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En este trabajo analizo dos problemas epistémicos relacionados con la
interaccion entre usuarios humanos y sistemas de recomendacion. Al
primer problema lo llamo el problema de la pérdida de agencia -una
situacion donde un agente es silenciado, demeritado o reemplazado como
sujeto epistemico (e.g., Floridi, 2023; Origgi & Ciranna, 2017). El segundo
problema es lo que Wommer llama “insensibilidad agencial”’ (Woomer,
2017) -la falta de capacidades epistémicas para entender la evidencia. En
conjunto, ambos problemas permiten mostrar que la mayor preocupacion
relacionada con los sistemas de recomendacion no es que los usuarios
se vuelven menos inteligentes al estar expuestos a la inteligencia
artificial. En cambio, la preocupacion es que la personalizacion
algoritmica nos motiva a ser agentes epistemicos irresponsables, o en
terminos de Medina, a transformarnos en “ignorantes activos” (Medina,
2013, p. 39). Esta es una situacion que debemos considerar si
pretendemos resolver los desafios que surgen a partir de nuestra
interaccion con la inteligencia artificial en plataformas digitales, al menos
desde la perspectiva de los usuarios.



Our algorithm has detected
that you're one of those
annoying people who wants to
know how our algorithm works.
Our algorithm recommends

that you be killed.
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Corea, Francesco. Aug 29
2018. ‘Al knowledge map:
How to classify Al
technologies,a sketch of a
new Al technology
landscape.” Medium —
Artificial Intelligence,
Https:// Medium.Com/
@Francesco_Ai/Ai-
Knowledge-Map-How-To-
Classify-Ai-Technologies-
6¢c073b969020.



“We have seen that successful Al is
not about producing human
Intelligence but replacing it. A * La IA reproduce
dishwasher does not clean the dishes| agencia, no
as | do but, at the end of the process, Inteligencia.
its clean plates are indistinguishable | ., | ;A busea I3
from mine. Indeed, they may even be reproduccion de
cleaner (effectiveness) while using la conducta
fewer resources (efficiency).” inteligente

(Floridi, 2023).



“The smart world obliquely consists of
pervasive collections of data from a vast
range of sensorised devices, infrastructures
and environ- ments. It puts us on a path
where data about everything could be col-

lected for smartness to function and flourish.
The success of the smart world Is
consequently dependent upon vast scales of
data collection, particularly from sensorised
devices. The smart world is therefore the
‘collected’ world.”

(Burdon, 2020).

Motores de busqueda

* Resultados en funcion de
las preferencias y
experiencia pasada.

Sistemas de
recomendacion

* Noticias, musica,
personalizacion.

Sistemas de reputacion

e (Calificar usuarios, libros,
peliculas, juegos.

Redes sociales

e Filtros en diferentes
niveles



Sistemas de recomendacion

., Qué son?

 Mecanismos de control y/o
gestion de la informacion.

 Programas poseen un modelo de
su entorno, el cual utilizan para
adquirir mas informacion y
actualizar los parametros de su
diseno.

Recommender User
system
So + User decision
,. making
Construction of / Us
user model i Q\‘//
e S, ™, User decision
making
Update of ¢ U-
user model @
s
S:

Funcionamiento de un sistema de recomendacion por pasos (Eckhardt, 2009, p. 60)



Sistemas de recomendacion

., Qué son?

* “Cualquier programa que pueda
describirse como teniendo un modelo
de su entorno, el cual utiliza para
realizar acciones que le permitan
alcanzar sus objetivos, al mismo
tiempo que adquiere mas informacion
que puede gue puede ser utilizada
para actualizar los parametros de su
modelo” (Burr et al., 2018, p. 736).

* Lo que destaca es la interaccion
entre usuarios y agentes artificiales
desde la logica de la
personalizacion.

Recommender User
system
Sy + User decision
making
Construction of / Us
user model Q\‘//
- S, ™, User decision
making
Update of U-
user model \\‘/
s
S:

Funcionamiento de un sistema de recomendacion por pasos (Eckhardt, 2009, p. 60)



Serge Gutwirth
Editors

““El proceso de ‘descubrir’ correlaciones
entre datos, en conjuntos de datos,
que pueden ser utilizadas para
Identificar y representar un sujeto -
humano o no humano (individual o P mﬁlmg th,e,
grupal) y/o la aplicacion de perfiles European (itizen
(conjuntos de datos correlacionados)
para individuar o representar un sujeto, Cross-Disciplinary Perspectives
o para identificar a un sujeto como
integrante de un grupo o categoria.”

Hildebrand (2008, p. 19)




“El perfilamiento es una técnica de Serge Gutwirth

procesamiento automatizado de B Leenes |
- Paul de Hert Editors

Reforming

datos personales y no personales
enfocada en producir conocimiento a
partir de correlaciones inferidas

desde datos en la forma de perfiles
que pueden ser aplicados como la EU ropea | Data
base para la toma de decisiones... Prote Ct| on L aw

Construir perfiles es el proceso de
descubrir patrones desconocidos
entre datos en grandes conjuntos de
datos.”

Bosco et al. (2015, p. 8)




Informacion

, explicita s ,
Recoleccion Construccion ecnologia o
de datos VA_ del perfil aplicacion

Informacion

implicita 11

VvV
Servicios

Usuario personalizados

Construccion de perfiles de usuario para la personalizacion (Bozdag, 2013, p. 213)



Sistemas de recomendacion

., Qué son?

Algoritmo
A
e Tecnica de perS.QnallizaCiOn ‘ Datos } l Modelo I | Criterio de preferencia
basada en la mineria de datos, » : —
el uso de algoritmos y |la
construccion de modelos que
representan la conducta de los Funcion: rorma representacional:
. - Clasificacion - Estadistica estandar
usuarios. - Estimacion - Analisis de canasta de
. - Prediccion mercado
e Permiten el desarrollo de - Agrupamiento - Razonamiento basado en la
sistemas adaptativos (entornos - Sumarizacion e
digitales que aprenden la oot o) s T
g q p _ segun afinidad - Deteccion de grupos
conducta de los usuarios). - Anélisis de vinculos
- Arboles y reglas de decision
- Modelos no lineales




Sistemas de recomendacion

¢ Los necesitamos?

* Nuestra experiencia digital implica
enfrentar y resolver la sobrecarga de
informacion

* Nivel cognitivo: tenemos un limite
en nuestras habilidades para
procesar € interpretar la
informacion.

* Nivel técnico: existe un exceso de
informacion de mala calidad que
requiere el desarrollo de
herramientas para evaluar la
calidad de los contenidos.




Sistemas de recomendacion

¢ Los necesitamos?

 Impacto directo:

e Ofrecer incentivos.

* Mediante atajos heuristicos.

 Enganando o manipulando.

e Coercionando o
restringiendo.

 Impacto a largo plazo:
« Cambio de creencias.
e Surgimiento de adicciones.

e Polarizacion

Recommended system

Analysis of e :

ratings |“ - > <4—Ratings

~ — 4| Collaborative | g = +<4—Behaviou——
| | filters | a

Database with [/ — /, s4—Queries

/
other users Analysis of ( o ol

" .",‘ 7 / . .
preferences ' behaviour > Restrl.ctlons of
4 Direct & attributes
[ [ 4 I query |
YYP X

Combination of
different methods

ecommendation of

objects

Estructura de un sistema de recomendacion (Eckhardt, 2009, p. 61)

User




Tipos de personalizacion

,Como operan?

Desafios

Basada en redes sociales

Los usuarios entregan su informacion y ellos
establecen los criterios basicos en funcion de sus
preferencias. En adicion los sitios utilizan la
informacion almacenada para elaborar sus
propios mecanismos de personalizacion

LLos usuarios no tienen control respecto a
cOmo se utilizan sus datos. Los sit10s
suelen permitir que terceras partes accedan
a los datos de los usuarios, lo cual supone
una vulneracion a la autonomia y la
privacidad.

Perfilamiento conductual

Los sistemas digitales utilizan datos de diferentes
fuentes para construir un modelo de la conducta
de las personas de modo que los contenidos
ofrecidos se ajustan a las predicciones del
modelo. El proceso ocurre mayormente a espalda
de los usuarios.

La construccion de los modelos
conductuales es opaca y ocurre a espaldas
de los usuarios. No se requiere del
consentimiento de una persona para utilizar
sus datos

Basada en la ubicacion

Descansa en el uso de dispositivos digitales con
GPS u otro tipo de redes moviles. Permiten
rastrear la ubicacion de los usuarios y es
mayormente utilizada con fines comerciales o de
control

Existe la posibilidad que los programas
revelen informacion sensitiva relativa a su
ubicacion o que terceras partes rastreen la

actividad de los usuarios

Mecanismos de personalizacion en internet y sus desafios a nivel individual y social. Adaptado de Toch et. al (2012)




Tipos de sistemas de

. Descripcion Riesgos potenciales
recomendacion

Los algoritmos utilizados pueden

El sistema aprende a recomendar .
manipular la conducta de las personas

Basados en el . ..
contenidos similares a los que una

contenido , ofreciendo incentivos para
persona ha elegido en el pasado. determinados tipos de contenidos
El sistema recomienda contenidos sobre
Filtrado colectivo la base de las preterencias de otras
personas con gustos similares. Homogeneizacion o
, : : despersonalizacion de los
El sistema recomienda contenidos sobre contenidos
Basados en la la base de las preferencias de otras
comunidad personas con las que se posee algun tipo

vinculo.

Tipos de sistemas de recomendacion. Adaptado de Koene (2015)




El problema de la perdida de agencia

Problema 1

* En términos de la experiencia digital, el
diseno de entornos amigables para la |A
implican un perjuicio no solo desde el
conjunto de acciones posibles, sino también
desde la perspectiva de la condicion del
usuario como sujeto de conocimiento.

 El diseno de los entornos digitales basados
en la personalizacion excluye y/o margina a
los usuarios como proveedores legitimos de
informacion. Ademas, existe el riesgo de
revelar informacidn que un agente no esta
iInteresado en dar a conocer.

EPISTEMIC INJUSTICE

The case of digital environments

Gloria Origgi and Serena Ciranna

1. The Internet as a source of epistemic injustice

In her insightful and worldly acclaimed work on epistemic injustice, Miranda Fricker argues that
people can be distinctively wronged in their capacity as knowers. Much of the discussion around
the notion of epistemic injustice has revolved around power relations between different groups of
people. In this chapter we would like to take a different perspective on epistemic injustice, by
applying it to the context of human/ICT interactions. New technologies may be a source of
epistemic harm by depriving people of their credibility about themselves. The massive gathering
of big data about our own identity and behaviour creates a new asymmetry of power between
algorithms and humans: algorithms are perceived today as being better knowers of ourselves than we
are, thus weakening our entitlement to be credible about ourselves. We argue that these new cases
of epistemic injustice are, under many aspects, more centrally epistemic than other cases described
in the literature because they wrong us directly in our epistemic capacities and not only in our
dignity as knowledge givers. The examples of epistemic harm we will discuss undermine our epis-
temic confidence about our self~knowledge, a kind of knowledge that has been considered for
a long time as markedly different from all other kinds of knowledge because of its infallibility
and self-presentness. We are diminished as knowers, especially in the most intimate part of our
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Discrimination in Online Advertising
A Multidisciplinary Inquiry (Datta et al. 2018)



La insensibilidad agencial

Problema 2

* Falla de un agente para utilizar
adecuadamente las herramientas de
acceso e interpretativas a su
disposicion.

* Fallas de atencidn: ocurre cuando un
agente no presta atencion a la
evidencia o los hechos disponibles y
relevantes.

AGENTIAL INSENSITIVITY AND SOCIALLY
SUPPORTED IGNORANCE

Published online by Cambridge University Press: 29 August 2017

* Falla de uso: Ocurre cuando un
agente ha prestado atencion a
hechos o evidencia epistémicamente
relevantes, pero falla en cambiar sus
creencias en respuesta a la evidencia
debido a una falla en el uso efectivo
de sus herramientas interpretativas.

Lauren Woomer
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feminism, theory, technoscience

ARTICLE

Amazon Echo and the Aesthetics of Whiteness

Thao Phan

Alfred Deakin Institute for Citizenship and Globalisation, Deakin
University

Thao.Phan1@deakin.edu.au
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¢A donde nos lleva esto?

“The epistemic vices of arrogance, laziness, and
closed-mindedness greatly contribute to the
production of a particular form of ignorance: active
ignorance, an ignorance that occurs with the active
participation of the subject and with a battery of
defense mechanisms, an ignorance that is not easy
to undo and correct, for this requires retraining—the
reconfiguration of epistemic attitudes and habits—
as well as social change. Those who are
epistemically arrogant, lazy, and closed-minded are
actively ignorant. Actively ignorant subjects are
those who can be blamed not just for lacking
particular pieces of knowledge, but also for having
epistemic attitudes and habits that contribute to
create and maintain bodies of ignorance.”

sindies in Feminist Philosaphy

The
Epistemology

of Resistance

GENDER AND RACIAL OPPRESSION, EPISTEMIC
INJUSTICE, AND RESISTANT IMAGINATIONS

José Medina




Cierre

El desarrollo de las tecnologias de
personalizacion y en especial el uso de

perfiles de comportamiento, nos empuja '
a un estado de perjuicio informativo.

Al mismo tiempo, suponen una

transformacion de los entornos digitales R . | I ‘ 1
gue incentiva la homogeneizacion de los 1 3 "-. ; i ‘ i Il
usuarios y la asimetria informacional. ' i ’ ‘ ¢ I
’ - | '
7 . . I 4 . / » i
La unicas soluciones parecen ser B N y( ' | ¢
avanzar en la transparencia informativa ' ' . T~ I I

y la distribucion de la responsabilidad.

;, Qué podemos hacer como usuarios?
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