiones relacionadas con los
prejuicios discriminatorios en general y, de esta manera, puede contribuir a su eliminacion.
En otras palabras, la filosofia puede ser una herramienta fundamental para el desarrollo de la
virtud de la justicia testimonial a nivel general. Al tematizar el problema de la expansion y
la reproduccion de los prejuicios discriminatorios, espero que el presente articulo represente
un pequeflo aporte a la realizacién de esa importante tarea.'s
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