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DATOS, INTELIGENCIA
E INNOVACION

Mucho se ha dicho ya sobre los datos como uno de los ingredientes fundamentales para el
futuro digital de nuestra economia y en general de la sociedad. Los datos y la inteligencia
basada en ellos no solo nos permiten hacer mds eficientes los procesos existentes o tomar
mejores decisiones. También permiten crear nuevos servicios, productos y soluciones que
mejoran la vida de las personas haciéndola mds comoda, conveniente, segura e incluso
mds interesante y divertida. Pero también se abren incognitas sobre si ciertos usos pueden
hacer vulnerables a aquellos sobre los que la inteligencia se aplica o a los que no pueden

acceder a ella.
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1. Introduccion

Big data, analitica avanzada, aprendizaje automatico,
ciencia de datos, inteligencia artificial (1A), data-driven...
Todos estos son conceptos que hoy por hoy encontramos
casi en todos los lugares, desde las universidades y los
centros de investigacién mas avanzados hasta los medios
mas generalistas, pasando por las reuniones de la alta di-
reccion de las grandes empresas. ¢,Por qué todo el mun-
do habla de big data? ; por qué ahora? ;realmente se en-
tienden las implicaciones que la revoluciéon de los datos
tiene sobre nuestra evolucion como sociedad, o incluso
como especie? entendemos lo que significan todas es-
tas palabras? En las proximas paginas intentaremos ex-
plicar de una forma pragmatica y no técnica el porqué de
todo esto, y sobre todo por qué es importante entenderlo.

* Head of Data & Open Innovation, BBVA.

2. Porqué ahora

Hay tres razones principales por las que esta re-
volucion esta sucediendo en este momento (cuando
decimos este momento nos referimos sobre todo a los
ultimos cinco afios), y son:

— La digitalizacion de la informacion. Hoy por hoy
todo lo que hacemos deja un rastro digital, es decir,
que en el mundo digital existe una representacion ca-
da vez mas perfecta y fiel de lo que ocurre en el fisi-
co. Cuando usamos el moévil para hablar, accedemos a
una aplicacion, hacemos un pago con tarjeta, leemos
la prensa online, pasamos junto a una camara de se-
guridad o sacamos un billete del transporte publico,
dejamos datos que dicen qué hemos hecho, dénde y
cuando, y en la mayoria de los casos esto esta vin-
culado directamente a quienes somos. Y no solo eso,
sino que cada vez mas, suceden cosas en el entor-
no digital que no tienen por qué tener su origen en el
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fisico, por ejemplo, cuando jugamos online o valora-
mos un hotel en una web de resefias. Aunque en mu-
chos casos estas interacciones digitales si que tienen
un impacto muy claro en el mundo «real». Todo esto
ha hecho que el volumen de datos digitales generados
cada dia, asi como su diversidad de origenes haya ex-
plosionado, y lo siga haciendo.

— La ley de Moore y sus implicaciones en la dispo-
nibilidad cada vez mayor y con mas potencia de ca-
pacidad de proceso y almacenamiento de esos datos
que se estan generando de forma masiva. Quizas una
cosa sea consecuencia de la otra, pero la realidad es
que cada vez es mas barato y mas sencillo acceder
a sistemas que hasta hace muy poco solo estaban al
alcance de las grandes empresas con fuerte capaci-
dad inversora. Hoy por hoy cualquier emprendedor o
startup puede acceder a infraestructuras potentes y
flexibles en la nube, acceder a las ultimas tecnologias
y herramientas, y lo que es mas importante, pagar solo
por lo que se usa.

— Las expectativas y demandas crecientes de los
clientes y usuarios, que ya no estan dispuestos a es-
perar mas de unos segundos para tener acceso a lo
que quieren, que buscan experiencias instantaneas,
sorprendentes y personalizadas, y que dejan de ser
fieles a aquellas compafias y marcas que no consi-
guen ofrecer el nivel de servicio que si estan recibien-
do de empresas digitales en principio mucho menos
conocidas para ellos, pero en las que confian en muy
poco tiempo. Estamos viendo este proceso por ejem-
plo en la disrupcion que esta teniendo lugar en el sec-
tor financiero, donde empresas con mas de 100 afos
pierden partes clave de su negocio en favor de peque-
Aas fintech que optimizan una parte de la oferta para
hacerla a veces mas barata y, en todos los casos, mas
conveniente y sencilla.

Estas tres tendencias, que evidentemente no son
nuevas en si mismas, tienen unas implicaciones muy
importantes en los negocios que se «digitalizan», es
decir, que pasan de ser puramente fisicos a ser tam-
bién digitales, porque una vez un negocio o actividad
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se convierte en datos, los costes de transaccion bajan
y también lo hacen las barreras de entrada al mismo.
Ademas, si tampoco existen barreras econémicas en
cuanto al acceso a los sistemas y plataformas necesa-
rios para poder crear y ofrecer los servicios a bajo cos-
te y de forma personalizada, el resultado es que mu-
chos negocios «tradicionales» caen en la disrupcion, y
quedan transformados para siempre. Hemos visto ca-
sos claros de este proceso en la industria musical, en
la de los medios, en la de los viajes... pero también en
negocios que en principio estaban basados en activos
puramente fisicos como son el transporte, los hoteles
y la medicina. Realmente, al igual que nada escapa a
su representacion digital en datos, ningun negocio va
a escapar a esta ola de digitalizacion y disrupcion.

3. Las empresas data-driven

&Y quién queda mejor posicionado dada esta situa-
cion? Pues aquellas empresas que saben utilizar los
datos para crear esas experiencias increibles, perso-
nales e inmediatas, y que ademas aprenden con cada
interaccion a ser cada vez mejores. Son empresas que
tienen los datos en el centro de su estrategia, donde se
busca la manera de obtener de forma permanente nue-
vos datos, ya que mas datos son siempre mas oportu-
nidades, y no mas problemas, como sucede todavia en
contextos aun no digitales. Veamos algunos ejemplos
que tienen algo en comun: el uso de los datos para la
creacion de motores de decision automaticos o algorit-
mos que, envueltos de una gran experiencia (que ade-
mas mejora con el uso), han sido capaces de atraer a
decenas o incluso centenares de millones de clientes
en muy poco tiempo. Estos ejemplos, no por coinciden-
cia, son los mismos que los que se suelen utilizar para
hablar de las empresas digitales de éxito, aunque nos
vamos a centrar en cOmo ponen en valor los datos.

e Amazon: podriamos pensar que el secreto de
Amazon esta en su logistica, en su amplio catalogo,
en la posibilidad de usarlo como plataforma para cual-
quier comerciante, 0 en sus precios, y esto es cierto,
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FIGURA 2
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pero lo que realmente hizo a esta tienda online empe-
zar a crecer a nivel global y a través de todos los sec-
tores fue la introduccion de su algoritmo de recomen-
dacion: «gente que compré X también compré Y».
Este es un tipo de algoritmo conocido como filtro co-
laborativo, que se basa en la historia de compra, de na-
vegacion y de ratings de producto de millones de clien-
tes para crear similitudes entre ellos, y esto les permite
mostrar y ofrecer, con alta probabilidad de acierto, otros
productos que nos pueden interesar. Amazon ha llevado
a cabo experimentos para ver si su motor de recomen-
dacién es mejor o peor que el conocimiento de un grupo
de expertos en un dominio especifico como puede ser
el de la literatura en torno a una tematica, haciéndoles
competir para ver quién consigue vender mas a clientes
interesados en ese dominio. El resultado siempre es el
mismo: gana el algoritmo al humano experto de forma
consistente y ademas por mucho. Con este algoritmo
se personaliza y se facilita la experiencia de compra,
y esto lleva a vender mas. En el segundo trimestre de
2012, afio en el que este tipo de recomendaciones se
extendio a toda su web y no solo a los libros, Amazon
reportd un incremento de ventas del 29 por 100, y lo im-
puté en su mayoria a esta mejora algoritmica (Figura 1).

o Netflix: de nuevo, podriamos pensar que donde
ha innovado Netflix ha sido sobre todo en su catalogo,
produccion propia y modelo de distribucion de entre-
tenimiento, y también seria verdad, pero el secreto de
su éxito lo tenemos que buscar de nuevo en un algorit-
mo, o mas bien un conjunto de algoritmos. Se trata de
su sistema de recomendacion, que les permite perso-
nalizar en extremo la experiencia que recibe el cliente
cuando entra en la aplicacion. Lo que hemos visto, lo
que hemos calificado, el tiempo que hemos tardado
en acabar una serie o0 si hemos dejado capitulos a me-
dias, incluso si entramos mas en contenido cuya ca-
ratula o foto tiene tonos mas oscuros o mas claros, o
si aparece en primer plano el protagonista masculino
o femenino... Todo esto, multiplicado por sus mas de
100.000.000 de clientes de pago en todo el mundo, les
permite ofrecer una experiencia uUnica, que ademas si-
gue mejorando gracias al analisis de los datos de uso
de su plataforma (Figura 2).

Hoy por hoy, aproximadamente el 85 por 100 de los
contenidos que los clientes ven a través de Netflix no
estan basados en busquedas directas de los clientes,
sino en las recomendaciones que nos hacen y nos
muestran a cada uno en la pantalla de inicio. Creemos
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que vemos una serie porque la hemos buscado, pero la
realidad es que Netflix lo hizo para nosotros, y solo te-
nemos que decir que si. Y no solo se usan los datos pa-
ra ofrecer contenido o personalizar la experiencia, sino
que también se utilizan para generar el propio conteni-
do de manera que «enganchey con lo que interesa a un
tipo de usuario. Esto sucede ya en muchas de sus se-
ries y peliculas, siendo el caso mas famoso el de House
of Cards, con un guion totalmente data-driven. En el Ul-
timo dato al que hemos tenido acceso (cuarto trimestre
de 2014), Netflix afirmoé que empleaba a 300 personas
e invertia 150.000.000 de ddlares al afo en mantener y
mejorar su sistema de recomendacion. En 2016 ingresé
9.000 millones de ddlares en todo el mundo.

e LinkedIn: esta red social profesional tiene hoy mas
de 500.000.000 de clientes en 200 paises, pero cuan-
do naci6é en 2003 y durante los siguientes afos las co-
sas no parecian faciles. De hecho, tardaron casi cuatro
anos en llegar a 4.000.000 de clientes, y fue en 2006
cuando la cosa empezd a explotar. De nuevo, pode-
mos echar parte de la culpa a un algoritmo. Se trata de
la funcionalidad People you may know (gente que po-
drias conocer), la cual, basada en tecnologias de reco-
mendacion similares a las de los sistemas de Netflix y
Amazon, junto con otras investigaciones en torno a sis-
temas complejos y teoria de grafos, hizo que el nume-
ro de personas que invitaban a otras personas creciera
de forma exponencial, lo cual no hizo mas que alimen-
tar al algoritmo para que descubriera a mas y mas per-
sonas que podriamos conocer. Tres afnos después de
introducir esta funcionalidad, LinkedIn ya contaba con
54.000.000 de clientes. Es decir, 50.000.000 en el mis-
mo tiempo en el que en los tres afios anteriores habia
conseguido 4.000.000. Desde entonces, LinkedIn ha
ido poniéndonos cada vez mas facil invitar a gente co-
nocida, como la introducida recientemente, la cual cada
vez que entramos nos selecciona a cinco personas que
con mucha probabilidad querremos invitar a conectar y
les manda un mensaje con solo un clic (Figura 3).

Hay muchos mas ejemplos en practicamente todos
los sectores donde se cumple la misma idea: algoritmos
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envueltos en experiencias increibles que ademas se
hacen mejores a medida que los usamos mas. Citamos
aqui algunos otros ejemplos que puede resultar intere-
sante investigar también:

e Spotify: radar de novedades, Discover Weekly,
Daily Mix, todos ellos servicios personalizados de des-
cubrimiento de nueva musica desde diferentes pers-
pectivas.

e Uber Pool: servicio de comparticién de vehiculos
basado en la prediccion de clientes en una zona, dados
los datos historicos de uso del servicio en la misma.

e Kayak y su motor predictivo de precios que reco-
mienda si deberiamos comprar un billete ahora o es-
perar a que baje.

e Trackers o medidores de actividad fisica como
Fitbit, Withings (ahora Nokia), Jawbone, etc., que nos
hacen recomendaciones basadas en el comporta-
miento de otras personas.

e Google: practicamente todos sus productos estan
basados en algoritmos y en los datos que recogen de
todos ellos, lo cual les permite personalizar y mejorar



cada vez mas la experiencia: places, maps, gmail (ver-
sion gratuita), ads, translate...

Ahora bien,  son estas empresas las Unicas que pue-
den ser data-driven? jqué es ser data-driven realmente?
En esencia, dos cosas: ser capaz de tomar tus decisiones
basadas en datos (en lugar de hacerlo solo por intuicién,
0 por jerarquia, por inercia...), y en el extremo ser capaz
de automatizar estas decisiones, es decir, de eliminarlas
implementando algoritmos inteligentes que no requieren
de intervencion humana, o que sea minima. Y a esto pue-
de y debe querer aspirar cualquier compaiiia, tradicional
0 no, que quiera competir en el mundo digital, ya que,
si no, no podra ofrecer servicios y experiencias unicas y
personalizadas, y ademas no podra competir en costes.
¢ Pero qué necesita una empresa para dar este paso?

4. Los ingredientes: datos, talento y buenas
preguntas

Evidentemente necesitamos datos, y muchos, pe-
ro no solo esto. También necesitamos que se puedan
usar, que tengan calidad, entender bien lo que nos
estan diciendo, y si son o no utiles para el problema
que queremos resolver, asi como saber si es legal y
éticamente aceptable usarlos en un contexto concre-
to. De esto ultimo hablaremos un poco mas adelante.
Subestimamos muchas veces el trabajo que implica
tener datos disponibles y de calidad, aunque se gene-
ren dentro de tu propia empresa o institucion. Y esto
sucede porque, hasta hace poco, nadie pensaba que
los datos podrian tener mas vidas que el motivo por el
que se generan, normalmente para dar un servicio y
como mucho para medirlo. En muchos casos, incluso
cuando el servicio ya se ha prestado, y a no ser que
haya un requerimiento legal, los datos se borran para
que no ocupen espacio. Una empresa que no cuida
sus datos nunca sera data-driven, y por tanto se que-
dara muy lejos del valor que puede extraer de ellos.

Ademas de datos, necesitamos a personas que los
trabajen, que sean capaces de extraer de ellos conoci-
miento nuevo que nos ayude a abordar los problemas
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de manera mas eficiente o acertada, o que nos ayude
a descubrir oportunidades tanto en los servicios que
ofrecemos, como en las decisiones que tomamos o
como operamos un proceso. Un nuevo ambito de co-
nocimiento ha nacido derivado de la explosion en la
generacion de datos, de su diversidad, y de la capa-
cidad que tenemos hoy de procesarlos y trabajar con
ellos en toda su granularidad. Se trata de la Ciencia de
Datos, que es una disciplina que se encuentra en la in-
terseccion entre los dominios mas cuantitativos como
son las matematicas y la estadistica, y la ingenieria in-
formatica principalmente. Hay otras areas que también
se suelen destacar en estos perfiles -——Illamados cien-
tificos de datos o data scientists—, como son el cono-
cimiento del dominio de negocio, la comunicacion, la
visualizacién de datos..., pero sobre todo se trata de
personas que son capaces de entender un problema,
buscar su respuesta en conjuntos de datos sin impor-
tar su volumen o procedencia, y de programar un al-
goritmo que automatiza la resolucién de ese proble-
ma para resolverlo de forma masiva y con capacidad
de aprender de su propio resultado. Hasta hace poco
no ha existido un camino claro hacia esta carrera, ya
que sus conocimientos se enmarcaban en varios titu-
los universitarios, pero cada vez mas estan surgiendo
grados, cursos y masteres enfocados directamente a
esta profesion, que cuenta con una demanda crecien-
te, para la que estamos lejos de contar con la oferta y
la experiencia necesarias. Entrando un poco mas en
algunas de las disciplinas que se trabajan en la Ciencia
de Datos, y sin animo de ser exhaustivos (sobre todo
porque a nivel de herramientas y lenguajes son ambi-
tos tecnologicos que evolucionan rapido) tenemos:

— Matematicas y estadistica: modelizacién, opti-
mizacion y prediccion, inferencia bayesiana, aprendi-
zaje automatico o machine learning, disefio de expe-
rimentos...

— Informatica y tecnologias de la informacion: fun-
damentos de computacién, bases de datos y sistemas
big data (MapReduce, Hadoop, Pig, Spark...), lenguajes
de programacion (R, Python, Scala...), cloud computing...
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— Dominio o tipos de problemas a resolver. Por
ejemplo, no es lo mismo el dominio y el dato financie-
ro que el de la prevision meteorolégica, y es impor-
tante entender bien lo que se quiere resolver, sobre
todo para poder buscar una solucién éptima y creati-
va. Pero en nuestra experiencia, esto es algo que los
buenos cientificos de datos no suelen tener problema
en aprender y abordar en poco tiempo, al menos en lo
que hemos tenido la oportunidad de observar.

— Comunicacioén y visualizacion: esto no es im-
prescindible en todo data scientist, pero si en un equi-
po que desarrolla esta disciplina, ya que muchas ve-
ces el problema es la comprensién humana del insight
o aprendizaje derivado de los datos, con el fin de lle-
varlo a la accion, y en muchos casos la visualizacion
actua como traductor de ese insight entre las maqui-
nas y las personas.

El motivo por el que llamamos a esto Ciencia de
Datos, es porque realmente es una ciencia, ya que se
basa en el establecimiento de hipdtesis para su va-
lidacion o refutacion. Es decir, que sigue el método
cientifico de investigacion, por el cual trata de respon-
der preguntas concretas, de ahi la importancia de que
esas preguntas sean las adecuadas. En general los
proyectos tienen una fase de exploracion, y otra muy
importante de prueba de diferentes datos y modelos
hasta llegar al que optimiza la solucién a nuestro pro-
blema. Se trata por tanto de procesos iterativos, don-
de, volviendo al problema de la disponibilidad y la ca-
lidad de los datos, muchas veces se ocupa la mayoria
del tiempo en limpiarlos y prepararlos antes de aplicar
las metodologias analiticas.

Cuando estamos hablando de desarrollo de servicios
y productos de datos, como los que hemos explicado
en el apartado de las empresas data-driven, es muy im-
portante que la ciencia de datos se desarrolle muy cer-
ca del disefio de experiencia y servicio, y de nuevo ha-
cerlo de forma iterativa y no secuencial. No se trata de
disefar la experiencia y luego contar simplemente con
conectarle un algoritmo, sino que ambos deben desa-
rrollarse juntos, ya que si no, corremos el riesgo, o bien

ICE EL CAMBIO DIGITAL EN LA ECONOMIA. UN PROCESO DISRUPTIVO
96 I sulio-Agosto 2017. N.° 897

de creer que un modelo matematico va a funcionar para
algo antes de probarlo, o lo contrario, no vamos a con-
tar con todas las posibilidades del aprendizaje automa-
tico a la hora de ser creativos con nuestro producto. Por
ejemplo, cuando hablamos de predicciones, antes de
ver como una prediccion, ya sea de un precio o de la
llegada de un autobus, se muestra a los usuarios, hay
que ver con cuanta precision podemos hacerlo y si fun-
ciona en todos los casos ya que, si no, podemos entre-
gar una experiencia decepcionante, cuando podria ser
al contrario (un ejemplo simple es que no acertaremos
las mismas veces si decimos que un billete de avion va
a costar 543 euros que si decimos que va a costar entre
530 euros y 560 euros, y esto puede llevar a un disefio
diferente de la interaccion y la comunicacion).

5. De big data a inteligencia artificial

Ya hemos visto algunos de los problemas que resuel-
ve y automatiza la ciencia de datos en los casos de:

e Clasificar: por ejemplo, cuando Amazon junta
productos similares.

e Comparar: cuando Facebook nos dice si en una
foto hay una misma persona o Google nos dice que un
e-mail es spam.

e Detectar: la deteccion de un fraude en una com-
pra online, o de un frending topic en Twitter.

e Optimizar: determinar cual es el mejor precio
para un cliente, algo que hace Amazon en su tienda
online sin que muchas veces lo sepamos.

e Predecir: Kayak y su prediccion de precios de los
billetes de avion.

e Recomendar: Netflix, Spotify, «a quién seguir» en
Twitter.

e Hacer un ranking o score: cuando los buscadores
nos dan los resultados por relevancia.

Para poder aplicar la ciencia de datos a este tipo
de problemas, se pueden utilizar modelos mas sim-
ples 0 mas complejos, pero lo que vemos en la actua-
lidad es que, cuando disponemos de muchos datos
sobre el fendbmeno que estamos estudiando, lo que



mejor funciona es que sea una maquina la que infiera
la solucion 6ptima a nuestro problema en base a esos
datos. A esto se le llama aprendizaje automatico, o
machine learning, y basicamente da la vuelta a la ma-
nera en la que se han programado tradicionalmente
los sistemas inteligentes o expertos. Hemos pasado
de tener un experto que, mediante reglas, ensefia o
programa a una maquina para que resuelva un pro-
blema, a alimentar a una maquina con muchos datos
del fendmeno a estudiar, de manera que es capaz de
inferir los patrones que le llevan a una solucién nor-
malmente mejor que la basada en reglas, ya que pue-
de tener en cuenta mucha mas informacion. Por ejem-
plo, las primeras maquinas que sabian jugar al ajedrez
contenian las reglas que un experto jugador es capaz
de enumerar, y que después un programador puede
codificar. Se trataria de un gran arbol con muchas ra-
mas y a muchos niveles, del estilo «Si X, entonces Y»
siendo X una situacion de las fichas, e Y el siguiente
mejor movimiento segun la experiencia de ese exper-
to. Seria un arbol muy grande, y probablemente no
contemplaria todas las posibilidades, pero serviria pa-
ra jugar una partida (y probablemente para ganar a
alguien poco experimentado). Comparemos esto con
tener registradas todas las partidas de los mejores ju-
gadores del mundo de los ultimos 20 afos. ¢Cuanta
experiencia es esta comparada con el conocimiento de
un experto o de una docena de ellos? Probablemente
varios 6rdenes de magnitud superior. Ahora cojamos
todos esos datos de las partidas histéricas, con todos
sus movimientos y sus resultados finales, y démose-
los a una maquina y a un data scientist que entiende
lo que queremos conseguir y para qué, y que es ca-
paz de probar diferentes modelos o algoritmos sobre
esos datos hasta que el sistema converge, es decir,
llega a la mejor solucién. Para ello habra probado mi-
les, millones o trillones de posibilidades con no menos
variables, hasta dar con el movimiento en cada caso
que maximiza las probabilidades de ganar, dada cual-
quier situacion en el tablero. ; Como puede competir
una persona contra eso? Pues aqui esta la magia del
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machine learning cuando cuenta con muchos datos, y
de ahi que en los ultimos afios hayamos visto un salto
cualitativo en los ambitos de la traduccién, la visiéon por
computador, o la conduccién autbnoma, entre muchas
otras cosas. Esto no significa que la maquina aprenda
sin ayuda, pero si que dado un objetivo, un modelo o
conjunto de modelos (ahi entra la intervencion huma-
na) y muchos datos, es capaz de optimizar la solucion
a un problema, de forma que esta se pueda industriali-
zar, es decir, que generalice en un numero muy alto de
los casos (esto dependera del problema).

¢ Qué tiene que ver esto con la inteligencia artificial?
Pues va quedando claro que mucho. Pero primero pen-
semos un poco en este término: inteligencia artificial.
¢ Qué significa? Pues lamentablemente algo no muy
concreto. Primero, este término se acufid por primera
vez en los anos cincuenta. El que haya llegado a la ac-
tualidad con el mismo halo de misterio, algo que no de-
ja de ser curioso, tiene que ver con el hecho de que,
semanticamente, siempre representa algo que esta por
venir, que es del futuro. Y claro, eso siempre genera in-
certidumbre. jPor qué sucede esto? Pues porque una
vez la |A se aplica, entonces cambia de nombre y se
empieza a llamar, por ejemplo, traduccién (o procesa-
miento del lenguaje natural), optimizacion logistica, re-
conocimiento de imagenes, recomendacion, scoring de
riesgos, pricing dinamico, Alexa, Netflix o Google. Es
decir, estamos rodeados de IA, pero se sigue percibien-
do mas como imagenes de la pelicula Terminator que
como las aplicaciones que acabamos de mencionar.

La IA, en origen, queria representar la capacidad
de las maquinas para llevar a cabo tareas que se atri-
buyen normalmente a los humanos. Pero, ¢ qué signi-
fica esto? ¢ es una calculadora que hace cuentas mu-
cho mas rapido que nosotros? Lo es SIRI? ;Cuanto
mas inteligentes deben ser las maquinas para que
digamos que son como los humanos? Estas pregun-
tas no tienen una respuesta clara, ni siquiera es co-
munmente aceptado que el test de Turing (cuando
una maquina es capaz de hacer creer a un humano
gue no es una maquina) sea una buena manera de
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medirla. Lo que si sabemos es que la forma mas efi-
ciente a dia de hoy para generar IA, definiéndola co-
mo aquello que nos ayuda a resolver un problema de
forma automatica, masiva y lo mas cercana a lo opti-
mo, es el aprendizaje automatico en base a ejemplos
o datos. Y todavia nos queda mucho por ver en este
sentido, aunque es dificil prever donde esta el limite,
si es que existe.

Por tanto, para generar IA, necesitamos aplicar meto-
dologias de aprendizaje automatico o machine learning,
que a su vez necesita de big data para poder funcionar.

6. El uso responsable de los datos
y los algoritmos

Hemos visto que gracias a los datos podemos ge-
nerar inteligencias que nos ayudan a tomar decisio-
nes, o que las eliminan. Esto evidentemente es una
herramienta muy potente desde muchos puntos de
vista (¢, quién no quiere decidir mejor o hacerlo con una
prediccion sobre lo que pasara en el futuro?), pero co-
mo cualquier herramienta se puede usar para lo bueno
y para lo malo, ya sea de forma deliberada o no.

Hoy dia, los algoritmos ya no solo deciden qué can-
cién escuchamos, qué publicidad vemos, o qué carre-
tera tomamos para llegar a nuestro destino sin trafico,
sino que también abren y cierran la puerta a oportu-
nidades reales. Desde el acceso a servicios publicos
a personas o a comunidades, al acceso a una entre-
vista de trabajo, la concesion de un préstamo o la fija-
cion del precio de un seguro, o incluso a ser o no mas
«observado» por las fuerzas de seguridad (caso real
en algunos estados de EE UU), los algoritmos pueden
hacer la vida mas facil, pero también mas dificil a las
personas. Y el problema de fondo reside precisamente
en culpar de ello a los propios algoritmos, es decir, a la
tecnologia, cuando realmente lo que estamos hacien-
do es replicar los prejuicios o imitar el planteamiento
moral de quienes los poseen y aplican. Ahi es don-
de hay que buscar la responsabilidad sobre si lo que
hace un algoritmo es o0 no aceptable. La regulacion
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evidentemente debe jugar y juega un papel clave, pero
va a ser complicado que se puedan regular todas las
posibilidades presentes y futuras de la IA. Y de hecho
no es deseable que asi ocurra porque seguramente
esto limitaria muchos usos positivos que son sacrifi-
cados para evitar que los negativos se den. Limitaria
la innovacién. ;Qué podemos hacer entonces? Pues
debemos pensar, como empresas, instituciones y co-
mo sociedad, que esto va mucho mas alla de la regu-
lacion, y que tiene que ver con la ética y con la vision
que tenemos para el mundo en el que queremos que
vivan nuestros hijos y nietos. Y aqui entran en juego
cuatro conceptos en los que trabajar desde una vision
mucho mas amplia que la del cumplimiento normativo:
la autorregulacioén, la transparencia, la educacién de
ciudadanos y clientes sobre los usos de los datos (da-
ta literacy), y por ultimo el disefio de servicios centrado
en las personas.

Sin animo de ser exhaustivos, nos permitimos ex-
poner aqui una serie de preguntas o checklist que
creemos deberia aplicarse cualquiera que esté desa-
rrollando, aplicando o poniendo en valor datos y al-
goritmos inteligentes o de automatizacion. Y hariamos
bien siendo transparentes en como y en qué medida
nuestros productos, servicios o sistemas de decisién
puntuan en una checklist de este tipo:

— Desde el punto de vista mas técnico, desafiar
siempre nuestras propias matematicas, no creernos el
primer resultado que satisface el objetivo, buscar, co-
mo hacen los cientificos, el peer review, o la revision
por parte de otros expertos para validar la calidad de
los modelos.

— Asegurarnos de que los datos de origen no con-
tienen sesgos humanos que pueden desvirtuar el re-
sultado, que matematicamente podria ser correcto,
pero quizas inaceptable desde la ética.

— Preguntarnos ;qué es lo peor que se podria
hacer con este algoritmo? no significa que lo va-
yamos a hacer, pero solo hacernos la pregunta ya
nos da pistas sobre hacia dénde no deberia ir nunca
Su uso, o lo que sucederia si cayera en segun qué



manos. También es valida la pregunta: ¢si el fun-
cionamiento y resultados de un algoritmo se hacen
publicos, que ocurriria?

— (A quién estamos «empoderando» con el algo-
ritmo? ¢ quién o quiénes se benefician de su uso? No
se trata de ser ingenuo y pensar que las empresas no
van a buscar el beneficio, pero también se puede ha-
cer aportando valor a los clientes, o a la sociedad, o al
menos no quitandoselo.

— ¢Como de accionables son las variables que
usa el algoritmo para las personas o comunidades
sobre las que se aplica? Por ejemplo, si un algoritmo
discrimina por la raza para dar acceso a un recurso,
tendria poco sentido, ya que la raza es una variable
sobre la que el sujeto tiene poco que hacer.

— ¢Como de necesario es comprender el fun-
cionamiento de un algoritmo, y cdmo de transparentes
somos con ello? Por ejemplo, entender coémo
funciona un algoritmo de traduccidn no es necesario
para que su uso sea legitimo y util (lo importante es
que traduzca bien), pero si es necesario entender por
qué a alguien se le deniega un préstamo, tanto para
ver si se esta discriminando injustamente, como para
entender como puede mejorar esa persona de cara
al futuro.

7. Elfuturoy las implicaciones
de la automatizacion

Hay otro aspecto relevante a considerar, y que tiene
que ver con el potencial de generacion de desigualdad
de las tecnologias de IA, apuntado ya desde diferen-
tes ambitos académicos, empresariales, sociales y po-
liticos, aunque no siempre observado desde el mismo
rigor y desde luego no siempre con la intencién de ser
constructivos, que es la Unica forma de llevar todo esto
a buen lugar.

Desde un punto de vista, el origen de la desigual-
dad se puede basar en el acceso a estas tecnologias
desde solo algunos estratos sociales o empresariales.
Una buena forma de explicar esto es con la «paradoja

DATOS, INTELIGENCIA E INNOVACION

de la predicciény, la cual nos dice que cuanta mas ca-
pacidad se tiene de predecir el futuro, mas posibilida-
des hay de que esa prediccion no se cumpla, ya que
al conocerla podemos actuar sobre ella a nuestro inte-
rés. Pero claro, si solo unos pocos tienen acceso a di-
cha prediccion, la cambiaran en su beneficio mientras
el resto seremos meros espectadores y/o afectados
por el resultado de ese cambio.

Desde otro punto de vista, el uso masivo de IA'y
automatizacién traera consigo eficiencia y aumento
de la productividad gracias en parte a la eliminacion
de humanos de muchos procesos. Esto, inevitable-
mente, conllevara un ajuste de los sistemas produc-
tivos que puede tener como victima mas o menos
permanente el empleo. Esto no es nuevo y ha veni-
do ocurriendo sistematicamente desde que el hom-
bre empezé a crear herramientas y tecnologia, ace-
lerandose en momentos clave como la Revolucion
Industrial. No sabemos si esta vez sera diferente, pe-
ro si que el tipo de trabajos afectados sera mucho
mayor que antes, como también lo sera la inteligen-
cia creciente de los sistemas auténomos. Sea como
sea, esto puede ser también un generador de des-
igualdad, ya que las mejoras en la productividad se
pueden concentrar en unas pocas manos, a costa de
muchas personas que ya no son utiles como recurso
productivo.

Aqui hay muchas opiniones, muchas veces polari-
zadas. Nosotros somos de la opinién de que el riesgo
existe y por eso el impacto debe ser observado muy
de cerca, al igual que sucede con la ética en su uso
de algoritmos, pero que tras un proceso inevitable de
ajuste los humanos volveran a encontrar su lugar. Y
esto es asi, porque si en algo son buenos los huma-
nos y donde las maquinas van a tener dificil llegar, es
a enfrentarse con éxito a situaciones nuevas, que re-
quieren enfoques creativos o laterales, y no repetiti-
vos. Como hemos explicado, los algoritmos, al fin y al
cabo, solo pueden aprender de (muchos) datos histori-
cos, con lo que siempre estaran replicando estructuras
y patrones anteriores.
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En cualquier caso, es dificil prever el impacto en
los préximos 15 a 20 afos, con lo que de mas alla
ni hablamos. A lo que si debemos enfrentarnos in-
mediatamente es al hecho de que culpando a la tec-
nologia de las futuras desigualdades, ni las va a pa-
rar, ni las va a solucionar. Quizas sea el momento
de ser creativos (y esto lo tendremos que hacer los
humanos), y pensar en modelos de redistribuciéon de
la riqueza distintos al actual. Al fin y al cabo, hubo un
tiempo en que ideas como el voto universal o el es-
tado del bienestar fueron consideradas utopias, en el
mejor de los casos, 0 una transgresion contra lo esta-
blecido, en el peor. Lo que si es seguro que sucedera
es que habra algoritmos que nos ayudaran en la tran-
sicién que nos espera.
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