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Intfroduccion

La inteligencia artificial (IA) permite innovaciones en las finanzas digitales al aumentar la eficiencia,
reducir los costos y atender a consumidores en gran escala. Ya sea automatizando los procesos de back-end
o las decisiones de cara al cliente, la IA ha generado avances en pagos digitales, crédito digital, segurosy en
diversas funciones de soporte como chatbots, marketing personalizado y el asesoramiento automatizado.
Los inversionistas han notado este potencial catalizador de la IA. En efecto, el capital de riesgo (venture
capital) invertido en empresas emergentes que utilizan IA en el sector financiero y de seguros aumento

de USD $227 millones en 2012 a $15.4 mil millones en 2022, convirtiéndose en el tercer sector con mayor
monto de inversiones, después de los sectores de tecnologia de la informacion y atencion médica. “ En el
aflo 2023, a pesar del entorno dificil para el capital de riesgo, las inversiones en IA generativa desafiaron la
tendencia y se han disparado.i

Para los inversores centrados en la inclusion financiera, las innovaciones impulsadas por la IA, junto con el
crecimiento de los datos digitales de teléfonos moviles, satélites y otras fuentes, tienen el potencial de crear
modelos de negocio viables para segmentos de mercado histéricamente desatendidos. La IA proporciona
soluciones escalables para determinar la solvencia de personas y empresas que histéricamente carecian

de identificacion, garantia e historial crediticio.” Estas tecnologias automatizan procesos de negocio
permitiendo mayores volumenes de transacciones de bajo valor que permitan incluir a los segmentos mas
dificiles de alcanzar, como las mujeres microempresarias, de forma mas rentable y sostenible en el largo
plazo.

Figura 1: Inversidn de capital de riesgo en A en los sectores financieros y de seguros
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Sibien existen argumentos a favor del uso de la IA, su implementacion también conlleva una serie de
riesgos. Uno de los mas importantes es la inequidad en los resultados para ciertos grupos de consumidores
por motivos vinculados al género, raza o etnia.v Para las poblaciones vulnerables, como las mujeres y
personas afrodescendientes, el uso de IA puede generar exclusion en el acceso a servicios, discriminacion
en el precio o en la calidad del producto ofrecido a ciertas poblaciones comparado con grupos privilegiados,
y el refuerzo de los estereotipos existentes.
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En los servicios financieros, el sesgo hacia las
mujeres en la IA ha dado lugar, por ejemplo,

a discriminacion crediticia reflejada en lineas

de crédito diferenciadas por géneroy, en
consecuencia, a un desigual acceso y uso de
productos financieros. Cuando se aplica en
escala, los dafios causados por la IA contrarrestan
las metas de inclusion financiera en las que se
centran muchos inversores de impacto y las
empresas en su portafolio. Mas alla de los efectos
en los consumidores, el sesgo de género de la

IA también tiene repercusiones comerciales,
regulatoriasy de reputacion en las empresas que
utilizan Ay en sus inversionistas.

Los inversores de impacto estan bien
posicionados para asumir un papel proactivo e
incentivar que las empresas en sus portafolios
desarrollen e implementen sistemas de [A
equitativos para ofrecer servicios financieros
inclusivos. Los inversores pueden influir en

la adopcion de practicas de IA responsables 'y
equitativas en el proceso de debida diligenciay
en el seguimiento de su portafolio. Sin embargo,
evaluar los riesgos potenciales de un sistema de
IA requiere una experiencia técnica que muchos
inversores no tienen.

Para llenar este vacio, el Centro para la Inclusion
Financiera (CFI) desarrollé una breve guia para

que los inversores de impacto examinen de qué
manera las empresas invertidas utilizan IAy, con
ello, ayudar a comprender la potencial presencia
de sesgos con una perspectiva de género. Existe
considerable evidencia anecdotica y académica
sobre las brechas y barreras que enfrentan las
mujeres en el uso de los servicios financieros
digitales (DFS), y este documento expone muchos
de estos ejemplos. Vale aclarar que, si bien esta
guia se centra en los sesgos hacia las mujeres,
muchos de los temas y las preguntas incluidas
pueden aplicarse ampliamente a otros grupos
historicamente marginados por motivos étnicos,
de raza o por pertenecer a la poblacion LGTBQ+.

aGa

“Los inversores de impacto
estdn bien posicionados para
asumir un papel proactivo e

incentivar que las empresas
en sus portafolios desarrollen
e implementen sistemas de

|A equitativos para ofrecer
servicios financieros inclusivos.”
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Objetivos y organizacion

de esta guia

Esta publicacion ofrece una guia de conversacion para inversionistas y empresas que utilizan IA, con la meta
de fomentar una comprension mutua mas solida del riesgo de sesgos algoritmicosy las practicas emergentes
de gestion de estos. Cuando estas conversaciones no se llevan a cabo, los inversores y las empresas en las que
invierten corren el riesgo de pasar por alto estos problemas y no implementar practicas equitativas a tiempo.

ENFOQUE DEL PROYECTO

Para elaborar esta guia, CFI inici6 aplicando una evaluacion de necesidades a cuatro inversores de impacto

en la que se mapeo los procesos de debida diligencia y post-inversion existentes. Los resultados sugieren

que, a pesar de las preocupaciones sobre la inequidad generada por la IA, los inversores no poseian el
conocimiento necesario ni las herramientas para mantener conversaciones significativas cuando evaluaban
invertir en empresas que utilizan algoritmos. En una siguiente etapa, se reviso la literatura académica sobre

la IA, los sesgos en los servicios financieros, y las practicas de mitigacion, identificaciéon y correccion de estos.
Adicionalmente, CFI analiz6 mas de 120 guias y herramientas existentes sobre IA responsable y ética. A pesar
de que existe una multitud de recursos, la revision de CFI reveld una escasez de guias practicas para ayudar con
la identificacion y gestion de riesgos enfocada en los actores no técnicos, incluidos los inversores de impacto."

CENTER for
FINANGIAL
INCLUSION | ACCION

TENDENCIA REALIDAD ACTUAL
Aparicién de muchas BRECHA Pocos inversionistas

herramientas técnicas de . —_— conocen las
. Falta de herramientas disefiadas .
ciencias de datos para herramientas de
" : o . adecuadamente para los .
mitigar, identificar y corregir evaluacién de sesgo

P inversionistas P
sesgos algoritmicos algoritmico

Los inversores necesitan una guia o herramienta que
les permita comprender:
(1) de qué manera las empresas invertidas utilizan la Ay
(2) cudles son los riesgos de sesgo y discriminacién por parte de la IA.

ESTRUCTURA DE LA GUIA

Esta guia se enfoca en los inversores de impacto y destaca el valor de priorizar la IA equitativa. Al mismo
tiempo, ofrece sugerencias practicas para entender como las fintech utilizan la IA e identificar sesgos
algoritmicos. En la primera seccion, se explica el uso de la IA en las finanzas inclusivas, los factores que
explican el sesgo algoritimico danino hacia las mujeres, y presenta un panorama actual de las practicas de
mitigacion, identificacion, y correccion de sesgos. Esta seccion es util para cualquier actor en el sector de la
inclusion financiera.

La seccion 2 brinda una guia conversacional dirigida a inversionistas, compuesta por un conjunto de preguntas
practicas para ayudarlos a comprender el uso de la IA por parte de las empresas en las que evaluan invertir. La
guia también permite identificar riesgos potenciales de discriminacién y los efectos negativos diferenciados
por motivos de género. Los inversionistas pueden utilizar estas preguntas durante la debida diligencia o
después de la inversion, segtin la etapa de desarrollo de la tecnologia y/o los procesos internos de los inversores.

CENTER FOR FINANCIAL INCLUSION 5



¢Por qué priorizar la

IA equitativa?

CONTEXTO

¢Por qué los inversores de impacto deberian
priorizar el uso responsable de la IA y evaluar si la
aplicacion de esta tecnologia es equitativa? Porque
hacerlo se alinea con sus intereses comerciales y
garantiza que se busque el mayor impacto social y
beneficio para los consumidores finales. A pesar
del papel central que la IA puede desempefiar en
las finanzas digitales, la evaluacion de riesgos de
sesgo algoritmico generalmente no es una parte
sustancial de la debida diligencia de los inversores
o del compromiso post-inversion. El tiempo
asignado a los procesos de debida diligencia
tiende a extenderse proporcionalmente al
tamano de la operacion de inversion. De hecho, la
progresion desde la preseleccion hasta la debida
diligencia y el cierre de la inversion suele ocurrir
en menos de seis meses.

Dadas las barreras técnicas para evaluar los
sistemas de IA y la actual falta de estandares

de IA responsable, no sorprende que no se dé
prioridad a la evaluacion de los algoritmos en

la evaluacion de proyectos de inversion. Sin
embargo, los inversionistas pueden realizar los
procesos de debida diligencia antes de que una
fintech esté completamente conformada o que la
tecnologia haya sido desarrollada. En estos casos,
los inversionistas de impacto pueden utilizar
esta guia para examinar la vision de la empresa 'y
sugerir contratar cientificos de datos responsables
y capaces.

RIESGOS PARA LAS
CONSUMIDORAS

Desafortunadamente, los algoritmos sesgados
amenudo impactan a grupos ya marginados

y perpetuan las desigualdades historicas.

Por ejemplo, en el 2018, Amazon retiré su
herramienta de contratacion basada en IA
después de que se demostro que estaba sesgada
contra las mujeres solicitantes.x El defectuoso
sistema de IA habia sido entrenado para examinar

Los algoritmos son una
serie de reglas matemdticas
que definen una secuencia
de operaciones. Se pueden
utilizar en un programa de
computadora, en decisiones
analégicas impulsadas por
humanos o en una forma
hibrida.

Los sistemas de inteligencia
artificial (IA) automatizan
decisiones en forma
similar y mds alld de las
capacidades humanas.

El machine learning (ML) o
aprendizaje automdtico es
una subcategoria de la IA
que utiliza algoritmos para
aprender automdticamente
informacién y reconocer
patrones a partir de datos,
aplicando ese aprendizaje
para hacer predicciones e
informar decisiones.

Fuente: Lista de Evaluacién de Inteligencia Artificial
Confiable (ALTAI) para autoevaluacién

alos solicitantes en base a la observacion de
patrones en los curriculums enviados a Amazon
durante los 10 afios anteriores. Sin embargo,
como la mayoria de los solicitantes historicamente
eran hombres, el sistema dio resultados sesgados
al preferir candidatos hombres.~

En el sector financiero, las mujeres ya estan
desatendidas y no cuentan con servicios bancarios
suficientes. La diferencia en la posesion de
cuentas bancarias es 7 por ciento menor con
relacion a los hombres % Ademas, las mujeres
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tienen un 23 por ciento menos de probabilidad
que los hombres de pedir prestado a una
institucion financieray tienen 27 por ciento
menos de probabilidad de acceder a productos y
servicios de una fintech.=

Las decisiones algoritmicas influyen cada vez mas
en el acceso a los servicios financierosy en las
oportunidades econémicas de las mujeres. Estas
decisiones de alto riesgo incluyen la seleccion

de productos o servicios que se ofrecen a las
mujeres y el precio de estos, la aprobacion de una
solicitud de préstamo o el reclamo de seguro,

y silos sistemas de seguridad perciben ciertas
transacciones como fraudulentas o no. Cuando las
decisiones de los sistemas de IA perpetuan sesgos
de género dafiinos, estos pueden afectar el acceso
y uso de servicios financieros de una mujery sus
oportunidades economicas.

IMPLICACIONES DE NEGOCIO
DE UNA IA EQUITATIVA

Las empresas reconocen cada vez mas que los
sistemas de IA sesgados presentan un riesgo
comercial importante. Por ejemplo, Microsoft
reconocio este problema en su analisis de riesgo
internoy en sus presentaciones ante la Comision
de Bolsay Valores de EE. UU.* En una encuesta
realizada a 350 fintech de los EE. UU. y el Reino
Unido, mas de un tercio informo que su negocio
se habia visto afectado debido a un algoritmo
sesgado. La encuesta también encontro que el
62 por ciento de fintech informo6 pérdida de
ingresos, el 61 por ciento perdio clientes y el

43 por ciento perdié empleados debido a este
problema.=

Para una fintech, excluir o discriminar a
potenciales clientes, incluidas las mujeres, podria
causar pérdidas de ingresos futuros, asi como
costos legales, reputacionales y correccionales.
Para los inversores en estas empresas, los
impactos podrian extenderse en linea ascendente,
en forma de menores retornos de la inversion,
crecimiento empresarial insostenible y costos
reputacionales.~ En una encuesta de la Unidad

de Inteligencia de The Economist realizada a altos
ejecutivos, el 94 por ciento de los encuestados
opina que la IA responsable produciria un mayor
retorno de la inversion (ROI) a largo plazo para los
inversores o accionistas.=

RIESGOS OPERATIVOS Y
REPUTACIONALES

Segun una encuesta global de Accenture realizada
a 1.500 ejecutivos de alto nivel, las empresas que
implementaron précticas responsables de IA
tenian 1.7 veces mas probabilidad de ampliar esta
tecnologia con éxito.~# Corregir o cancelar un
sistema de 1A sesgado puede generar altos costos
debido a la pérdida de tiempo y de recursos de los
empleados asociados con el desarrollo del sistema
sesgado y la correccion de este.* Asimismo, la
retencion de empleados y la contratacion de
talento también pueden verse afectados. Tal es el
caso de Google, que enfrento protestas y huelgas
de empleados que mostraban oposicion a su dron
impulsado por inteligencia artificial, y de Meta,
que tuvo problemas con el reclutamiento de
empleados después del escandalo de Cambridge
Analytica, con tasas de aceptacion laboral que
disminuyeron aproximadamente del 85 al 45 por
ciento.~

CUMPLIMIENTO

Aunque decenas de paises y organismos
multilaterales como la Organizacion para

la Cooperacion y el Desarrollo Econémicos
(OCDE) han publicado principios y estrategias
de alto nivel sobre inteligencia artificial ética

o responsable, la regulacion real de 1a IA en los
servicios financieros aun es incipiente y no ha
sido probada. Si bien la Union Europea avanza
con un proyecto de Ley de Inteligencia Artificial
(AIA), 1a mayoria de las demas jurisdicciones, en
particular las de los mercados emergentes, no han
avanzado con un modelo legislativo integral .=

Las fintech y sus inversores deben ser conscientes
de las politicas y las disposiciones regulatorias
existentes en sus paises de operacion que
abordan la privacidad de los datos, la igualdad y
la discriminacion, ademas de la manera en que
los reguladores financieros aplican esos enfoques
en la toma de decisiones algoritmicas. Si bien la
regulacion financiera relacionada explicitamente
con la IA aun es nueva, las fintech que no
cumplan con estas normas en el futuro cercano
podrian ser halladas infractoras e incurrir en
multas.» En 2022, 1a Oficina de Proteccion
Financiera del Consumidor impuso una multa de
mas de $2.7 millones a una fintech llamada Hello
Digit por un algoritmo defectuoso que agoto los
ahorros de los consumidores. =

CENTER FOR FINANCIAL INCLUSION



TABLA1:

de crédito

¢COMO SEVE LA IA
NO EQUITATIVA?

:Cémo se propaga el sesgo algoritmico de género? Un ejemplo de decisién

Sitha, una mujer de una minoria étnica en un mercado periurbano del
sudeste asidtico, solicita un préstamo digital en una fintech para ayudar
a que su negocio crezca. Sin embargo, la empresa rechazé su solicitud.
El modelo de IA que evalud la solvencia crediticia de Sitha se apoyd en
datos de clientes anteriores (incluidos ingresos, educacidén, género, edad
y acceso al crédito), lo que refleja la exclusion histérica de las mujeres y
el grupo étnico de Sitha. Por ello, el modelo no predice con precisién la
capacidad o la voluntad de pago de Sitha.

El caso de Sitha no es aislado. El modelo de IA sesgado hace que las
mujeres solicitantes fengan muchas mds probabilidades de volverse un
“falso negativo”, lo que significa que son rechazadas a pesar de tener
una mayor propensién a pagar que los hombres.=

EL IMPACTO EN EL
CONSUMIDOR

$

Sitha no tiene acceso al préstamo digital que necesita para hacer crecer
su negocio. En consecuencia, recurre a un prestamista informal local,
cuyas tasas de interés exorbitantes hacen que le sea casi imposible a
Sitha saldar la deuda y obtener suficiente margen de beneficio para
hacer crecer su negocio.

IMPACTO EN LAS
FINTECH

Al rechazar a las mujeres que probablemente no habrian tenido
problemas de pago de deudas con “falsos negativos”, el prestamista
digital pierde “buenos” clientes y su capacidad para aumentar su
participacién en el mercado. Si la empresa identifica el problema de
sesgo algoritmico en el futuro, probablemente incurrird en gastos para
corregir el sistema de IA. Ademds, dado que el prestamista digital

ofrece una mejor calificacién crediticia para clientes con las mismas
caracteristicas socioeconémicas pero diferente género o etniq, la empresa
podria ser legalmente culpable de discriminacidn.

EL IMPACTO EN EL
INVERSOR

Es posible que los inversores reciban un mayor retorno a su inversidn si
el sistema de inteligencia artificial del prestamista digital no generara
“falsos negativos” o si no estuviera sesgado. Ademds, invertir en una
tecnologia sesgada o asociarse con un prestamista digital que puede
ser considerado culpable de discriminacién crea la posibilidad de que se
produzcan costos legales o dafios a su reputacidn.
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Seccion 1: Casos de uso de la
IA, fuentes de sesgo y estado

de la mitigacion, identificacion
y correccion de sesgos

USOS DE LA IAEN LAS FINANZAS
INCLUSIVAS

Sibien la evaluacion crediticia es el uso mas
conocido de inteligencia artificial en las finanzas
inclusivas, las fintech aplican la IA en diferentes
procesos comerciales. Los inversores deben
preguntar y comprender de qué manera una
fintech integra la IA en su modelo de negocio,
especialmente si esta tomando o apoyando
decisiones de alto riesgo que impactan positiva

o negativamente la vida financiera de los
consumidores. Este apartado sigue la clasificacion
desarrollada por el Cambridge Centre for
Alternative Finance y el Foro Econémico Mundial
en su estudio global sobre la adopcion de la IA en
las fintech:=

@ GENERACION DE INGRESOS

Las fintech utilizan la IA principalmente para
el analisis de datos y para informar la toma
de decisiones al disefiar nuevos productos o
procesos.=i Dos aplicaciones relevantes son:

71 Créditos: Las empresas utilizan
machine learning para automatizar las
evaluaciones crediticias y reducir el
riesgo de incumplimiento de pagos de
deuda.~ Las fintech pueden aplicar estos
modelos utilizando datos tradicionales,
incluida informacion sobre transacciones
o historial crediticio. Pero principalmente
innovan al utilizar fuentes de datos
no estructurados y semiestructurados
(incluyendo la actividad en las redes
sociales, los datos satelitales, la actividad
de teléfonos moviles y mensajes de texto)
que pueden dar una vision mas compleja
de la solvencia crediticia, especialmente
para aquellos sin registros o historial
bancario formal. =i

71 Seguros: Al igual que la suscripcion
de créditos, las empresas de seguros
(Insurtech) utilizan la IA y el machine

learning para automatizar procesos

y analizar datos e informacion no
tradicionales. Las soluciones de Insurtech
existentes en Africa subsaharianay el

sur de Asia utilizan inteligencia artificial
y datos alternativos (incluidos datos
satelitales y dispositivos portatiles) para
clasificar riesgos y fijar precios.»*

O GESTION DE RIESGOS

Las empresas implementan periodicamente la

IA para clasificar y detectar transacciones como
potencialmente fraudulentas o anémalas.> Las
fintech también suelen utilizar la IA para el analisis
preventivo de patrones de nuevos conjuntos de datos
y la gestion de riesgos.~ Por ejemplo, la plataforma
Falcon de FICO aprende de los para identificar
perfiles de comportamiento de los clientes y detectar
fraudes.i Algunos casos de uso adicionales incluyen:

71 Conozca a su cliente (Know Your Client,
KYC): Las empresas también pueden
utilizar la IA para transformar o mejorar
los controles de identidad dentro de
una institucion financiera. Si bien estos
procesos histéricamente dependian
de nombres de usuario y contrasenas,
ahora pueden usar reconocimiento de
voz, reconocimiento facial u otros datos
biométricos similares, lo que puede
reducir el riesgo de que los nombres
de usuario y las contrasefas se vean
vulnerados o se compartan.= Por
ejemplo, Smile Pay de Alipay utiliza el
reconocimiento facial para autenticary
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dar consentimiento a una transaccion, lo
que permite a los clientes minoristas un
proceso de pago sin fricciones.»

71 Ciberseguridad: Las empresas pueden
utilizar la Ay el machine learning para
automatizar la deteccion de amenazas
cibernéticas. Por ejemplo, esta tecnologia
puede identificar datos e informacion
comprometidos, dirigir investigaciones
después de incidentes y extraer
informacion para compartir con otras
instituciones financierasy autoridades
pertinentes.

© SERVICIO AL CLIENTE

Los chatbots y los asistentes virtuales ofrecen
mas opciones para que los clientes obtengan
ayuda cuando la necesitan y brinden perfiles y
consejos mas personalizados. La IA generativa
(generative Al) ha despertado recientemente un
gran interés por su potencial para revolucionar
las interacciones y los chatbots de trato directo
con los clientes. Los principales casos de uso en
este dominio incluyen servicios complementarios
habilitados para IA, soluciones de apertura de
cuentas digitales y marketing habilitado para
IA.xxxv

D AUTOMATIZACION Y REINGENIERIA
DE PROCESOS

A menudo, las fintech implementan la IA para

T

Repensar el término “sesgo”:

El término “sesgo algoritmico” casi
siempre tiene una connotacién
negativa. Sin embargo, a nivel técnico,
es un término neutral ya que existe
cuando los resultados de un algoritmo
se desvian de manera sistemdtica en
relacién con una norma o estdndar.
Estas normas o estdndares podrian
ser estadisticos, institucionales,
morales o incluso legales, y cambian
de una fintech a otra. Si bien el
término “sesgo algoritmico” suele
aplicarse a una decisidén que genera
resultados injustos, no todos los
sesgos son necesariamente malos y
algunos pueden incluso ser deseables.
Por ejemplo, una fintech puede crear
un modelo que deliberadamente
incorpore un sesgo estadistico en
beneficio de las mujeres, de modo
que el resultado del algoritmo se
desvie de las predicciones de los
datos de entrenamiento.

Fuentes: Lista de evaluacién de inteligencia artificial
confiable (ALTAI) para autoevaluacién ; Fazelpour y
Danks, 2021; Anthony, 2016; Johnson, 2021

consolidar y automatizar tareas administrativas, como informes y auditoria.»= Por ejemplo, en el sector de
los seguros, las empresas utilizan esta tecnologia para evaluar y procesar los reclamos.»

No todos los usos de la IA en las fintech tienen el mismo impacto en los consumidores. Hay casos de uso en
los que la IA impulsa operaciones como una base de datos transaccional de back-end o un filtro de spam,
aplicaciones que no tienen una consecuencia directa para el consumidor. Pero hay casos en los que la IA
toma o ayuda a tomar decisiones, como el otorgamiento de créditos y seguros, que tiene un impacto directo
en los consumidores y sus oportunidades economicas. Esta guia presenta estos ultimos casos de uso como
intrinsecamente mas riesgosos desde una perspectiva de inclusion financiera y les da un mayor escrutinio.

Esta distincion en los casos de uso se basa en parte en las clasificaciones de riesgo de la IA que la Union
Europea propuso en su proyecto de Ley de Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence Act, AIA). Esta
regulacion contiene responsabilidades mucho mayores para los sistemas de IA de alto riesgo, incluida la
calificacion crediticia, que para los sistemas de riesgo minimo o limitado, como un chatbot.=i

FUENTES DE SESGOS DANINOS

El sesgo perjudiciales de la IA no es inicamente una funcion de los datos o cédigos de entrada subyacentes
y puede surgir de varias fuentes. Los sesgos también dependen de la aplicacion de la tecnologia, las metas
de uso y otros factores contextuales. Por ejemplo, un algoritmo de procesamiento de reclamaciones de
seguros puede ser justo en una Insurtech, pero podria ser potencialmente dafino si lo utiliza una empresa
diferente o es replicado de un pais a otro dentro de la misma empresa.
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Los sistemas algoritmicos computacionales
suelen implicar varios pasos que incluyen la
especificacion del problema, la recopilacion de
datos, el preprocesamiento de datos, el modelado,
la validacion y la implementacion. Los inversores
deben comprender que el sesgo puede aparecer
en cualquier etapay, dado que estos procesos

son altamente iterativos, pueden depender
bastante del personal involucrado.= Para ayudar
a categorizar posibles fuentes de sesgo en la IA de
las finanzas inclusivas, CFI ha utilizado su marco
conceptual de insumos, codigo y contexto.” Si
bien este marco ayuda a explicar el desarrollo de
algoritmos y facilita la categorizacion de riesgos,
en la practica, las categorias se superponen y

un problema puede ser relevante tanto para

las categorias de insumos y codigo a la vez, por
ejemplo. Si bien no son exhaustivos, los siguientes
ejemplos son un punto de partida util.

INSUMOS

A/ Sesgo historico: Puede entrar en los
sistemas algoritmicos debido a dinamicas
culturales, sociales o institucionales
preexistentes y de larga data. Por
ejemplo, si un sistema de inteligencia
artificial que evalua la solvencia
crediticia utiliza datos historicos de
ingresos para predecir si una persona
puede pagar un préstamo, la brecha
sistémica de género en los salarios,
ingresos, y activos podria generar
resultados injustos para las mujeres
solicitantes.

7V Sesgo muestral: Puede ocurrir al
recopilar datos o tomar muestras de una
poblacion para respaldar el desarrollo
de un modelo. Los métodos de muestreo
pueden estar limitados en el sentido de
que solo llegan a una poblacion reducida,
lo que puede llevar a un algoritmo que
produzca un resultado que ponga en
desventaja a los grupos no representados
igualitariamente en el muestreo. Por
ejemplo, la brecha de género bien
documentada en el acceso a las finanzas
y alos servicios financieros digitales
puede significar que las mujeres no estén
representadas suficientemente en las
muestras de los conjuntos de datos.<

71 Sesgo de seleccion: El sesgo de seleccion
ocurre cuando los datos para individuos
especificos, como mujeres u otros grupos

marginados, no estan disponibles.

Los modelos de crédito, por ejemplo,
generalmente se basan en personas
cuyas solicitudes de préstamo fueron
aceptadas en lugar de rechazadas. Dado
que el sistema financiero histéricamente
ha excluido a las mujeres, los datos
utilizados para entrenar algoritmos
podrian reflejar las caracteristicas

de un subconjunto de solicitantes de
préstamos: Hombres cuyas solicitudes
de préstamo fueron histéricamente
aceptadas.

coDpIGO

71 Sesgos en la especificacion de problemas:
El sesgo puede aparecer cuando el
equipo de ciencia de datos elige como
optimizar el algoritmo para alinearlo con
una estrategia especifica. Los resultados
dependen en gran medida de las metas
que se establecen (como maximizar
las ganancias, garantizar la privacidad
del cliente o minimizar el trato o los
resultados desiguales para las mujeres),
cada uno de los cuales puede tener
resultados diferentes. Si una fintech se
enfoca en los solicitantes de préstamos
que tienen mas probabilidades de pagar,
pero el algoritmo de prediccion esta
optimizado para identificar aquellos
que devolveran las mayores ganancias a
la institucion, entonces el algoritmo no
dara los resultados adecuados.

7V Sesgos en el preprocesamiento: Los
algoritmos no pueden consumir datos
incompletos e inconsistentes, y el
“ruido” altera el verdadero patron de
la muestra. El procesamiento previo de
los datos tiene como objetivo resolver
estos desafios. Sin embargo, durante
esta etapa, un algoritmo debe tomar
decisiones que podrian introducir
sesgos. Este proceso implica importantes
decisiones sobre como manejar los datos
faltantes de grupos subrepresentados,
incluidas las mujeres, o como identificar
y abordar los valores atipicos. Podrian
ocurrir otros problemas debido a
errores manuales, eventos inesperados y
problemas técnicos.

7 Sesgo por proximidad: Algunas fintech
bien intencionadas defienden sus
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sistemas de IA bien intencionados
diciendo que el sesgo de género es
imposible porque intencionalmente
excluyen datos sobre atributos sensibles
como el género de sus modelos.
Lamentablemente, este argumento no

se sostiene en la practica. Los algoritmos
de finanzas inclusivas estan procesando
cantidades cada vez mayores de datos,
asi como datos provenientes de nuevas
fuentes. Como resultado, los modelos

de IA pueden utilizar inadvertidamente
sustitutos de datos de atributos sensibles
en las decisiones, incluso si no fue algo
intencional. Por ejemplo, los tipos de
teléfonos o apps pueden reflejar patrones
de género, edad u otras caracteristicas, lo
que a veces puede resultar enganoso.

CONTEXTO

7 Sesgo por transferencia de contexto:
Las fintech implementan algoritmos
para usos o propositos especificos y en
un contexto particular. Si se emplean
fuera de esos contextos, es posible que
no se desempenien de acuerdo con los
estandares apropiados. Por ejemplo,
los algoritmos de evaluacion de riesgos
entrenados con datos historicos en
Estados Unidos pueden no traducirse
bien a un entorno de economia
emergente.

71 Sesgo de interpretacion: Incluso si se
emplea en el contexto adecuado, el
sesgo algoritmico puede surgir de una
mala interpretacion que un miembro
del personal haga de los resultados o
del funcionamiento del algoritmo. Estas
fallas a veces pueden ocurrir sin que el
personal se dé cuenta. Los algoritmos
podrian describirse al personal
simplemente como “predecir el éxito del
solicitante de préstamo” sin definir qué
constituye o como se mide el éxito.

7 Sesgo de representacion: Cuando el
personal que disefla, operay gobierna
los modelos carece de diversidad, puede
aumentar el riesgo de problemas de
sesgoy discriminacion en los modelos
de machine learning. La falta de
representacion debilita la capacidad de
las fintech de reconocer y responder a
los problemas mientras desarrollan y

utilizan modelos. Esta cuestion se vuelve
particularmente problematica cuando
se tiene en cuenta la brecha de género
documentada dentro de los puestos de
liderazgo y los campos de STEM.

EL ESTADO DE LA PRACTICAEN
LA MITIGACION, DETECCION

Y CORRECCION DE SESGOS
DANINOS EN LA IA

Para comprender mejor el panorama actual

de la practica de mitigar, detectar y corregir
sesgos dafiinos, CFI clasifico los enfoques en tres
categorias: 1) enfoques para la sensibilizacion
general sobre la IA éticay el desarrollo de codigos
de conducta sélidos; 2) herramientas orientadas a
procesos de negocio y practicas de documentacion
de datos; y 3) técnicas centradas en practicas
especificas de ciencia de datos para detectar
sesgos e implementar medidas correctivas.

A través de este analisis, CFI identificé una brecha
en los recursos disponibles para los actores
interesados no técnicos, como los funcionarios

de inversiones, para ayudar a discernir si una
empresa en la que evaluan invertir ha tomado

las medidas adecuadas para mitigar, detectar

y corregir sesgos dafninos. Esta guia tiene como
objetivo ayudar a cerrar esta brecha.

PRINCIPIOS ETICOS Y CODIGOS DE
CONDUCTA

Estos principios pueden fomentar una
comprension mas amplia de los algoritmos

éticos, incluidos los principios de equidad,
transparencia, explicabilidad y auditabilidad
dentro de una empresa. Si bien brindan una
orientacion mas amplia a nivel organizacional, no
proveen enfoques técnicos detallados necesarios
para la deteccion y mitigacion de sesgos.

En general, el codigo de conducta de una
fintech debe abogar por que sus algoritmos
respeten los siguientes principios:

i.  Estar basados en motivos de no
maleficencia (es decir, no deberian
causar dafno);

ii. Estar orientados a brindar beneficios
ala humanidad;
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ili. Garantizar la privacidad y la
seguridad de los datos de las personas
cuyos datos se recopilan y utilizan;

iv. Incorporar transparencia,
explicabilidad y auditabilidad en sus
procesos; y

V. Asegurarse de que los productos. *

Sin embargo, si bien estos principios son utiles
para crear conciencia y alineacion con objetivos
mas amplios, carecen de mecanismos de
aplicacion y herramientas concretas que puedan
aplicarse para mitigar los sesgos en las finanzas
inclusivas.

En 2019, Google Cloud comenzé

a recibir solicitudes de clientes
empresariales que pedian soluciones
para préstamos basados en
inteligencia artificial utilizando datos
no fradicionales. En 2020, a pesar de
realizar un sprint para desarrollar
prototipos para cubrir estas
necesidades, finalmente decidié no
crear una aplicacién algoritmica para
préstamos. El equipo creia que un
“producto creado (con las tecnologias
y los datos actuales) podria crear

un impacto dispar relacionado con

el género, la raza y otros grupos
marginados, y entrar en conflicto con
el principio de Google Al de ‘evitar
crear o reforzar prejuicios injustos’.

Fuentes: McElhaney et al, 2022; Informe de progreso
de la IA de Google

HERRAMIENTAS DE
DOCUMENTACION DE DATOS Y
PROCESOS DE NEGOCIO

MARCOS DE AUDITORIA Y KITS DE
HERRAMIENTAS SOBRE SESGOS

Los marcos y herramientas de esta categoria
pueden incluir la gobernanza, la evaluacion

de potenciales impactos, las herramientas de
auditoria y los estandares que tienen como
objetivo garantizar que los sistemas de IA sean
responsables. Los marcos de auditoria van mas
alla de los codigos de conducta y los principios, al
agregar herramientas relevantes para mejorar el
seguimiento y la diligencia.*# La mayoria de estos
marcos proporcionan una combinacion de hojas
de trabajo, cuestionarios y listas de verificacion
que las fintech pueden utilizar para promover la
alineacion con los principios rectores o codigos de
conducta establecidos. Algunos implican procesos
integrales de auditoria y gobernanza de principio
a fin de que las empresas pueden completar la
identificacion de sesgos algoritmicos con apoyo
interno o externo.

DOCUMENTACION DE DATOS PARA EL
DESARROLLO ALGORITMICO: HOJAS
DE DATOS Y TARJETAS DE MODELO O
METODO

Para generar transparencia y permitir un
compromiso mas solido entre los desarrolladores
de tecnologia y otras partes interesadas, una
fintech puede utilizar datos robustos y practicas
de documentacion de modelos para desarrollar
un sistema algoritmico. Esta transparencia puede
ayudar a la empresa a identificar riesgos desde el
principio, facilitar auditorias en investigaciones
en caso de que surjan problemas después de

la implementacion y facilitar que los futuros
miembros del equipo de ciencia de datos realicen
adaptaciones informadas.

Entre los ejemplos populares se incluyen las
hojas de datos (datasheets) o tarjetas para
documentar las bases de datos y modelos.

Las hojas de datos documentan el objetivo

para recolectar informacion, la metodologia

y procesos de recopilacion de datos, asi como

los procedimientos de limpieza, etiquetado

y manipulacion de datos. Asimismo, se
documentan los detalles de la distribucion de
datos y del mantenimiento de los conjuntos

de datos. Las tarjetas de modelo y método
documentan los atributos clave de un modelo
algoritmico y sus caracteristicas de rendimiento.
Un ejemplo de la aplicacion de estas herramientas
para evitar sesgos algoritimicos es la etiqueta
nutricional de bases de datos (Dataset Nutrition
Label), que permite el uso informadoy
estandarizado de bases de datos.
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DETECCION DE SESGOS Y MEDIDAS CORRECTIVAS EN CIENCIA DE
DATOS

Estos enfoques se basan en marcos de IA responsable e implican técnicas especificas de mitigaciony
deteccion de sesgos. Por lo general, siguen una estrategia de dos etapas para abordar el sesgo algoritmico. La
primera implica definir y utilizar una o mas medidas de equidad matematica para cuantificar la cantidad
de sesgo en el resultado algoritmico; y la segunda etapa incluye desarrollar respuestas de mitigacion que
reduzcan cualquier sesgo problematico. Para el ultimo paso, las fintech pueden integrar una gama cada
vez mayor de enfoques técnicos en el disefio algoritmico, preprocesamiento, procesamiento, y post-
procesamiento.” Women’s World Banking, por ejemplo, cre6 una herramienta basada en Python para
auditar la equidad entre las solicitudes de crédito aceptadasy rechazadas.* FinRegLab public6 una
investigacion que aplicé herramientas avanzadas de “explicabilidad” para analizar modelos de evaluacion
de crédito basados en machine learning. Tras analizar los modelos de siete empresas, FinRegLab encontro
que herramientas identificaron de manera confiable caracteristicas de modelos claves para entender la
solvencia crediticia de los consumidores y otorgar préstamos de manera justa.=

Nota sobre la definicion de equidad:

que esta tecnologia intenta lograr

y los sesgos dafinos que intenta
evitar (por ejemplo, objetivos éticos,
contextuales, institucionales o legales).
Luego, el equipo debe seleccionar
cuidadosamente las métricas de
equidad que estén alineadas con
estas metas. Si bien es posible que

la gerencia y los ejecutivos de alto
nivel no profundicen en los detalles
técnicos de cémo se operacionalizan
las métricas de equidad, debe haber
un entendimiento documentado entre
la gerencia y los equipos de ciencia
de datos con respecto a la definicidn,
medicién y responsabilidad del
desempenio frente a las métricas de
equidad relevantes. Los inversores de
impacto también deben comprender
de qué manera la fintech define,

Muchos de los avances recientes

en las pruebas y auditorias para
detectar sesgos se enmarcan en torno
al concepto de equidad. Si bien la
proliferacién de medidas de equidad
ha proporcionado un punto de partida
util para el desarrollo de técnicas de
mitigacién de sesgos, no existe un
consenso sobre la eleccién éptima de
métricas a aplicar, particularmente
cuando se trata de la prestacién de
servicios financieros.

Definir un enfoque de equidad implica
tomar decisiones y hacer concesiones.
Estas decisiones deben estar bien
documentadas para la comunicacion
interna y para permitir una discusién y
debates saludables. Las definiciones de
equidad pueden llevar a los algoritmos

a aplicar ciertas métricas de equidad
(paridad entre prestatarios hombres
y mujeres, por ejemplo), pero pueden
tener como costo modelos menos
precisos.

Las fintech que estdn creando
algoritmos y sistemas de |A deben
asegurarse de prestar la atencién
adecuada a la definicién de lo

operacionaliza y monitorea la equidad,
y decidir si esos indicadores se alinean
con sus propias metas de inversion.

Fuentes: Demirguc-Kunt et al., 2022; Chen et al., 2021;

Mulligan et al., 2019; Berkeley Haas; Mitchell et al., 2021;
Mehrabi et al., 2021; Green and Hu, 2018; Srivastava et

al., 2019; Green, 2021
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Seccion 2: Guia de

conversaciones para promover
una |lA equitativa

Esta seccion proporciona a los oficiales de
inversion un conjunto practico de preguntas
para comprender el uso de la IA por parte de
las empresas en portafolio e identificar riesgos
potenciales de sesgos nocivos de género.
Resaltamos que estas preguntas también

son aplicables a otros grupos minoritarios

o marginados. La guia conversacional esta
diseflada para usarse durante el proceso de
debida diligencia y puede ayudar a informar
decisiones de inversion o decisiones que son
parte del seguimiento al portafolio de inversion.
Es importante tener en cuenta que algunas
fintech en fase inicial pueden tener pendiente
la construccion de los modelos en el momento
en que se produce la diligencia debida, y estas
preguntas pueden ser mas apropiadas en una
etapa posterior a la inversion.

CFI adapto las preguntas que se incluyen en

esta guia a partir de una revision de mas de

120 herramientas éticas de IA existentes. La
seleccion de las preguntas que se incluyeron en
ultima instancia se baso en la evaluacion de las
necesidades de los inversores, el contexto de

las finanzas inclusivas, y consultas con expertos

y actores implicados. La guia se adapto a los
inversionistas en el espacio fintech que no tienen
contacto directo con el equipo de ciencia de datos.

NOTAS DE USO

La guia destaca areas clave sobre las que

los inversores y las empresas que reciben

capital deben conversar para promover el uso
equitativo de la IAy satisfacer expectativas
mutuas al respecto. CFI no recomienda calificar
cuantitativamente las practicas de una fintech
basandose en las preguntas incluidas en esta guia,
ya que daria una falsa sensacion de precision.
Dada la naturaleza dinamica de la ciencia de datos
que impulsa la IA, la falta de consenso sobre las

técnicas especificas de mitigacion de los sesgos y
la incertidumbre sobre la regulacion sobre el uso
responsable de esta tecnologia, la guia tiene un fin
mas orientativo que exhaustivo o inmutable.

Algunas preguntas se refieren a areas en las que
es suficiente una respuesta autoreportada por
parte de la empresa que busca inversion. Por

el contrario, ciertas respuestas podrian revelar
areas potenciales de mejora o indicar la necesidad
de discusiones mas profundas para establecer
expectativas. Esta guia eleva los procesos de
negocio, como la gestion y la gobernanza de datos,
que respaldan el desarrollo algoritmico y los
considera prioridades clave junto con el codigo

y los resultados. Dado que muchos modelos son
dinamicos, observar unicamente los resultados
ofrece solo una fotografia de un sistema en
constante evolucion.

En esta guia, las preguntas y las estrategias que
las acompanan se estructuran en torno a tres
pasos. Cada paso tiene una breve explicacion al
principio, esta seguido de preguntasy concluye
con una seccion de “Explorar mas”. Esta ultima
seccion brinda referencias utilizadas en el
desarrollo de cada seccion y ofrece oportunidades
para profundizar y revisar ejemplos pertinentes.

CENTER FOR FINANCIAL INCLUSION



Si bien el futuro de la IA dentro de las finanzas inclusivas esta en constante evolucion, es importante que
los inversores eviten un enfoque pasivo de “esperar a ver qué pasa’. Aunque la industria carece de consenso
sobre técnicas efectivas de mitigacion de sesgos especificos y existe incertidumbre en torno al desarrollo de
una regulacion responsable de la IA, la maleabilidad de este momento representa una oportunidad para
que los inversores de impacto promuevan cambios significativos. Al incorporar activamente los principios
de la IA equitativa en el desarrollo de productos de las fintech, los inversores pueden garantizar un futuro
mas inclusivo para los servicios financieros.

ESTRUCTURA DE LA GUIA

Entender de qué manera la empresa en la que se invierte usa la IA

Evaluar la capacidad que fiene la empresa en la que se invierte
para mitigar, identificar y corregir sesgos algoritmicos daninos

Evaluar los potenciales resultados de los sesgos dafiinos del
sistema de 1A

ESTRUCTURA DE LA GUIA

(_Paso1)

Entender de qué manera la empresa en la que se invierte usa la |A

¢La empresa utiliza la IA en decisiones que pueden afectar las oportunidades econémicas de los consumidores,
por ejemplo: Evaluacién de créditos, suscripcidn de seguros, adquisicién de clientes, KYC, etc.?

¢La estrategia y el objetivo de negocio de Al de la empresa estdn alineadas con los del inversionista?

¢La empresa en la que se invierte ha identificado y documentado a los individuos y grupos en riesgo que podrian
ser afectados o resultar sistemdticamente en desventaja debido al uso del algoritmo?

(Paso2 )

Evaluar la capacidad que tiene la empresa en la que se invierte para mitigar, identificar y corregir sesgos
algoritmicos dafinos

¢La empresa ha definido lo que significa un sistema algoritmico “justo”, las medidas
[T LG o) I oe [ [-# © indicadores asociados y los umbrales de medicién?

y pruebas ¢La empresa ha implementado medidas para reducir la injusticia en los datos, el
modelamiento y el testeo?

¢La empresa estd comprometida con un marco de IA equitativo o con un marco de

Contexto: Gobernanza IA responsable de forma proactiva y sistemdtica?

¢El equipo de ciencia de datos tiene diversidad de género?

Contexto: Diversidad y
formacion

¢Se ha capacitado al equipo de ciencia de datos sobre la manera en que el sesgo
puede introducirse a las herramientas de IAy las formas de mitigarlo?

Contexto: Mecanismos ¢La empresa tiene un plan de respuesta, reparacién o mecanismo de recurso si los
de resolucién de quejas resultados perjudican a las mujeres?
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GIED

Evaluar los potenciales resultados de los sesgos daninos del sistema de IA

¢Existe un equilibrio de género en la demanda del producto de la fintech?

Customer acquisition and
outreach ¢Se da la misma prioridad a hombres y mujeres en las campanas de marketing o

de servicio al cliente?

¢Los solicitantes hombres y mujeres tienen la misma probabilidad de superar con
éxito los pasos de KYC?

y automatizacién — - - - - -
¢Los solicitantes hombres y mujeres tienen el mismo éxito al momento de cumplir

con ofros requisitos de documentacidn y filtros automdticos?

¢Los candidatos hombres y mujeres tienen la misma puntuacién de crédito/riesgo
Para productos de crédito después de tener en cuenta otros factores relevantes?

y seguros ¢Los candidatos hombres y mujeres tienen la misma probabilidad de recibir una
oferta de crédito/seguro después de tener en cuenta otros factores relevantes?

Para ciberseguridad/ ¢Las transacciones de hombres y mujeres tienen una probabilidad similar de ser
deteccion de fraudes marcadas correctamente como actividad fraudulenta?

VERSION EXTENDIDA

(Paso1)

Entender de qué manera la empresa en la que se planea invertir usa la inteligencia artificial (1A)

Orientacién p completar este paso

Al evaluar una nueva inversién o formar parte de la junta directiva, el inversor debe estar familiarizado con el
uso de la |A por parte de la empresa participada, especialmente si toma decisiones de alto riesgo que impactan
a los consumidores. Un inversor también deberia familiarizarse con el saber si las operaciones de |A de la fintech
estdn sujetas a leyes antidiscriminatorias, regulaciones de privacidad de datos, regulaciones financieras sobre
algoritmos y regulaciones mds amplias que rijan la |A éfica.

Q Q Q Fuentes de informacién
Preguntas: o
a verificar

¢La empresa utiliza la |A en decisiones que pueden afectar
las oportunidades econémicas de los consumidores, por
ejemplo: Evaluacién de créditos, suscripcién de seguros,

adquisicién de clientes, KYC, etc.? 7] Estrategia

: - - — : 71 Plan de negocios

¢La empresa ’rleniuno estrategia y objetivos de negocio de 71 Reporte anual

IA documentados? 71 Solicitud de cliente

¢La estrategia y el objetivo de negocio de Al de la empresa 7 Entr<.aV|sfc1's con

estdn alineadas con los del inversionista? iuneeielies el Lo
empresa en la que

¢La empresa en la que se invierte ha identificado y se planea invertir

documentado a los individuos y grupos en riesgo que
podrian ser afectados o resultar sistemdticamente en
desventaja debido al uso del algoritmo?

Explorar mds

Transformando paradigmas: una encuesta global sobre |IA en servicios financieros

Inversién responsable en la IA: una debida diligencia sobre IA responsable para los capitalistas de riesgo
IA para siempre: conocimientos de investigacién de los servicios financieros

Las historias que cuentan los algoritmos: sesgo e inclusidn financiera en los mdrgenes de los datos
Sesgo algoritmico, inclusién financiera y género

Inteligencia artificial: superpoderes prdcticos: el caso de la IA en los servicios financieros en Africa
Explicabilidad y equidad del machine learning: perspectivas de los préstamos al consumo

Reflejar el pasado, dar forma al futuro: hacer que la IA funcione para el desarrollo internacional

7 Anexo de casos de uso en USAID

N N N N N N NN
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https://www3.weforum.org/docs/WEF_AI_in_Financial_Services_Survey.pdf
https://www.ravitdotan.com/ai-due-diligence
https://www.brookings.edu/wp-content/uploads/2022/08/AI-for-good-Research-insights-from-financial-services-4.pdf
https://www.centerforfinancialinclusion.org/the-stories-algorithms-tell-bias-and-financial-inclusion-at-the-data-margins
https://www.womensworldbanking.org/insights/algorithmic-bias-financial-inclusion-and-gender/
https://bfaglobal.com/wp-content/uploads/2019/03/FIBR-Artificial_Intelligence_FINAL_MAY2018-1.pdf
https://finreglab.org/wp-content/uploads/2022/05/FinRegLab-Machine-Learning-Research-Overview.pdf
https://www.usaid.gov/sites/default/files/2022-05/AI-ML-in-Development.pdf
https://www.usaid.gov/sites/default/files/2022-05/AI-ML-in-Development.pdf
https://www.usaid.gov/data/AI_Inventory

(Paso2 )

Evaluar la capacidad de la empresa para mitigar, identificar y corregir sesgos daiinos

Orientacién para completar este paso

Cuando una empresa utiliza un sistema de inteligencia artificial en decisiones de alto riesgo que impactan al
consumidor, los inversionistas interesados en financiarlas deben evaluar la capacidad de estas empresas para
mitigar, identificar y corregir sesgos algoritmicos. Dado que este problema puede ser originado en los procesos
operativos de la empresa, esta seccién analiza las prdcticas organizacionales, incluida la direccién, capacitacion,
diversidad, modelamiento, testeo, asi como los mecanismos de reporte y reparacién. Este paso proporciona

un diagnéstico general de las dreas y prdcticas que necesitan apoyo. Si una empresa comprara un algoritmo
disefado por ofro proveedor, muchas de las preguntas relacionadas a los insumos y cédigo estarian dirigidas a
ese proveedor.

OO Fuentes de informacién
Preguntas: i
a verificar

Insumos: Datos

¢La empresa ha definido lo que significa un sistema algoritmico
“justo”, incluyendo los indicadores y umbrales asociados para su
medicién?

¢La empresa ha implementado medidas para reducir la injusticia en
los datos, el modelamiento y el testeo?

¢La definicién de equidad se basa en el contexto social del mercado
en el que opera la empresa?

¢La empresa ha definido un proceso para identificar grupos en
riesgo?

¢La empresa ha comprobado si los datos que utiliza para entrenar
a los modelos son representativos de la poblacién de hombres y

mujeres a la que intenta atender? 7 Estrategia )

7 Plan de negocios
¢El equipo de ciencia de datos ha verificado si la disponibilidad o A Solicitud de cliente
calidad de los datos difiere segun el género? 71 Entrevistas
Si los datos no son igualmente representativos, o si la disponibilidad y con fer.npresqs
la calidad difieren segun el género, ¢se han implementado medidas participadas y/o
correctivas (por ejemplo, sobre muestreo y aumento sintético) para proveedor externo
reducir las brechas en los datos de entrenamiento? A !nf?rrmes dela

unta

¢El equipo de ciencia de datos de la empresa tiene un proceso 7 JDq’ros 3l dieme
transparente que documente el propdsito del desarrollo del 7 Brmevces cen al
algoritmo, los objetivos de recopilacién de datos, la metodologia de equipo de IA
recopilacién de datos, los procedimientos de etiquetado de datos, 7 Datos utilizados
la distribucién y la gestién de los datos (por ejemplo, hojas de datos para modelar
para bases de datos, etiquetas nutricionales de datos, etc.)? 7 Cédigo de
Cédigo: Modelado y pruebas algoritmo

A Informes de datos

¢El equipo de ciencia de datos de la empresa ha documentado
laswas opciones de disefio del sistema de IAy los atributos clave del
modelo algoritmico, el contexto en el que el equipo pretendia utilizar
el modelo y las métricas de rendimiento (por ejemplo, tarjetas de
modelo o método)?

o estadisticas

¢El equipo de ciencia de datos de la empresa ha documentado el
juicio humano en el disefio del algoritmo?

¢Se mide y prioriza la equidad de la empresa al modelar y probar?

¢El equipo de ciencia de datos de la empresa ha evaluado y
documentado estimaciones cuantitativas del desempero del sistema
en comparacion con sus objetivos de equidad (por ejemplo, un
numero igual de mujeres y hombres con solicitudes de préstamo
aceptadas, controlando otras caracteristicas relevantes)?
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Preguntas:

000

Fuentes de informacidén
a verificar

¢La empresa ha evaluado alguna compensacién entre los objetivos
de equidad del sistema y sus objetivos comerciales?

¢Existe un proceso para senalar problemas relacionados con sesgos
perjudiciales, discriminacién o mal desempeno del sistema de I1A?

¢Existe un proceso para verificar si hay desviacién del modelo, a fin
de garantizar la responsabilidad a lo largo del tiempo?

Contexto: Gobernanza

¢La gerencia, a alto nivel, comprende de qué manera el equipo
optimizé el algoritmo, cudles son las metas de equidad y cualquier
evaluacién de riesgo de impacto desproporcionado contra las
mujeres?

¢La empresa estéd comprometida con un marco de IA equitativo o con
un marco de |A responsable de forma proactiva y sistemdtica?

¢La empresa tiene un consejo de ética de |A responsable y activo
(u organismo comparable) alineado con una estructura de
gobernanza?

¢La empresa tiene la capacidad de disefiar soluciones de IA que
sigan las regulaciones sobre equidad e |IA responsable?

¢La empresa tiene documentos actualizados y fdcilmente disponibles
para los auditores (por ejemplo, evaluacién de riesgos, evaluacién de
datos, evaluacién de modelos, registros de seguimiento de modelos),
si es necesario?

¢La junta directiva recibe informes de gestidn periddicos sobre el
desempeno algoritmico en comparacién con métricas de equidad?

¢La gerencia o la junta directiva puede cerrar rapidamente el sistema
de |A si es necesario?

Contexto: Diversidad y formacién

¢El equipo de ciencia de datos tiene diversidad de género?

¢La empresa ha capacitado al equipo de ciencia de datos sobre
cémo el sesgo puede introducirse en las herramientas de inteligencia
artificial y las formas de mitigarlo?

¢La empresa ha disefiado una hoja de ruta que priorice los
programas de capacitacién y concientizacién sobre el sesgo de la |1A
en toda la organizacién?

Contexto: Mecanismos de resolucién de quejas

¢Los razonamientos de las decisiones fomadas por el algoritmo son
transparentes para los consumidores a los que se dirige?

¢La empresa tiene un plan de respuesta, reparacién o mecanismo de
recurso si las decisiones de |A perjudican a las mujeres?

Explorar mas

NNNYN

N N N NN N

Estrategia

Plan de negocios
Solicitud de cliente
Entrevistas

con empresas
participadas y/o
proveedor externo
Informes de la
junta

Datos del cliente
Entrevistas con el
equipo de IA
Datos utilizados
para modelar
Cédigo de
algoritmo
Informes de datos
o estadisticas

2 Inversién responsable en IA: una debida diligencia sobre |A responsable para los capitalistas de riesgo

2 Mitigar el sesgo en la inteligencia artificial

7 Autoridad Monetaria de Singapur — Documento 4 de Veritas — Estudios de caso de evaluacién de los

principios FEAT
72 Cémo disefar un consejo de ética de IA

72 Guia NIST Al RMF

7 Conjunto de herramientas de ética y algoritmos: un marco de gestién de riesgos para gobiernos

personas también)

2 Estdndares para servicios financieros digitales responsables — SPTF junio de 2022

otras

CENTER FOR FINANCIAL INCLUSION


https://www.ravitdotan.com/ai-due-diligence
https://haas.berkeley.edu/equity/industry/playbooks/mitigating-bias-in-ai/
https://www.mas.gov.sg/-/media/mas-media-library/news/media-releases/2022/veritas-document-4---feat-principles-assessment-case-studies.pdf
https://www.mas.gov.sg/-/media/mas-media-library/news/media-releases/2022/veritas-document-4---feat-principles-assessment-case-studies.pdf
https://lnkd.in/gSZAWMcy
https://airc.nist.gov/AI_RMF_Knowledge_Base/Playbook
https://ethicstoolkit.ai/
https://ethicstoolkit.ai/
chrome-extension://efaidnbmnnnibpcajpcglclefindmkaj/https:/sptf.info/images/Responsible_DFS_standards_draft_20220610.pdf

(Pasos )

Evaluar el potencial de sesgos dafinos en los resultados del sistema de IA

Orientacién para completar este paso

Las siguientes preguntas pueden ayudar a detectar riesgos potenciales de sesgo perjudicial al observar los
resultados y los impactos del sistema de |A, pero es posible que se necesiten mds auditorias para evaluary
diagnosticar estos problemas con precisién. Las respuestas “No” o “No sé” indican que el sistema de inteligencia
artificial de la empresa fintech podria estar produciendo resultados inequitativos contra las mujeres, y se
requeririan mds conversaciones e investigaciones con el equipo de ciencia de datos. Recuerde que las preguntas
centradas en los resultados proporcionan una fotografia en un momento en el tiempo y deben revisarse
periédicamente.

NB: El paso 3 puede ser mds complicado en un mercado donde la regulacién prohibe la recopilacién de
caracteristicas sensibles. Si bien esta regulacién tiene la intencién de proteger la privacidad de las personas y
prohibir a los prestamistas tomar decisiones basadas en estas caracteristicas sensibles, dificulta la prueba de los
resultados de la IA en todos los grupos demogrdficos.

Pregunta: QOQ Fuentes de informacién
? . a verificar

Adquisicién y alcance de clientes

¢Existe un equilibrio de género en los prospectos de demanda y de
entrada para el producto fintech?

¢Se da la misma prioridad a hombres y mujeres en las campanias de
marketing o de servicio al cliente?

/1 Estrategia
KYC y automatizacién 7 Plan de negocios
¢Los solicitantes hombres y mujeres tienen la misma probabilidad de 4 Plcp de. negocilos
. /1 Aplicaciones de
superar con éxito los pasos de KYC? X
cliente
n . - - - . 71 Entrevistas con
¢Los solicitantes hombres y mujeres tienen el mismo éxito al ) N
. - s : funcionarios de la
momento de cumplir con otros requisitos de documentacion y filtros
automdticos? empresa
7 Datos
Para productos de crédito y seguros administrativos y
¢Los candidatos hombres y mujeres tienen la misma puntuacién de 2 (Estrod|§f|tccs.
crédito/riesgo después de tener en cuenta otros factores relevantes? nirevisias con
el equipo de
¢Los candidatos hombres y mujeres tienen la misma probabilidad de ciencia de datos,
recibir una oferta de crédito/seguro después de tener en cuenta otros funcionarios
factores relevantes? de préstamos o

. seguros
¢Los hombres y mujeres a los que se les ofrecen productos de 9

crédito/seguro reciben los mismos términos del servicio después de
tener en cuenta otros factores relevantes?

¢Los hombres y mujeres cuyas solicitudes han sido rechazadas tienen
la misma puntuacién crédito/riesgo después de tener en cuenta otros
factores relevantes?
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Pregunta:

Fuentes de informacién
a verificar

¢Los motivos de rechazo de las solicitudes de hombres y mujeres
difieren sistemdticamente?

(s Lo L)

¢Los solicitantes hombres y mujeres tienen la misma probabilidad
de convertirse en clientes habituales de forma incondicional y
condicional?

Para asesoramiento financiero

N NNNYN

¢Los solicitantes hombres y mujeres reciben el mismo tipo

de orientacién, motivacién o sugerencias (por ejemplo, una
recomendacién para utilizar tipos de productos especificos, o
asignacion de activos) después de tener en cuenta ofros factores
relevantes?

En los casos en los que un asesor de |A hace recomendaciones, pero
un cliente puede decidir seguirlas o rechazarlas, ¢tienen los clientes
hombres y mujeres una probabilidad similar de aceptar o rechazar
las recomendaciones después de tener en cuenta otros factores
relevantes?

En los casos en que un asesor de IA toma decisiones automatizadas,
¢los solicitantes hombres y mujeres exhiben los mismos resultados o
indicadores de desemperio después de tener en cuenta otros factores
relevantes?

Para ciberseguridad/deteccién de fraudes

¢Las transacciones de hombres y mujeres tienen una probabilidad
similar de ser marcadas correctamente como actividad fraudulenta?

Explorar mas

N

Estrategia

Plan de negocios
Plan de negocios
Aplicaciones de
cliente
Entrevistas con
funcionarios de la
empresa

Datos
administrativos y
estadisticas.
Entrevistas con
el equipo de
ciencia de datos,
funcionarios

de préstamos o
seguros

7 Verifigue su sesgo: una guia prdctica para prestamistas
7 Eliminacién del sesgo de la IA en los seguros
72 ORCAA: Consultoria de Riesgos y Auditoria Algoritmica

Recursos adicionales
Artificial

Sobre votos y listas
Checklist para la Inteligencia Artificial ética

N N N NN

Marco Conceptual de Datos Eticos

Kit de recursos de Inteligencia Artificial Responsable de Nasscom

Checklist De Autoevaluacién Para Una Inteligencia Artificial De Confianza

7 Confrontando Sesgos: Marco Conceptual De BSA Para Construir Confianza En La Inteligencia
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https://www.womensworldbanking.org/insights-and-impact/report-check-your-bias-a-field-guide-for-lenders/
https://www.insurancethoughtleadership.com/ai-machine-learning/eliminating-ai-bias-insurance
https://orcaarisk.com/
https://ai.bsa.org/wp-content/uploads/2021/06/2021bsaaibias.pdf
https://ai.bsa.org/wp-content/uploads/2021/06/2021bsaaibias.pdf
https://indiaai.gov.in/responsible-ai/homepage
https://www.oreilly.com/radar/of-oaths-and-checklists/
https://ethicalos.org/wp-content/uploads/2018/08/EthicalOS_Check-List_080618.pdf
https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/assessment-list-trustworthy-artificial-intelligence-altai-self-assessment
https://www.gov.uk/government/publications/data-ethics-framework
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