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Aspectos Eticos y Ciencia Abierta

El proyecto de investigacion de esta tesis fue revisado y aprobado por el
Consejo de Revision Etica de la Universidad de Deusto (Ref: ETK-7/18-19) al considerar
que se ajustaba a los principios metodoldgicos, éticos y juridicos exigidos y no
observarse ningun riesgo para los participantes. La participacién de los participantes
en los experimentos fue voluntaria y sus respuestas fueron recogidas online de forma
andnima con su permiso explicito, al aceptar su envio al final de cada experimento.
Ninguna informacion personal fue recopilada.

Por consideraciones éticas, los contextos de decisién planteados y los
candidatos mostrados en los experimentos de esta tesis fueron ficticios. Ademas,
aunque simulamos que los participantes interactuaban con un algoritmo de IA, en
realidad este algoritmo no existia.

Los datos en bruto de todos los experimentos se encuentran disponibles en
abierto y pueden ser descargados desde Open Science Framework:

(https://osf.io/t7dbv/?view only=21d75e0817984300bea0340bc64d7539). Ademas,

algunos de los experimentos (Experimentos 6, 7 y 9) fueron pre-registrados en

AsPredicted.org, tal y como se indica en el detalle de estos experimentos.


https://osf.io/t7dbv/?view_only=21d75e0817984300bea0340bc64d7539




Resumen

La inteligencia artificial forma ya parte de nuestro dia a dia, y muchas veces no
somos conscientes de ello. Son algoritmos de inteligencia artificial los que nos
recomiendan qué libro leer, qué productos adquirir, qué nueva serie ver, dénde
alojarnos o comer, o con quién salir. Su amplia penetracion ha generado un debate
sobre hasta qué punto su presencia puede influyendo en nuestras decisiones. Este
debate no ha tenido, por el momento, un reflejo muy amplio en la investigacién
empirica. Por ello, en este trabajo comprobamos si los algoritmos pueden influir las
decisiones con diferentes tipos de recomendaciones (explicitas y encubiertas), en
contextos de decisién de impacto para las personas como la politica y las citas
romanticas. Ademas, exploramos cdmo las personas juzgan el desempefio de los
algoritmos en un terreno donde no es tan comun la interaccion con ellos: el campo del
arte. Nuestros resultados, a lo largo de nueve experimentos, muestran que la mera
recomendacion de un supuesto algoritmo puede influir en las decisiones humanas y
que el desempeiio de la inteligencia artificial en el terreno artistico resulta
minusvalorado cuando el publico conoce su autoria. Comprender mejor cdmo los
juicios y decisiones humanas se ven afectados en la interaccion con sistemas
algoritmicos resulta esencial para evitar subestimar el efecto de la recomendacién y la

presencia del algoritmo en nuestras vidas.






Parte |. Introduccion






Capitulo 1. La creciente presencia de los algoritmos

en las decisiones

Cuando se habla del impacto de los algoritmos de inteligencia artificial (I1A) en
nuestras vidas, tendemos a recrear mentalmente escenas de peliculas de ciencia
ficcién y a asumir que estamos hablando de un futuro lejano. Sin embargo, su
presencia en el dia a dia es ya una realidad.

Por un lado, encontramos algoritmos en decisiones que nos afectan como
ciudadanos, pero ante las que no podemos intervenir. Instituciones, empresas y otros
tipos de organismos utilizan hoy algoritmos de IA para evaluarnos y asignarnos un
puntaje con el que determinar si concedernos o no un préstamo bancario (Cheney,
2016), una hipoteca (Greenawalt, 2018) o un seguro de vida (A. Chen, 2019); decidir a
qué recursos de salud podemos acceder (Obermeyer y cols., 2019), qué precios
pagaremos online (L. Chen y cols., 2016) o qué ofertas de empleo se nos mostraran
(Angwin, Scheiber y cols., 2017); si se nos debe considerar en un proceso de seleccion
de personal (Dastin, 2018; Harwell, 2018, 2019), si merecemos ser depositarios de
confianza en nuestro trabajo (Tucker, 2019) o si se nos puede considerar ciudadanos
ejemplares (Botsman, 2017); decidir a qué plazas escolares podran optar nuestros
hijos (Marsh, 2019) o qué calificaciones recibiran (Duncan y cols., 2020); si el barrio en
el que vivimos es susceptible de vigilancia policial preventiva (Lapowsky, 2018); cudles

deberian ser las condiciones de nuestra libertad condicional si acabamos presos
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(Angwin y cols., 2016; Casacuberta y Guersenzvaig, 2018) o, incluso, cual deberia ser
nuestra condena en un delito menor (Niiler, 2019).

Por otro lado, a nivel personal, también recibimos las recomendaciones de los
algoritmos en decisiones cotidianas de forma mas o menos explicita. Consejos sobre
qué comprar (por ejemplo, Amazon; L. Chen y cols., 2016), qué pelicula o serie ver
(Netflix; Hosanagar, 2019), a qué informacion de actualidad prestar atencién (Twitter,
Facebook; Diakopoulos y Koliska, 2017; Pariser, 2011), qué musica escuchar (Spotify;
Bovenkamp, 2017), qué cuidador contratar (Harwell, 2018), o con quién tener una cita
(Tinder u OKCupid; Duportail, 2019; Hern, 2014; Tiffany, 2019).

Aunque es abundante la investigacién dedicada al impacto de los algoritmos en
las decisiones, y a pesar de que se trata de un area claramente interdisciplinar, el foco
de esta investigacion tiende a centrarse en disciplinas relacionadas con los aspectos
técnicos del algoritmo, otorgandose un menor peso a las disciplinas relacionadas con

el comportamiento humano (véase Figura 1).
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Figura 1
Busqueda Realizada en Web of Science, a dia 21 de septiembre de 2021, para Articulos

Publicados en 2021 con los Términos “Algorithm”y “Decision Making”

1,211 424 299 290
Computer Science Automation Control Mathematical Business
Systems Computational Telecommunicatior] Economics
Biology

1,175 351

Engineering Robotics 79 200

Environmental Sciences | Energy Fuels Health Care
Sciences
Services

823
Mathematics 212
Operations Research 140 128
Management Science Neurosciences Oncology
Neurology

Nota. El area “Psychology” no aparece en la figura por encontrarse fuera de los 15 primeros
puestos, concretamente en el puesto 21 con 105 articulos. Tampoco se muestra “Behavioral
Sciences”, en el puesto 16 con 117 articulos. Neurociencias, en el puesto 14, seria la categoria

mas cercana a la disciplina de Psicologia.

También existe un importante esfuerzo de investigacion para detectar los
potenciales efectos (y riesgos) de los algoritmos de IA en nuestras vidas a medio y
largo plazo, aunque gran parte del debate generado se centra en situaciones
hipotéticas y lejanas en el tiempo, como es el caso de la conduccién auténoma que
ninguna companfia automovilistica estima que llegue a alcanzarse completamente
antes de varias décadas (Sabatini, 2017). Mientras, sin embargo, existe poca
investigacion psicoldgica dedicada a analizar qué influencia tienen los algoritmos de IA

en los juicios humanos y las decisiones cotidianas. Este es el tema central de esta tesis.
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Pero antes de entrar en materia, resulta necesario aclarar previamente qué se

entiende por algoritmo de |A y cuales son sus rasgos distintivos.

Definicion de algoritmo

El término algoritmo comenzd a popularizarse dentro de la jerga informatica en
el arranque de la década de 1960 (Miyzaki, 2012) y hacia referencia al conjunto de
reglas e instrucciones de un ordenador para actuar sobre un conjunto de datos con el
objetivo de resolver un problema (Barocas y Selbst, 2016; Lee, 2018). En sus inicios,
estas reglas eran dictaminadas por expertos humanos. Sin embargo, en los ultimos
afios se entiende por algoritmo de IA a la tecnologia que, dados unos datos y un
resultado deseado, tiene la capacidad de identificar cudles deberian ser las reglas mas
adecuadas para resolver el problema (Duan y cols., 2019) y, en algunos casos, es capaz
de aprender sobre el desempefio de su cometido (Fry y Krzywinski, 2019). Se trata de
tecnologia que cuenta con la capacidad para procesar grandes cantidades de datos
(Castelo, 2019; Spiesel, 2020) y con ciertas habilidades cognitivas mas o menos
desarrolladas, como la percepcién, el aprendizaje, el razonamiento o la toma de
decisiones (Eiband y cols., 2019).

A menudo los algoritmos poseen también la facultad de mejorar su
rendimiento mediante aprendizaje automatico (machine learning), ofrecen
predicciones probabilisticas, detectan patrones, automatizan tareas (Elish y Boyd,
2018), personalizan su respuesta o toman decisiones sin intervencion humana (Lee,

2018; Spiesel, 2020). Cuando en esta tesis se utiliza el término algoritmo nos referimos
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a esta tecnologia que incorpora IA y cuenta con capacidades cognitivas flexibles y la

habilidad de aprender de la experiencia.

Estereotipos sobre los algoritmos

M3s alla de su definicion, lo que resulta especialmente relevante para el
propdsito de este trabajo es el imaginario que personas e instituciones han generado
respecto a las capacidades de los algoritmos (Bucher, 2017). Segun Sundar (2008), las
personas asocian a los algoritmos ciertos estereotipos, proceso que el autor ha
acuifiado como heuristico de la mdquina (machine heuristic). Los heuristicos son atajos
de pensamiento que utilizamos las personas de forma automatica para simplificar los
procesos de decision. Se trata de estrategias mentales sencillas, conscientes o
inconscientes, que permiten responder rapidamente a la demanda del contexto de
decisidn sin tener que razonar de forma profunda, recopilar mucha informacién o
emplear excesivo tiempo o energia (Gigerenzer, 2015; Tversky y Kahneman, 1974). En
lo que se refiere a los algoritmos, el heuristico de la maquina desencadenaria el
estereotipo de que los algoritmos de IA se encuentran libres de sesgo (Araujo y cols.,
2020; Sundar, 2008), son mas eficaces, objetivos y precisos que los humanos en ciertas
tareas (Sundar, 2008; Sundar y Kim, 2019), al tiempo que mas inflexibles, frios y
carentes de emocion (Sundar, 2020). El heuristico de la maquina ha sido abordado
empiricamente por diferentes autores. Por ejemplo, Waddell (2019), en un
experimento sobre el consumo de noticias, encontrd que las personas atribuyen mas
credibilidad e imparcialidad a la informacién proveniente de fuentes automatizadas

que a la firmada por periodistas humanos. También Pan y colaboradores (2007)
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investigaron esta credibilidad de los algoritmos en un experimento donde se
mostraban diferentes listados de resultados de Google a los participantes, variando la
posicion en la que se ubicaba la entrada mas relevante. Los participantes depositaron
su confianza en el buscador al optar habitualmente por escoger el primer resultado
mostrado por Google, a pesar de que el primer enlace no siempre resultaba el mas
pertinente para su propdsito.

Esta idea de que los algoritmos son capaces de lograr un desempefio superior
al de los humanos en muchos dominios y tareas (Dietvorst y cols., 2015) ha sido
popularizada y acrecentada por empresas y medios de comunicacion que a diario
publican nuevos titulares sobre el tema. Tareas como la seleccion de los candidatos
mas adecuados para un puesto profesional (Cappelliy cols., 2018), la deteccién de un
paro cardiaco a través de una llamada telefénica (Peters, 2018), la prediccién de los
resultados en terapia de pareja (Nasir y cols., 2017), la identificacidon de canceres en
radiografias (Sample, 2020) o la reduccién de errores de diagndstico médico (Wangy
cols., 2016). Un ejemplo es el de la compafiia Babylon Health que afirma que su
tecnologia de IA ha superado a médicos experimentados en la evaluacién de los
sintomas de diferentes enfermedades, logrando diagnosticar correctamente el 80% de
las enfermedades, frente al diagndstico de los profesionales médicos cuyo porcentaje

de acierto varia entre el 64% y el 97% (Sandle, 2018).

Sesgos en los algoritmos

Como hemos mencionado, segiin Sundar (2008), las personas considerarian a

los algoritmos, ademas de superiores en eficacia (Beer, 2017; Castelo, 2019; Taddeo y
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Floridi, 2018), objetivos en sus decisiones (Beer, 2017; Collins, 2018; Kahneman y cols.,
2016; Miller, 2018; Sundar, 2008). Pero, irealmente son objetivos? Como apunta
Willson (2017, p.5), aunque los algoritmos se presentan como mecanismos de decisidon
neutral, “no existe un algoritmo en bruto que pueda considerarse una instruccion
sencilla y objetiva”. La objetividad de los algoritmos de |IA puede ser puesta en
cuestidon desde el momento en el que no son entes aislados, sino que se encuentran
insertos en sistemas politicos, técnicos, culturales y sociales mas amplios (Birhane,
2019), con el consecuente riesgo que esto supone de impactar de forma considerable
en las vidas de las personas.

Ademads, a pesar de que hablemos de sistemas automatizados, lo habitual es
gue se produzca intervencién humana en alguna de las etapas del ciclo de vida de
estos algoritmos de IA, por lo que, aun pudiendo llegar a aislarse, son susceptibles de
desarrollar sesgo en cualquiera de estas etapas (Xu y Doshi, 2019). Por ejemplo,
resulta muy conocido el caso de sesgo en los datos del algoritmo COMPAS, utilizado en
algunos estados norteamericanos para calcular la probabilidad de reincidencia de un
acusado (Angwiny cols., 2016). Se trata de una puntuacion de riesgo que ha sido
sefalada por poseer un claro sesgo racista en sus evaluaciones. Los acusados de raza
negra tienen el doble de probabilidad que los de raza blanca de ser clasificados
erroneamente como de alto riesgo de reincidencia violenta, mientras que los acusados
de raza blanca se clasifican como de bajo riesgo un 63.2% mdas a menudo que los
acusados de raza negra, también erréneamente (Larson y cols., 2016).

Obermeyer y colaboradores (2019) muestran otro ejemplo similar de sesgo en

el algoritmo. Los investigadores encontraron que el algoritmo utilizado para decidir la
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atencién médica de alrededor de 200 millones de estadounidenses perjudicaba a las
personas de raza negra. El motivo era que el algoritmo usaba el coste de la atencién
médica como variable para determinar las necesidades de salud de los pacientes y
predecir quién necesitaria atencién adicional. Los datos de entrenamiento de la IA
estaban sesgados, dado que histéricamente se ha invertido menos en el cuidado de
pacientes negros que de blancos. Al basarse en ellos para decidir, el algoritmo reducia
a mas de la mitad el numero de pacientes negros susceptibles de poder acogerse a un
programa de atencién médica. Otro caso de sesgo, que ademas causé una gran
repercusion medidtica, fue el del agente conversacional de Microsoft en Twitter
(Victor, 2016), que tuvo que ser retirado por desarrollar actitudes racistas al aprender
de su interaccidn con usuarios después de ser publicado. Este seria un sesgo en la
retroalimentacién del algoritmo, es decir, un sesgo desarrollado en la interaccién con
usuarios reales tras su puesta en marcha y no durante su entrenamiento inicial.

Los algoritmos ademads pueden mostrar otros sesgos, no solo de caracter
racista como los ejemplos mencionados. El algoritmo de publicidad de Facebook, por
ejemplo, ha sido acusado de comportamiento discriminatorio al permitir que sus
anunciantes puedan seleccionar a la audiencia destino no solo por raza, sino también
por sexo o edad (Angwin, 2017; Angwin, Scheiber y cols., 2017; Angwin, Tobin y cols.,
2017).

Independientemente de la etapa del ciclo de vida de la IA en la que se
desarrolle el sesgo, el proceso de aprendizaje continuo de la IA puede contribuir a
perpetuarlo, como sefiala O’Neil (2018), al retroalimentarse con resultados sesgados.

Ademas, la IA puede provocar que el sesgo se amplifique, dado que en muchas
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ocasiones se utilizan modelos pre-entrenados como base para desarrollar otros nuevos
modelos o se reutilizan aplicindose a otros contextos. Si un modelo pre-entrenado
presenta sesgo, los siguientes algoritmos que se basan en él pueden heredar su sesgo,
extendiendo y amplificando el impacto negativo de este. Es el caso que padecid en
persona la investigadora y activista Buolamwini (2016) cuando aun era estudiante de
informatica en Georgia Tech. Por aquel entonces, el robot social con el que realizaba
sus practicas no era capaz de identificar su cara debido al color de piel de Boulamwini.
Tiempo después, mientras participaba en una demostracion de otro robot social en
Hong Kong, de nuevo su rostro fue el Unico que la IA no pudo reconocer. El robot
utilizaba el mismo algoritmo de reconocimiento facial que el de la investigadora en
Georgia. En palabras de la propia Buolamwini (2016, 3:00): "el sesgo algoritmico puede
viajar tan rapido como el tiempo que lleva descargar archivos de Internet".

La posible introduccion de sesgo en alguna de las etapas del ciclo de vida de la
IA o en varias de ellas puede deberse a un acto totalmente accidental, aunque también
puede responder intencionalmente al interés del ente propietario del algoritmo. Por
ejemplo, Eslami y colaboradores (2017) encontraron que el algoritmo de calificacion
de Booking.com incrementaba al alza las puntuaciones de los hoteles en su plataforma
con el objetivo intencionado de mejorar la percepcién de estos ante sus usuarios. Por
su parte, la empresa Uber fue acusada de uso interesado de su algoritmo para empujar
a trabajar en exceso a sus conductores (Scheiber, 2017). Para ello, utilizaba una
funcionalidad similar a la auto-reproduccion de video de Netflix o Youtube en su
aplicacioén interna, que tramitaba automaticamente la siguiente solicitud de traslado

antes de que el conductor terminara el traslado anterior. De forma semejante actuaba
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el algoritmo de varias aerolineas comerciales separando a los pasajeros que viajaban
juntos para forzarles a pagar por sentarse unos al lado de los otros (Coffey, 2018). Esta
mala praxis no implica necesariamente que la empresa haya programado de forma
explicita esta funcionalidad. Un algoritmo cuyo objetivo sea maximizar beneficios
podria aprender por si mismo que una via econdmica rentable sea separar a los

pasajeros.

La opacidad de los algoritmos

En muchas de las situaciones mencionadas, auditar externamente el algoritmo
antes de su implantacion para garantizar su objetividad no hubiera sido posible
debido, fundamentalmente, a dos razones. Por un lado, muchos de los algoritmos que
se utilizan hoy en dia son de propiedad privada y, por tanto, inaccesibles al escrutinio
externo (Willson, 2017). Es el caso del algoritmo de COMPAS, mencionado
previamente, que determina las condiciones de la libertad condicional de los acusados
en algunos juzgados de EE. UU. (Angwin y cols., 2016). Para poder analizar la
objetividad del algoritmo, los investigadores tuvieron que llevar a cabo un proceso de
ingenieria inversa. A partir de las puntuaciones de dos afios antes generadas por el
sistema COMPAS, junto con los antecedentes penales de los acusados y su nivel de
reincidencia, los investigadores consiguieron deducir cuales habian sido los factores
ponderados por el algoritmo para tomar sus decisiones. Un modelo de auditoria que
no siempre resulta posible por falta de acceso a los datos, recursos necesarios, etc.

Por otro lado, muchos de los algoritmos de IA resultan ser cajas negras que no

permiten conocer la légica de su funcionamiento por su propia complejidad técnica. Es
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el caso de los algoritmos de aprendizaje automatico que pueden abordar problemas
complejos en situaciones donde aplicar reglas simples y ldgicas no derivaria en buenos
resultados. Como contrapartida, estos algoritmos realizan predicciones que resultan
inescrutables debido a la propia abstraccién del sistema (Challen y cols., 2019), el cual,
a medida que se sofistica, reduce al maximo las posibilidades de comprensiéon humana
(Merino, 2018). En estas situaciones, si bien las piezas que componen el algoritmo
pueden resultar entendibles individualmente, no asi su conjunto. Los algoritmos de
aprendizaje automatico se basan en lo que se conoce como redes neuronales
artificiales, compuestas por una serie de capas con multitud de “neuronas” artificiales
interconectadas entre si (Castelvecchi, 2016). El algoritmo modifica el peso que otorga
a estas conexiones durante su aprendizaje, hasta determinar cual es el valor mas
adecuado para lograr el resultado con mayor precision (Burrell, 2016). La complejidad
de relaciones en este sistema, que divide el problema en miles o millones de neuronas
segun la red empleada, provoca que la toma de decisiones resulte opaca (Kenyon,
2018). Asi, un algoritmo puede hoy resolver un problema hasta el momento irresoluble
sin que sea posible comprender cémo lo ha conseguido. Es el caso del algoritmo Deep
Patient, que resultd sorprendentemente eficaz a la hora de predecir la esquizofrenia,
un trastorno dificil de pronosticar por los médicos, sin que ningln experto pudiera
deducir qué patrones, datos o sefiales habian sido los utilizados por el algoritmo para
determinar el diagndstico (Knight, 2017).

Sin embargo, la naturaleza inescrutable de los algoritmos se convierte en un
grave problema cuando su desempefio resulta inadecuado y deriva en consecuencias

perjudiciales para los ciudadanos. Es el caso de la falta de precisidén de los algoritmos
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de reconocimiento facial o de prediccidn de crimenes usados por cuerpos policiales en
todo el mundo (Burgess, 2020; Greig, 2018; Koebler, 2020), por los que una persona
puede ser acusada de un crimen que no ha cometido a causa de un fallo en el
reconocimiento facial del algoritmo (Hill, 2020). Un error que pueden deberse a un
sesgo muestral, por falta de representacion igualitaria de todo tipo de personas en el
entrenamiento de la |A, y a la alta dependencia que estos sistemas tienen de
elementos ajenos a la persona a identificar, como la iluminacién del lugar o el entorno
en el que se encuentra el individuo (Harlan y Schnuck, 2021).

Otro ejemplo de desempefio errdneo con consecuencias para los ciudadanos se
ha producido recientemente en la distribucion de las vacunas contra la COVID a los
sanitarios de la Stanford Medicine. El algoritmo priorizé a médicos de alto rango sobre
médicos residentes cuando eran a menudo estos ultimos quienes corrian el mayor
riesgo debido a su mayor interaccidn con los pacientes (C. Chen, 2020).

Ademads, en ocasiones las situaciones problematicas se producen porque los
algoritmos basan su légica en criterios pseudocientificos. Es el caso de la IA de
reconocimiento de emociones mediante la deteccidn de posturas o expresiones
faciales (Varghese, 2019; Wiggers, 2019), una tecnologia que no cuenta con base
cientifica que la avale (Barrett y cols., 2019).

Cada vez son mas las voces que alertan sobre el riesgo de la toma
automatizada de decisiones y las consecuencias de aceptar la opacidad de los
algoritmos a corto, medio y largo plazo (Diakopoulos, 2016; Gillespie, 2014; Zittrain,
2019). Por ejemplo, Zittrain (2019), profesor de derecho en la Harvard Law School, ha

sefalado que el nimero de pruebas que son necesarias para descubrir las
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interacciones adversas de la IA aumenta exponencialmente a medida que proliferan
los algoritmos opacos.

Resulta resefable que, sin embargo, los algoritmos y sus recomendaciones ya
se encuentren insertos en muchos de los sistemas que determinan nuestras decisiones
y juicios diarios. Y, por ello, no resulta recomendable concebir el algoritmo como una
simple pieza tecnoldgica a estudiar de forma aislada al contexto psicoldgico y social
donde se implementa (Beer, 2017), dado que se encuentra involucrado en multitud de
procesos sociales (Kitchin, 2017; Neyland y Méllers, 2016; Willson, 2017) y psicolégicos

(Eslami y cols., 2015; Sundar, 2020).

Influencia de los algoritmos en las decisiones y juicios humanos

Por todo lo mencionado anteriormente, nuestro propdsito con esta tesis es
comprobar de forma empirica si los algoritmos influyen en las decisiones y juicios
humanos en los que ya estan presentes. Consideramos que este resulta un campo de
investigacion critico y muy interdisciplinar que, sin embargo, ha sido muy poco
abordado desde la Psicologia hasta el momento, por lo que contribuir en esta linea es
la aspiracién de esta tesis. Y lo hacemos desde dos perspectivas que se reflejan en las
dos series experimentales de este trabajo. Una primera serie sobre cémo las
recomendaciones algoritmicas pueden estar siendo usadas como herramientas
persuasivas. Y una segunda serie, derivada de los resultados obtenidos en la primera
serie experimental, sobre como las percepciones y estereotipos respecto a las
capacidades de los algoritmos de IA pueden estar impactando en las decisiones y

juicios humanos.






Parte Il. La influencia de la
recomendacion algoritmica

en las decisiones






Capitulo 2. La recomendacion algoritmica como

herramienta persuasiva

¢A qué nos referimos cuando hablamos de la influencia de los algoritmos y de
su uso de la recomendacién como herramienta persuasiva? Desde la Psicologia Social
se considera el concepto de influencia como un término mas amplio que abarca al
término de persuasion. Mientras que la persuasiéon aborda el estudio del cambio de
actitudes, perseguido de forma intencional, la influencia contempla también la
variacion de percepciones, opiniones, actitudes y comportamientos que pueden darse
tanto de forma intencional como no intencional en multitud de contextos (Morales y
cols., 2007). Sin embargo, los términos influencia y persuasién se utilizan
habitualmente como sindnimos, y asi lo haremos a lo largo de esta tesis. En el ambito
tecnoldgico, se utiliza el concepto de tecnologia persuasiva (Al-slaity, 2021; Fogg,
2002) para referirse a aquella capaz de influir y provocar un cambio de
comportamiento o de actitud en las personas (Harris y cols., 2017; Oduor y cols.,
2014), motivo por el que, en principio, hablaremos de los algoritmos como
herramientas de persuasion, pero teniendo en cuenta que, desde el punto de vista
psicoldgico, estad aun pendiente demostrar que verdaderamente los algoritmos sean
capaces de influir en las personas.

Cuando pretendemos estudiar el efecto de la Ilamada tecnologia persuasiva (en
nuestro caso, la influencia de los algoritmos de IA) en los juicios y decisiones humanos,

encontramos que no existe una teoria unificada sobre la persuasién, y menos aln
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sobre la persuasion en tecnologia. Ademads, como ya comentamos, la gran mayoria de
las investigaciones realizadas hasta la fecha provienen del ambito tecnoldgico, por lo
que a menudo nos encontramos sin referentes tedricos para abordar nuestra
investigacion. En cualquier caso, y a nivel general, podemos destacar que, mientras
que algunos investigadores abordan la persuasién desde modelos relacionados con la
aceptacion de la tecnologia, como la Teoria Unificada de Uso y Aceptacién de la
Tecnologia (Venkatesh y cols., 2003) o el Modelo de Aceptacién de la Tecnologia
(Davis, 1985), otros autores se apoyan en modelos clasicos de la Psicologia Social,
como los modelos de cambio de actitudes a través de la comunicacion, como el
Modelo de Probabilidad de Elaboracion de la Persuasién (Petty y Cacioppo, 1986), o el
Modelo Heuristico-Sistematico (Chaiken y cols., 1989). Estos modelos postulan que la
eficacia de una comunicacion persuasiva dependera tanto del procesamiento
motivado del receptor para analizar los argumentos del mensaje persuasivo (a través
de la llamada ruta central), como de sefiales o claves heuristicas que contribuyan a la
aceptacion de ese mensaje persuasivo de forma menos reflexiva y mas automatica,
como el atractivo o credibilidad del emisor, o la repeticion del mensaje (a través de la
llamada ruta periférica) (Morales y cols., 2007).

Otros modelos de la Psicologia Social mencionados en los trabajos sobre
persuasion en tecnologia son los que abordan la influencia desde la perspectiva de la
relacidn interpersonal, es decir, cuando existe una intencionalidad por parte del
agente de influencia de modificar las actitudes o el comportamiento de las personas. El
marco tedrico de referencia en esta area de la Psicologia Social (Cialdini, 1993)

propone una serie de principios de influencia (principio de reciprocidad, de validacion
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social, de coherencia, de simpatia, de escasez o de autoridad) que actian como reglas
de comportamiento o heuristicos para facilitar el ejercicio persuasivo en las relaciones
sociales. En tecnologia, este marco tedrico es referenciado cuando se analiza la
influencia que la tecnologia ejerce al ostentar el papel de agente persuasivo que
interactua con personas (Al-slaity, 2021) en formato de robot social o de agente
conversacional (Yoo y cols., 2013).

Sin embargo, existen otras muchas situaciones en las que los algoritmos de IA
pueden ejercer influencia en las decisiones y que son de gran interés, pero que los
modelos tedricos de persuasion comentados no abordan, ni realizan predicciones

sobre ellos que nos ayuden en su estudio. Se trata de situaciones donde:

1. Elalgoritmo toma la decision de forma completamente auténoma (Araujoy
cols., 2020) sin intervencion humana en el ajuste o la validacion de esta
decisioén (Elish y Boyd, 2018; Fry y Krzywinski, 2019). Se trata de una
situacion donde la persona solo puede detener la decisién. Un ejemplo de
este tipo de influencia es la funcién de auto-reproduccién de Youtube y de
otras plataformas de visualizacién de video bajo demanda. Al terminar de
consumir un contenido en ellas, el siguiente se reproduce de forma
automatica y el usuario solo dispone de unos segundos para interrumpir el
proceso o debe configurar la plataforma del servicio para evitar que esta

funcion esté activa.

2. Elalgoritmo selecciona, filtra e incluso censura la informacién a mostrar (M.

P. Burden, 2012; Gillespie, 2014), por lo que psicolégicamente pueden
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impactar en las decisiones y opiniones de los usuarios. Conforme el
volumen de informacion crece en nuestra sociedad, mds peso adquieren los
algoritmos que clasifican, ordenan y filtran esa informacion (Alvarado y
cols., 2019). En este proceso de seleccidn personalizada del contenido para
cada usuario, los algoritmos pueden modificar las creencias de estos. Por
ejemplo, Instagram o Facebook han sido acusados de “encerrar” a sus
usuarios en cdmaras de eco digitales que reducen su exposicion a otros
puntos de vista al sugerirles Unicamente contenido que refuerza sus

creencias previas (Pariser, 2011).

El algoritmo puede lograr la conformidad del usuario mediante su
recomendacion explicita (Susser y cols., 2019). Es el caso de Netflix, cuyo
sistema de recomendacidn supone el 80% del consumo de video en la

plataforma (Thurman y cols., 2019).

El algoritmo puede influir a las personas de forma encubierta, aplicando
para ello principios de persuasion interpersonal (Cialdini y Sagarin, 2005) o
explotando los sesgos cognitivos de las personas de forma no transparente
para el usuario (Susser y cols., 2019). Por ejemplo, segun Epstein y
Robertson (2015), los algoritmos podrian influir en los votantes indecisos en
unas elecciones politicas al manipular el orden de los resultados de un
buscador de contenidos, de forma que la informacién sobre ciertos
candidatos politicos apareciese en las primeras posiciones (efecto de

primacia).
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Dado que nuestro interés, desde el drea de la Psicologia, se encuentra en
estudiar aquellas interacciones en las que la decisidn final descansa en las personas, y
dado que, como ya comentamos en la Introduccidn, no conocemos aun cual es el
efecto persuasivo de la presencia de los algoritmos en la vida de las personas, creemos
que es prioritario investigar si realmente se produce (y en qué condiciones) la supuesta
influencia de los algoritmos sobre los juicios y la toma de decisiones, en lugar de
evaluar los méritos y posibles aplicaciones en el ambito de la tecnologia de las
diferentes propuestas tedricas sobre persuasion.

Por tanto, profundizaremos, en esta serie experimental, en los dos ultimos
tipos de influencia mencionados, la recomendacién explicita y la encubierta, que son
aquellas en las que el peso de la decision recae en la persona. Ademas, lo haremos
desde una perspectiva empirica, lo mas neutral posible desde el punto de vista tedrico,
ya que creemos que solo conociendo bien el fendmeno en primer lugar sera posible
posteriormente desarrollar las teorias mas adecuadas para poder predecirlo y
controlarlo.

De hecho, es interesante destacar que existen en la actualidad dos lineas de
investigacion en relacidon a esta posible influencia de los algoritmos que mantienen
visiones contradictorias sobre el efecto del consejo algoritmico en las personas: la
literatura de la apreciacion al algoritmo y la de la aversion al algoritmo.

Por un lado, la literatura de apreciacién del algoritmo (algorithm appreciation)
considera que se atribuye un mayor valor y una mayor confianza a la recomendacién
algoritmica que al consejo humano. Por ejemplo, en el trabajo de Logg y colaboradores

(2019) se muestra cdmo las personas prefieren las estimaciones de un algoritmo frente
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a la de otras personas, en tareas tan variadas como la estimacién del peso de un
individuo a partir de una fotografia o de la popularidad de una cancién en una lista de
éxitos.

La apreciacidn del algoritmo ha resultado ser un fendmeno complejo que varia
dependiendo de diversos factores: el agente de decisidén con quien se compare el
algoritmo (Logg y cols., 2019), las capacidades requeridas en la tarea de decision (Lee,
2018), la fuente de datos que alimenta al algoritmo (Thurmany cols., 2019), el impacto
de la decisidn, o el contexto de esta (Araujo y cols., 2020). Por ejemplo, segun indican
Araujo y colaboradores (2020), se produce apreciacion algoritmica cuando la
recomendacion se compara con el juicio de otras personas o incluso el juicio propio, en
tareas que requieren habilidades mecanicas, en decisiones con alto impacto en la vida
de las personas, y en contextos como la justicia o la salud.

Este fendmeno de la apreciacidn, relativamente reciente, podria a su vez
hallarse relacionado con un fenémeno previo, con mayor recorrido en la literatura
cientifica, conocido como sesgo de automatizacion (automation bias). El sesgo de
automatizacion es la inclinacién de las personas a aceptar las recomendaciones
explicitas de los sistemas informatizados de ayuda, habitualmente en contextos
profesionales, hasta el punto de llegar a delegar completamente en ellos latomay la
responsabilidad de la decision, sin cuestionar si esta es correcta, o al menos éptima, ni
buscar informacion que la ponga en entredicho (Challen y cols., 2019; Cummings,
2004; Geslevich, 2019).

El sesgo de automatizacion ha sido ampliamente documentado en la tres

Ultimas décadas en variedad de dominios, tales como la aviacion, la salud o el contexto
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militar (Sundar y Kim, 2019) con bastante robustez en todos ellos (Goddard y cols.,
2012). Por ejemplo, Johnson y colaboradores (2002) sefialaron el riesgo del sesgo de
automatizacién en un experimento con pilotos comerciales e instrumentos de
planificacion de vuelos. En él, el 40% de los pilotos mostraron un exceso de confianza
en el sistema automatico, aceptando decisiones de la maquina que resultaban
considerablemente peores que el nivel éptimo.

En una posicion contraria a la de la literatura de la apreciacién al algoritmo se
sitUa la literatura de aversion al algoritmo (algorithm aversion). Desde esta se afirma
gue las personas muestran desconfianza hacia el consejo algoritmico explicito, en
comparacion con el de un humano, y que son reticentes a utilizar la recomendacion
del algoritmo incluso cuando su consejo es mejor (Dietvorst, 2016). Asi lo respalda, por
ejemplo, la investigacion de Castelo y colaboradores (2019), quienes encontraron que
proporcionar pruebas del rendimiento superior de los algoritmos mejora la confianza
en su recomendacion, pero no es suficiente para que la gente prefiera el consejo
algoritmico al de un experto humano.

Esta desconfianza hacia los algoritmos ha sido demostrada empiricamente por
un buen numero de estudios (véase Burton y cols., 2019; o Schwienbacher, 2020, para
una revision). Por ejemplo, Yeomans y colaboradores (2019) reportaron que las
personas confiaban mas en otras personas que en la sugerencia de un algoritmo en la
recomendacién de chistes. Por su parte, Dietvorst y colaboradores (2015) sefalaron
que se juzga mas duramente a los algoritmos que a las personas cuando se les ve

fallar.
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Sin embargo, al igual que ocurria con la apreciacidn del algoritmo, la aversién al
algoritmo tampoco parece ser un fendmeno sencillo, contandose en mayor niumero los
moduladores propuestos sobre el efecto (por ejemplo, la subjetividad de la tarea, la
experiencia de las personas que toman las decisiones, la familiaridad con el algoritmo,
la expectativa de rendimiento de este, o la incertidumbre propia del contexto de
decisién) que la evidencia empirica encontrada sobre cada uno de ellos (Dietvorst y
cols., 2015).

El volumen de investigaciones realizadas bajo el marco tedrico de la aversion al
algoritmo es amplio, con trabajos que cuentan con mas de dos décadas (por ejemplo,
Arkes y cols., 1986; Dawes, 1979; Dijkstra, 1999; Dijkstra y cols., 1998; Dzindolet y
cols., 2002; Einhorn, 1986; Grove y Meehl, 1996; Highhouse, 2008; Onkal y cols., 2009;
Promberger y Baron, 2006; Sieck y Arkes, 2005; Sinha y Swearingen, 2001; o Warny
Ramberg, 1996). Sin embargo, hay que sefialar que mucha de la evidencia existente
podria no ajustarse a la realidad de este fendmeno hoy en dia dado que la tecnologia
evoluciona a gran velocidad y el paso del tiempo en este campo puede implicar un
cambio total de paradigma.

De hecho, son pocos los estudios sobre aversién al algoritmo que utilizan el
término algoritmo en sus experimentos. En estos trabajos, los sistemas de
recomendacién algoritmica son presentados a los participantes con términos como
“modelo” (Dietvorst y cols., 2015, 2018; Onkal y cols., 2009), “férmula” (Eastwood y
cols., 2012), “ecuacidn estadistica” (Sieck y Arkes, 2005), “programa” (Arkes y cols.,
2007), “ordenador” (Longoni y cols., 2019), “software de prediccién” (Berger y cols.,

2020) o “sistema informatico” (Prahl y Van Swol, 2017); términos que no son
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representativos de la imagen que personas e instituciones han construido alrededor
del concepto de algoritmo en los ultimos afios. Los algoritmos han evolucionado
enormemente, pasando de ser simples formulas matematicas en sus primeros afios, a
incorporar inteligencia artificial. Al mismo tiempo, la interaccidén con algoritmos de IA
resulta cada vez mas familiar a las personas al aumentar la presencia de sus
recomendaciones y servicios en habitos y decisiones cotidianas (Schwienbacher, 2020).

Tanto en las investigaciones sobre aversion como en las de apreciacidon no
existe demasiada uniformidad en los métodos empleados, lo que complica obtener
una clara conclusién sobre ambos fendmenos. Por ejemplo, mientras algunos estudios
recogen si los participantes solicitan activamente la recomendacién (Alexander y cols.,
2018; Castelo y cols., 2019; Longoni y cols., 2019; Sieck y Arkes, 2005) o si declaran en
autoinformes su disposicidn a aceptarla, muchos otros utilizan lo que se conoce como
sistema juez-asesor (judge-advisor system, JAS). Segun este procedimiento, primero los
participantes elaboran un juicio bajo incertidumbre, para después recibir la
recomendacidn algoritmica. Lo que se mide es si los participantes ajustan su juicio
inicial tras revisar el consejo del algoritmo (Berger y cols., 2020; Logg y cols., 2019;
Onkal y cols., 2009; Prahl y Van Swol, 2017).

Por otro lado, usar o no la recomendacidn explicita del algoritmo no supone el
mismo impacto para los participantes en los estudios sobre apreciacién y aversion. En
algunos casos el acierto de los participantes se vincula a su retribucién econdémica en
el experimento, determinando su importe o el acceso a una bonificacion extra

(Alexander y cols., 2018; Berger y cols., 2020; Dietvorst y cols., 2015, 2018; Logg y cols.,
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2019; Prahl y Van Swol, 2017), mientras que en otros el comportamiento de los
participantes no es incentivado econdmicamente.

La complejidad tanto del fendmeno de la apreciacion como del fendmeno de la
aversion queda evidenciada en los resultados de algunos de los experimentos
mencionados, en los que los investigadores reportan aversién al algoritmo en algunas
de las condiciones experimentales, pero apreciacion en otras (Alexander y cols., 2018;
Berger y cols., 2020; Dietvorst y cols., 2015, 2018). Por ejemplo, en Dietvorst y
colaboradores (2015), los participantes mostraban aversién cuando debian utilizar las
previsiones de un algoritmo sin poder ajustarlas, pero apreciacion cuando podian
ajustarlas.

Si algo podemos concluir de estas investigaciones es que aun falta mucho para
poder conocer en qué casos se produce apreciacién y en qué casos aversion. En
cualquier caso, tampoco esta cuestién parece prioritaria desde nuestro punto de vista
en el momento actual. Es decir, saber si existe mas aversidn hacia los algoritmos o mas
apreciacion no nos lleva a contestar a la pregunta que nos plantedbamos al inicio de la
tesis, es decir, si los algoritmos pueden o no influir en las decisiones humanas. De
hecho, quiza la recomendacion encubierta (o incluso una explicita) de un algoritmo
podria influir en una decisidon importante sin necesidad de que la persona llegue a
apreciar necesariamente la recomendacion algoritmica o al propio algoritmo; y podria
suceder también que no se produjera influencia y que ello no implicara la existencia de
una aversion hacia el algoritmo.

Por todo ello, una vez mas llegamos a la conclusion de la necesidad de una

investigacion previa, mucho mds bdsica, encaminada a mostrar si las personas se dejan
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influir o no por las recomendaciones de los algoritmos en decisiones importantes. Por
lo que hemos podido comprobar, existe muy poca investigacidon académica publicada
sobre este punto. Esta primera serie experimental pretende contribuir en esta linea,
comprobando la influencia de recomendaciones algoritmicas explicitas y encubiertas

en dos contextos importantes para el bienestar de las personas: politica y citas.

La recomendacion explicita

Utilizamos recomendadores algoritmicos casi a diario: para realizar compras
online, reservar vacaciones, descubrir nuevos cantantes, ver peliculas, buscar trabajo,
encontrar pareja, informarnos, decidir donde invertimos nuestro dinero o interactuar
con nuestros conocidos (por ejemplo, Amazon, Booking, Spotify, Netflix, Linkedin,
Tinder, Twitter, Wealthfront o Facebook respectivamente). Estas recomendaciones
algoritmicas son la pieza clave en un buen nimero negocios. Segun detalla Hosanagar
(2019), un 80% del consumo de Netflix se origina en base a sus recomendaciones, el
35% de las ventas de Amazon o la mayor parte de las coincidencias en la aplicacién de
citas Tinder tienen como base la recomendacién algoritmica.

Los sistemas de recomendacién surgieron como herramientas para ayudar a los
usuarios a consultar catalogos con grandes voliumenes de informacion. Ante un exceso
de alternativas, la eleccién puede convertirse en un acto poco satisfactorio (lyengar,
2011; Schwartz, 2005). Por ello, los recomendadores resultan herramientas Utiles para
identificar los articulos de mayor interés para los usuarios a partir de sus preferencias y

comportamientos previos (Knijnenburg y cols., 2012; Seaver, 2019).
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Aunque inicialmente estos sistemas de recomendacion inferian las preferencias
de los usuarios mediante su retroalimentacion directa (los usuarios calificaban su
satisfaccion con los articulos del catalogo recomendados y consumidos), en los ultimos
anos estos sistemas han incorporado algoritmos de IA que ponderan los datos de la
interaccion de los usuarios con la plataforma por encima de sus gustos declarados
(Hallinan y Striphas, 2016). Por ejemplo, la aplicaciéon de recomendacion de candidatos
de citas Tinder recoge de sus usuarios datos como la frecuencia y el momento de
conexidn, la etnia de los emparejamientos logrados, las palabras mas utilizadas o el
tiempo de visualizacion de las fotografias para determinar qué candidatos mostrar a
cada usuario (Duportail, 2017).

A partir de datos como estos, los algoritmos predicen qué recomendaciones
personalizadas tienen mas probabilidad de generar retencién, es decir, una mayor
cantidad de consumo del usuario en la plataforma (que es el verdadero objetivo
perseguido por los algoritmos), quedando la satisfaccion del usuario relegada en
importancia. Practicamente toda la oferta mostrada en estos sistemas estd mostrando
recomendaciones personalizadas.

Por ello, los recomendadores pueden actuar como tecnologia persuasiva en su
objetivo por incrementar el consumo de los usuarios, o al recomendar articulos
concretos de forma interesadas (Alslaity y Tran, 2019; Cosley y cols., 2003; Gretzel y
Fesenmaier, 2006). Banker y Khetani (2019), por ejemplo, mostraron cémo la
recomendacién de un algoritmo puede influir en las decisiones de compra. En el
primero de sus experimentos, los autores mostraron a los participantes seis baterias

portatiles para teléfonos méviles. Segun la condicién, el algoritmo recomendaba a los
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participantes la mejor opcidn de las presentadas, o una claramente inferior, o no
sugeria nada. Mientras que, en la condicion de control donde no se recomendaba
ningun producto, la opcidn inferior solo era elegida en el 9% de los casos, un 49% de
los participantes optaban por ella cuando el algoritmo la mostraba como la
recomendada.

La presencia de los algoritmos de recomendacidn es cada vez mas habitual en
nuestras vidas por lo que consideramos importante abordar como responderan las
personas a ella en situaciones cotidianas, como plantearon Banker y Khetani (2019),
pero también relevantes (no solo con elecciones sencillas como comprar una bateria
portatil para un teléfono moévil).

Como en un sistema de recomendacidn algoritmica el usuario siempre tiene la
ultima palabra, se le presupone libertad de eleccidn, al contrario que en un sistema de
decisién auténomo (Araujo y cols., 2020). Sin embargo, resulta necesario comprobar
empiricamente qué poder de influencia real tiene la recomendacion algoritmica
explicita en situaciones relevantes. Pero antes de hacerlo, describimos a continuacion

el otro tipo de influencia mencionado, la recomendacidn encubierta.

La recomendacion encubierta

Como se mencionaba al comienzo de este capitulo, los algoritmos pueden
tratar de influir sobre el comportamiento o la actitud de las personas mediante
diferentes estrategias. Ademas de utilizar recomendaciones explicitas para persuadir,
los algoritmos de |A también pueden usar técnicas encubiertas de manipulacién al

aprovecharse de los heuristicos y los sesgos humanos. Como mencionamos
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anteriormente, los heuristicos son atajos mentales que permiten emitir respuestas
rapidas a las demandas del entorno sin exigir un razonamiento profundo, una
exhaustiva recopilacion de datos, o un consumo excesivo de tiempo o energia. Se trata
de reacciones predeterminadas, profundamente arraigadas en la mente humana, que
permiten una toma de decisiones altamente eficiente en la mayoria de las ocasiones,
pero que pueden conducir a error y derivar en sesgo cuando se aplican en decisiones
que no son seguras o apropiadas (Kahneman, 2012).

El uso de heuristicos para condicionar los entornos de decisiéon e influenciar
actitudes y comportamientos ha ganado popularidad en los ultimos anos, no solo en el
campo de la tecnologia sino en otras muchas areas, en gran parte debido al éxito del
libro Un pequefio empujon de Thaler y Sunstein (2009). En él, sus autores proponen el
uso de nudges (traducido como empujones y entendidos como aspectos del contexto
de decision que desencadenan el uso de heuristicos) para orientar de forma
encubierta el comportamiento de las personas en la direccién deseada, sin necesidad
de coaccion, prohibiciones o incentivos econdmicos (Thaler y Sunstein, 2009).

El concepto de empujon se apoya en la literatura previa sobre heuristicos y
sesgos en los juicios y toma de decisiones (Gigerenzer, 2018; Tversky y Kahneman,
1974) y especialmente en las teorias de proceso dual (Thaler y Sunstein, 2009, p. 35),
las cuales cuentan con un amplio recorrido (y debate) en la literatura psicolégica (De
Neys, 2021; Dewey, 2021; Evans, 2010; Evans y Stanovich, 2013; Stanovich y West,
2000). Segun estas teorias, las personas poseerian dos formas de procesamiento
cognitivo: por un lado, las personas contarian con un tipo de procesamiento reflexivo,

consciente y de razonamiento deliberado (Sistema 2 o Tipo 2), que requeriria un
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considerable volumen de recursos cognitivos (Banerjee y John, 2019; Hertwig y Griine-
Yanoff, 2017; Kahneman, 2012); y por otro lado, una forma de procesamiento
automatico e intuitivo (con diferente nombre segun los autores, siendo los mas
comunes Sistema 1 o Tipo 1), que utilizaria heuristicos para tomar decisiones de forma
rapida, aunque seria susceptible a sufrir sesgos sistematicos.

Dado que en muchas ocasiones nuestras decisiones estarian involuntariamente
guiadas por el Sistema 1, los empujones se plantean como mecanismos para dirigirlas.
Y aunque estos empujones pueden disefarse para apelar a cualquiera de los dos tipos
o sistemas de procesamiento, la mayoria se disefiarian para aprovecharse de las
carencias y heuristicos del Sistema 1 (Caraban y cols., 2019; Hertwig y Griine-Yanoff,
2017), de forma no-transparente o encubierta, es decir, de manera que las intenciones
gue motivan el empujén no resulten salientes (Caraban y cols., 2019; Hortal, 2019).

No existe un inventario completo de empujones ni una categorizacion de estos
que haya sido ampliamente aceptada (véase como ejemplo, las diversas categorias
propuestas por Hansen y Jespersen, 2013; o Meske y Potthoff, 2017). Aun asi,

describimos algunos de estos empujones con el objetivo de clarificar mas el concepto:

e Opcidn por defecto (default): Establecer opciones de decisidn seleccionadas
de forma predeterminada para que adquieran vigencia a menos que la
persona especifique lo contrario de forma activa. Este tipo de empujén
habria permitido, por ejemplo, aumentar el porcentaje de personas que

consienten la donacidn de drganos en algunos paises al establecerse en
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ellos la donacién como opcidon predeterminada (E. J. Johnson y Goldstein,

2003).

e Prueba social (social proof): Mostrar el comportamiento mayoritario del
grupo social al que la persona pertenece para provocar que esta lo asuma
como normativo y lo imite. Bond y colaboradores (2012) utilizaron este
empujoén para movilizar al votante estadounidense a través de Facebook, al
mostrar a sus usuarios cudles de sus conocidos mds cercanos ya habian ido

a votar.

e Enmarcado (framing): Formular las opciones de decisiéon de forma que se
resalte una caracteristica concreta de estas. Por ejemplo, presentando a
pacientes que se van a someter a una operacion las probabilidades de
supervivencia a cinco afos en términos de ganancia (el 90% siguen vivos) o

en términos de pérdida (el 10% mueren; McNeil y cols., 1982).

Aunque el uso intencionado de heuristicos, sesgos y diversos mecanismos
psicoldgicos para influir sobre la conducta no es algo nuevo (Gigerenzer, 2015b), la
propuesta de Thaler y Sunstein (2009) ha adquirido tanta popularidad en los ultimos
anos que muchas de las intervenciones conductuales y de las estrategias persuasivas
utilizadas en la literatura psicoldgica han pasado a ser acufiadas como empujones.
Ademads, estos empujones han sido aplicadas por gobiernos y organizaciones
internacionales con el objetivo de disefar politicas supuestamente mas efectivas

(Gigerenzer, 2015b, 2018), llegando Thaler y Sunstein a asesorar en asuntos
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regulatorios al presidente de EE.UU., Barack Obama, o al Primer Ministro de Reino
Unido, David Cameron (Hansen y Jespersen, 2013). Sin embargo, son muchas las voces
criticas que han alertado de su potencial de manipulacion, de limitacidon de autonomia
(Hortal, 2019; Seetra, 2019; Sugden, 2017; Susser y cols., 2019) y de su cuestionable
eficacia en todo tipo de contextos (Carabany cols., 2019).

Esta idea del uso de heuristicos y sesgos para influir en el comportamiento se
ha trasladado de forma muy natural al ambito de la tecnologia, un terreno en el que se
considera que los empujones podrian alcanzar su maxima potencialidad al poder ser
usados por los algoritmos para alterar el entorno de decisién de forma dinamica,
escogiendo el algoritmo incluso el heuristico personalizado con el que influir a cada
individuo a partir de los datos recopilados sobre él (Caraban y cols., 2019; Karlsen y
Andersen, 2019; Suh, 2019; Susser y cols., 2019; Weinmann y cols., 2016).

Diversos estudios, con foco en el campo de la tecnologia, han abordado cémo
el uso de heuristicos podria implicar manipulacidn encubierta a través de heuristicos.
Un ejemplo de esto es el mencionado experimento de Facebook sobre el
comportamiento de los votantes durante las elecciones al Congreso de los EE.UU. en
2010 (Bond y cols., 2012). Con una muestra de casi 61 millones de sus usuarios,
investigadores de la Universidad de California en colaboracién con trabajadores de
Facebook realizaron un experimento para comprobar si podian movilizar al voto a
través de la plataforma. Para ello, los investigadores mostraron a los usuarios un
mensaje en su perfil de Facebook para que indicaran si ya habian ido a votar y, segun
la condicién experimental, los usuarios visualizaron o no las fotografias de seis amigos

intimos que ya habian votado (o al menos declaraban haberlo hecho). Al mostrar estas
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fotografias, los investigadores explotaron el heuristico prueba social (Cialdini, 1993,
Chapter 4) con el objetivo de empujar a los usuarios a imitar el comportamiento de sus
amigos. En palabras de los autores, esta manipulacién experimental logrd la
participacién directa de unos 60.000 votantes e indirectamente de 280.000. Unas
cifras que pueden condicionar el resultado de cualquier eleccién democratica. El
estudio fue posteriormente replicado con similares resultados, utilizando como
escenario las elecciones presidenciales de 2012 en EE.UU (Jones y cols., 2017). Un caso
que muestra como los heuristicos y sesgos pueden ser utilizados para manipular el
pensamiento y el comportamiento, a veces en interés de terceros.

Otro ejemplo de persuasion encubierta en tecnologia mediante heuristicos y
empujones es el abordado por Epstein y Robertson (2015) durante las elecciones Lok
Sabha de 2014 en la India. Con el objetivo de comprobar si podian manipular el voto
indeciso, los investigadores presentaron a los participantes informacién sobre los dos
candidatos a las elecciones en una herramienta de busqueda similar al buscador de
Google. El orden de los contenidos fue manipulado para que las primeras paginas de
resultados favorecieran a uno u otro de los candidatos en funcién del grupo al que
fueron asignados. Segun los autores, el efecto de primacia (primacy effect), por el cual
los participantes consideraron mas relevante la informacidon de los primeros resultados
de la busqueda, incliné el voto hacia uno y otro candidato en un 20% de los casos, con
un éxito de hasta un 72.7% en algunos grupos demograficos.

En otro contexto distinto pero con proceder similar se encuentra un criticado
experimento de “contagio emocional” de Facebook (Kramer y cols., 2014). En él se

manipulé la visibilidad de casi 700.000 publicaciones de los usuarios de Facebook para
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investigar si al reducir la exposicidn de los usuarios a contenido emocional negativo o
positivo se podia condicionar el tono de sus publicaciones posteriores. Segun los
autores, los usuarios de la plataforma se contagiaron emocionalmente en la direccién
de la manipulacién sufrida, publicando con el mismo tono negativo o positivo al que
habian sido expuestos.

Pero esta influencia no solo se ha probado a nivel experimental. Hace poco
tiempo, la empresa Cambridge Analytica fue acusada por utilizar informacién de mds
50 millones de usuarios de Facebook para perfilar e influir a los votantes indecisos en
diversas campaiias politicas (Cadwalladr y Graham-Harrison, 2018; Susser, 2019),
incluidas la del presidente de los Estados Unidos Donald Trump en 2016, las elecciones
presidenciales de Nigeria de 2015 o las controvertidas elecciones de 2017 en Kenia en
las que Uhuru Kenyatta salid victorioso (Al Jazeera, 2018). Aunque no se han publicado
estudios empiricos que demuestren la eficacia de esta influencia (Del Castillo, 2018), la
mera posibilidad de que esta afectara a las elecciones presidenciales de EE.UU provocé
un alto impacto mediatico y reacciones a nivel institucional sin precedente, como la
peticidon de que el director ejecutivo de Facebook, Mark Zuckerberg, testificara sobre
lo sucedido en el Congreso Estadounidense (Watson, 2018).

Como hemos visto, los algoritmos se hallan involucrados en muchas de
nuestras actividades y decisiones diarias (Willson, 2017) a pesar de no ser una
tecnologia neutral, ni de estar libre de sesgos o de intencionalidad en sus
recomendaciones. Su naturaleza inescrutable y su capacidad para personalizar su
respuesta a cada individuo mediante el procesamiento de grandes voliumenes de datos

(Alvarado y cols., 2019; Oduor y cols., 2014) convierten a los algoritmos de IA en
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tecnologia con alta capacidad persuasiva. Por este motivo, consideramos importante
abordar cémo responderan las personas a ella en situaciones de decisiones cotidianas

pero relevantes.



Capitulo 3. Serie Experimental 1

Abordamos una primera serie de seis experimentos para comprobar si la
recomendacion algoritmica podia influir en las preferencias y el comportamiento de las
personas en contextos de decisidon relevantes, como el voto politico o las citas
romanticas. Se trata de contextos de decisién donde los algoritmos comienzan a
ofrecer recomendaciones y donde su consejo puede impactar profundamente en la
vida de las personas (los resultados de unas elecciones democraticas o la eleccion de
una pareja).

Aun sabiendo que hay numerosas variables que pueden influir en las decisiones
y que serian susceptibles de manipularse, para los experimentos de esta serie
determinamos que los participantes tomaran sus decisiones basandose Unicamente en
las fotografias de los candidatos politicos o de citas mostrados, en aras de la
simplicidad y porque el aspecto fisico es una de las caracteristicas que mas afecta a los
votantes en politica (Palmer y Peterson, 2015; White y cols., 2013) y a la interaccién en

las plataformas de citas (Hern, 2014).

Experimento 1. Recomendacion explicita en contexto politico

El objetivo de este experimento fue evaluar si la recomendacion explicita de
candidatos politicos por parte de un supuesto algoritmo de IA podia influir en las
preferencias de voto de los participantes. Como se ha mencionado en la seccién de
Aspectos Eticos y Ciencia Abierta, los contextos de decisidn y los candidatos fueron

ficticios. Ademas, el algoritmo de IA en realidad no existia. Nuestra hipdtesis era que
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los participantes valorarian mejor a los candidatos politicos recomendados por el

algoritmo que a los candidatos control.

Método
Participantes y Materiales

Reclutamos a 441 participantes (46.7% mujeres, 2.5% no reportado; edades
18-71, M =39.3, SD = 10.7) a través de Twitter mediante el procedimiento de bola de
nieve. Para ello, publicamos en esta red social una invitacidn para participar en un
experimento sobre el papel de los procesos psicolégicos en las decisiones politicas,
solicitando a los usuarios de la plataforma que difundieran la invitacién. El mensaje
estaba redactado en espanol y contenia un enlace al sitio web donde realizamos el
experimento, que estaba redactado también en espafiol.

Dado que no teniamos conocimiento de experimentos previos similares a este,
no pudimos realizar un anadlisis de potencia a priori para determinar el tamao de la
muestra necesaria para el experimento, pero si realizamos a posteriori un analisis de
sensibilidad que indicé que, con el tamafio de muestra obtenido y una potencia del
90%, nuestro experimento era capaz de detectar efectos de tamafio pequefio (n% =
0.009).

De forma automatizada, se asigné aleatoriamente a todos los participantes a
uno de los dos grupos del experimento: recomendacion explicita (n = 219) y sin-
recomendacién (n = 222). Utilizamos fotografias de la base de datos normalizada de

Bainbridge y colaboradores (2013) para las imagenes de los candidatos politicos. Estas
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fotografias fueron calibradas en atractivo en un experimento previo (véase Apéndice
A).
Disefo y Procedimiento

El disefio de este experimento, que constaba de tres fases para los dos grupos,
se resume en la Tabla 1, que ademas permitird mas adelante revisar también el disefio

de los siguientes experimentos de esta serie.
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Tabla 1

Resumen del Disefio de los Experimentos 1, 2, 3,4y 5

Experimento Contexto Grupo Fase 1 Fase 2
Experimento 1 Politica Explicito E1-E32 D1-D4 (*)
Ci1-c4
Sin-recomendacién E1-E32 D1-D4
C1-C4
Experimento 2 Politica Encubierto E1-E16 D1-D4
D1-D4 (x4) C1-c4
Experimento 3 Citas Explicito E1-E40 D1-D4 (*)
C1-C4
Encubierto E1-E20 D1-D4
D1-D4 (x5) C1-c4
Sin-recomendacién E1-E40 D1-D4
C1-C4
Experimento 4 Citas Explicito E1-E40 D1-D4 (*)
C1-C4
Encubierto E1-E20 D1-D4

D1-D4 (x5) C1-C4

Sin-recomendacidén E1-E40 D1-D4
C1-C4
Experimento 5 Politica Explicito E1-E40 D1-D4 (*)
C1-C4
Encubierto E1-E20 D1-D4

D1-D4 (x5) C1-C4

Explicito E1-E40 D1-D4 (*)
Citas C1-C4
Encubierto E1-E20 D1-D4

D1-D4 (x5) C1-C4

Nota. Las imagenes pueden ser D = Diana, recomendado; C = Control, no recomendado; o E =

Extras, de relleno; (x4) (x5) = pre-expuesto 4 o 5 veces, respectivamente; (*) = distintivo "+90%
compatibilidad". El papel de los estimulos como candidatos diana (D1-D4) y control (C1-C4) fue
contrabalanceado. No se sefiala en la tabla la Fase 0 de confiabilidad por ser idéntica en todos

los casos. Los Experimentos 2, 3, 4 y 5 se describiran en detalle mas adelante.
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La primera parte del experimento (Fase 0) consistia en lo que puede
describirse como una fase de confiabilidad, idéntica para todos los participantes de los
cinco experimentos. El propdsito era generar confianza hacia el falso algoritmo, de
forma que los participantes entendieran como personalizadas las recomendaciones
aleatorias que recibirian durante el experimento. Para ello, tras aceptar el
consentimiento informado online e indicar su género, edad y orientacion politica en
una escala del 1 (extrema izquierda) al 9 (extrema derecha), se solicitd a los
participantes que respondieran a algunas preguntas "pertenecientes a los estudios
mas importantes en este campo" para que nuestro supuesto algoritmo pudiera inferir
su personalidad. Utilizamos aqui una version del efecto Forer (1949), similar a la
implementada por Barberia y colaboradores (2018). En nuestro caso, mostrabamos a
los participantes unas preguntas de personalidad ficticias, extraidas de un test de
compatibilidad ideoldgica (Soulié, 2015; por ejemplo, “Las ayudas sociales deberian
reducirse porque hacen que la gente deje de buscar trabajo”), mezcladas con items de
una antigua pagina web?! que ya no estd activa y que afirmaba inferir la personalidad y
gustos de sus usuarios en base a extrafias preguntas del tipo “é Qué tipo de patatas

fritas disfrutas mas?” o “¢ Te gustan los autos de choque?” (véase Figura 2 y Figura 3).

1 Hunch.com, con 1.2 millones de visitantes Unicos en 2010. "Hunch (Website)" (2021)
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Figura 2

Ejemplo de Pregunta del Test Ficticio de Personalidad

¢ Qué tipo de patatas fritas disfrutas mas?

Patatas gajo

Patatas bastén No soy fan de las patatas fritas

Tras las preguntas del ficticio test de personalidad, los participantes recibieron
un informe supuestamente personalizado que, sin que lo supieran, en realidad era
idéntico para todos ellos. Al igual que en el experimento de Forer (1949), el informe
estaba redactado vagamente para hacer creer a los participantes que el algoritmo
habia adivinado su personalidad. La mayoria de los participantes calificaron el informe
falso del algoritmo de moderada a altamente acertado (M = 6.71, SD = 1.65, en una

escalade1a9).
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Figura 3

Informe Basado en el Efecto Forer, Supuestamente Personalizado por Participante

Tu informe:

Te parece importante pensar de forma independiente y no aceptar las afirmaciones de otros sin
suficientes pruebas. Algunas de tus aspiraciones tienden a ser bastante idealistas.

Te gusta cierta cantidad de cambios y variedad y te frustras cuando te rodean las restricciones y
limitaciones. En ocasiones tienes serias dudas sobre si has obrado bien o tomado las decisiones
correctas.

¢ Como de acertado consideras que ha sido el algaritmo en tu perfilado?

absEoTU io Totalmente
2 3 4 4] 3] 7 8 acertado
acertado
1 9

Durante la Fase 1 del experimento, todos los participantes observaron 32
fotografias de representantes politicos ficticios de otro pais (50% mujeres) que habian
sido previamente calibradas en atractivo en un experimento previo (véase Apéndice
A). Las fotografias fueron mostradas durante 1 segundo cada unay la tarea solicitada a
los participantes era observar las imagenes porque se les harian algunas preguntas
mas adelante y porque supuestamente esta visualizacién era necesaria para que el
sistema analizara sus preferencias y pudiera identificar los candidatos politicos mas
compatibles con ellos.

El verdadero objetivo de esta visualizacidn de fotografias extras era reforzar la

confiabilidad del algoritmo antes de su recomendacion. El orden de presentacion de
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las fotografias fue aleatorio para cada participante tanto en esta fase como en la

siguiente. La Figura 4 muestra ejemplos de las pantallas visualizadas en cada fase.



Figura 4
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Ejemplos de Pantallas Visualizadas en Cada Fase

L Qué %00 de patstas frtas dedrutas mas?
Tu informe:
Te parece rponante pentar de forma ndependients y 0 0eptar las sfrmaciones de oiros sin
sufcertes pruetas Agunas 08 s aSpracones Denden 3 ser Dastante deaistas
Ta ot Certa Catcad o camblon ¥ viredad y 1 fnatras cuands te rodean les restriccicnes y
Imaacones. £ CCaniones tenes seras Cudas 1000 1 Mas 023D oA 0 HMAdS i decacnes
comectas
L C4mo de aceriado consideras Guo ha B0 of #igortma 00 B portiada)
.
s Totarrarte
2 3 ‘4 s (] 7 . e
1 ’
No 30y tan de las pacatas fritas
Indca hasta qué punio elegirias ol candideto gue cabos ¢o vor:
D
Seguro
¢ 2 3 4 s L] ’ L] an v
e ?
1
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En la Fase 2 se explicd a todos los participantes que el algoritmo mostraria
ocho nuevos candidatos politicos de otro pais en funcion de su perfil y que tendrian
que indicar, tras un rapido vistazo, hasta qué punto les votarian, utilizando una escala
del 1 al 9. Las ocho fotografias de los nuevos politicos ficticios (de nuevo 50% mujeres)
se presentaron, igual que en la fase anterior, de una en una y en formato de pantalla
completa. En el grupo explicito, cuatro de los candidatos (los estimulos diana) se
mostraron como los mds compatibles con la personalidad y las preferencias del
participante, sefialdndose como candidatos recomendados mediante un distintivo con
el texto "+90% de compatibilidad". Las otras cuatro fotografias fueron candidatos
control y no mostraron el distintivo (véase Figura 5). Dado que ahora se solicitaba a los
participantes que no solo observaran cada fotografia, sino que también las puntuaran
tras su visualizacion, el tiempo de exposicion aumentd a 2 segundos por imagen
durante esta fase. Se contrabalancearon las imdgenes en su papel como candidatos

diana o candidatos control (véase Tabla 2).

Tabla 2

Contrabalanceos de los Estimulos Diana y Control en los Experimentos 1, 2, 3 y 4

D1 D2 D3 D4 Cc1 C2 Cc3 Cca
Balanceo 1 A B C D E F G H
Balanceo 2 E F G H A B C

Nota. D = Estimulo Diana, recomendado; C = Estimulo Control, no recomendado; A-H =

Fotografias de los candidatos.
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Figura 5

Ejemplo de Presentacion de Candidatos

o,

[+
compatibilidad

Diana Control

Nota. El papel de los estimulos como candidatos diana (con distintivo “+90% compatibilidad”
en el grupo explicito) y candidatos control (sin distintivo) estaba contrabalanceado. Fotografia
con permisos para mostrar publicamente de la base de datos publica de Bainbridge y

colaboradores (2013).

Las puntuaciones medias de los cuatro candidatos diana y de los cuatro
candidatos control fueron nuestras variables dependientes. En el grupo sin-
recomendacidn, los participantes no recibieron ninguna sugerencia del algoritmo, es
decir, ni los candidatos diana ni los candidatos control mostraron distintivo, por lo que
no habia diferencias entre candidatos diana y control en este grupo. Asi, esperabamos
gue los candidatos diana atrajeran mas votos que los candidatos control en el grupo
explicito y que los participantes no mostraran ninguna preferencia entre candidatos en

el grupo sin-recomendacién.
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El experimento concluyd con una pregunta para comprobar si los participantes
del grupo explicito recordaban haber visto el distintivo de compatibilidad (“éPercibiste
el distintivo de compatibilidad en cuatro de los candidatos mostrados?”), una
pregunta, a aquellos que afirmaban haber visto el distintivo, sobre si consideraban que
les habia podido influir en sus valoraciones (“éHasta qué punto consideras que el
porcentaje de compatibilidad en algunos candidatos ha podido influir en tus
puntuaciones, mejorando tu opinién sobre ellos? “) y una breve explicacion sobre el

propdsito del experimento tras aceptar el envio de datos.

Resultados y Discusion

La Figura 6 resume los resultados de este experimento. Realizamos un ANOVA
mixto? 2 (candidato: diana vs. control) x 2 (grupo: explicito vs. sin-recomendacién), que
mostré un efecto principal para el grupo, F(1, 439) = 8.15, p = .005, n?, = 0.018, efecto
principal para el candidato, F(1, 439) = 37.6, p < .001, n?, = 0.079, asi como interaccion
Candidato x Grupo, F(1, 439) = 42.5, p <.001, n?, = 0.088. Las comparaciones a
posteriori mediante la prueba de Tukey indicaron que, tal y como habiamos predicho,
los participantes en el grupo explicito tenian una mayor disposicion a votar por los

candidatos diana respecto a los candidatos control, t(439) = 8.913, p <.001, d = 0.56.

2 Dado el tamafio de la muestra de este experimento y que el ANOVA se considera un test
robusto a las desviaciones de normalidad (Field, 2013), no contemplamos utilizar anélisis no-
paramétricos. No obstante, reportamos adicionalmente los resultados del test Wilcoxon para las medias
de candidatos diana y control por grupo, puesto que las puntuaciones a los candidatos fueron recogidas

con una escala Likert. Explicito: Z=6.587, p = .000. Sin-Recomendacién: Z = -0.404, p = .686.
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Como también esperabamos, no existian diferencias entre candidatos diana y
candidatos control dentro del grupo sin-recomendacion, t(439) =-0.273, p=.993,d = -
0.02. La edad y el género no afectaron a los resultados de este experimento, ni a

ninguno de los siguientes (todos p > .05), por lo que fueron colapsados en todos ellos.

Figura 6

Promedio de la Disposicion a Votar a los Candidatos Diana y Control por Grupo en el

Experimento 1
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Nota. Las barras de error representan un 95% de CI.

Los resultados de este primer experimento parecen indicar que, al menos en
ausencia de informacion adicional sobre los candidatos politicos, un algoritmo es capaz
de influir en las preferencias de voto de los participantes a través de la recomendacién

explicita. Tal y como esperdbamos, los participantes del grupo sin-recomendacién no
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mostraron ninguna preferencia por los candidatos diana, mientras que estos si
resultaron mejor valorados en el grupo explicito, donde habian sido recomendados por
el algoritmo mediante el distintivo “+90% compatibilidad”.

Consideramos que estos resultados contribuyen a incrementar las escasas
investigaciones publicadas sobre el potencial de la |A para influir en las decisiones de
las personas, en contraste con la enorme cantidad de investigaciones privadas y no
publicadas que realizan a diario las empresas de IA (Villareal, 2019). Nuestros
resultados aportan evidencia de que la aceptacion de la recomendacion explicita del
algoritmo puede llegar a influir a votantes indecisos y, con ello, afectar a los resultados
de unas elecciones democraticas.

A partir de estos resultados, nos preguntamos si, en este mismo contexto de
decision, los algoritmos serian capaces de ejercer su influencia de otro modo. ¢éSe
aceptaria la recomendacidn del algoritmo si esta no se presentara de forma explicita
sino de forma encubierta? Con esta pregunta en mente, disefiamos el experimento

gue sigue a continuacion.
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Experimento 2. Recomendacidn encubierta en contexto politico

Dado que en el experimento anterior la recomendacién explicita de un
supuesto algoritmo habia influido en las preferencias de voto de los participantes,
nuestro objetivo con este nuevo experimento era comprobar si también podria
lograrse esta persuasion de forma encubierta utilizando un heuristico para empujar la
decisioén. Asi, en este Experimento 2, utilizamos el heuristico de familiaridad. Este atajo
mental, muy relacionado con las preferencias de gusto y elecciéon (Abakoumkin, 2011),
favorece que las personas prefieran los estimulos familiares frente a los estimulos
novedosos (Bailenson y cols., 2008; Cameron, 2009; Montoya y cols., 2017; Peskin y
Newell, 2004; Zajonc, 1968). En nuestro experimento, para generar familiaridad
utilizamos el efecto conocido como efecto de mera exposicion (Zajonc, 1968). Diversas
investigaciones han mostrado que la pre-exposicidn repetida de ciertos estimulos
(Bornstein, 1989), ademas de aumentar la familiaridad y la preferencia por estos
(Abakoumkin, 2011; Bornstein, 1989; Montoya y cols., 2017; Peskin y Newell, 2004),
incrementa una respuesta positiva hacia ellos posteriormente (Zajonc, 1968), sin que
el reconocimiento sea necesariamente un requisito previo (Montoya y cols., 2017). A
pesar del amplio niumero de investigaciones existentes acerca del efecto de mera
exposicién y sobre la familiaridad, su papel en el contexto politico no ha sido, que nos
conste, muy abordado. La escasa literatura existente sobre el tema apunta, sin
embargo, a resultados en linea con nuestra hipétesis. B. C. Burden (2002), por ejemplo,
encontré que los candidatos politicos que resultaban mas familiares a los electores

contaban con mayor probabilidad de ser elegidos, incluso cuando su familiaridad se
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habia conseguido a base de publicidad negativa hacia ellos. Por todo esto, nuestra
hipdtesis era que algunos candidatos politicos resultarian mas familiares a los
participantes si eran pre-expuestos repetidas veces, y que esta familiaridad, a su vez,

empujaria las preferencias de voto hacia dichos candidatos de forma encubierta.

Método
Participantes y Materiales

Reclutamos a 218 participantes (48.2% mujeres, 0.7% no reportado; edades 30-
49, M = 35.80, SD = 4.46) a través de Twitter, como en el Experimento 1, utilizando de
nuevo el procedimiento de bola de nieve, al solicitar a los usuarios de la plataforma
que difundieran la invitacidn a participar en el experimento. De nuevo, el mensaje
publicamente distribuido se encontraba redactado en espafiol y contenia un enlace al
sitio web del experimento en el mismo idioma. En este caso, el andlisis de sensibilidad
indicé que, con este tamaifo de muestra, nuestro experimento contaba con una
potencia del 90% para detectar un efecto de tamafio pequefio (d = 0.20). El conjunto
de imagenes utilizadas pertenecia, al igual que en el Experimento 1, a Bainbridge y
colaboradores (2013) y habian sido calibradas en atractivo en un experimento previo
(véase Apéndice A).
Disefo y Procedimiento

El Experimento 1 ya habia demostrado que no existian diferencias en la
preferencia de voto entre candidatos diana y control cuando los participantes no eran
expuestos a la recomendacién explicita del falso algoritmo, es decir, cuando no

llevaban el distintivo de compatibilidad en el grupo sin-recomendacion (véase Tabla 1y
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Figura 5). Por ello, en este experimento decidimos utilizar un disefio intra-sujeto: un
solo grupo en el que se comparaban las puntuaciones dadas a los candidatos pre-
expuestos, frente a los candidatos no pre-expuestos. El disefio (véase Tabla 1) y las
fases del procedimiento fueron muy similares a las del Experimento 1. Tras aceptar el
consentimiento informado e indicar sus datos demograficos, los participantes
completaron el test ficticio de personalidad y recibieron el informe de personalidad
presumiblemente individualizado durante la Fase 0. A continuacién, en la Fase 1, de
nuevo observaron imagenes de candidatos politicos (ficticios) pero, esta vez, las cuatro
de las imagenes de los candidatos diana fueron pre-expuestas cuatro veces (16
ensayos) para producir familiaridad por el efecto de mera exposicion. Para determinar
el nUmero de pre-exposiciones que eran necesarias, seguimos el consejo de Bornstein
(1989), quien indica que se logra un mayor tamafio del efecto cuando se usa un
numero relativamente pequefio de repeticiones (entre una y nueve). Las cuatro
imagenes utilizadas como candidatos diana (pre-expuestas) y las cuatro que fueron
usadas como candidatos control en la Fase 2 (véase Tabla 1) fueron contrabalanceadas
como en el Experimento 1 (véase Tabla 2).

Durante la Fase 1, cada participante también observé otras 16 imagenes como
estimulos extras, o de relleno, para completar los 32 ensayos utilizados durante la Fase
1 del Experimento 1. Las 32 imagenes de esta fase se presentaron en orden aleatorio,
aungue con la condicion de que no se produjeran mas de dos repeticiones seguidas del
mismo estimulo. Esta disposicidn de imagenes estaba motivada por la preocupacion de
que una repeticion demasiado evidente de los items pudiera provocar rechazo o

aburrimiento en los participantes, aunque no es necesario que la repeticién pase
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inadvertida para que se produzca el efecto de la mera exposiciéon (Bornstein, 1989;
Montoya y cols., 2017). Como en el Experimento 1, los candidatos (diana y extras) se
pre-expusieron durante 1 segundo cada uno. La literatura anterior sobre el efecto de
mera exposicion resuelve que los tiempos de pre-exposicidn entre 1y 4 segundos son
los que provocan un mayor efecto en las preferencias posteriores (Montoya y cols.,
2017).

Durante la Fase 2, los participantes observaron las cuatro imagenes de
candidatos diana ademas de cuatro nuevas imdagenes de candidatos control durante 2
segundos cada una antes de indicar su disposicion a votarles. Aunque no hay ningln
estandar en la literatura de este efecto respecto a la duracion del tiempo de
evaluacion, es habitual que se limite con exposiciones que varian entre los 2 segundos
(Pheterson y Horai, 1976; Zajonc, 1968), 1 segundo (Raft y Zajonc, 1980), u 8 segundos
(Peskin y Newell, 2004). Los ocho candidatos utilizados en esta fase de puntuacién
fueron contrabalanceados en su papel como candidatos diana o control (véase Tabla 2)
y se presentaron en orden aleatorio a cada participante, quien indicaba su disposicién
a votar por cada uno de ellos en una escala de 1 a 9. Las medias de estas calificaciones
para los candidatos diana y para los candidatos control fueron nuestras variables
dependientes. Tras la valoracién de los candidatos, los participantes indicaron si
habian detectado la repeticion de los candidatos y si, en caso de haberla detectado,
consideraban que la repeticién habia influido en sus puntuaciones. Por ultimo, los
participantes recibieron una explicacion sobre el verdadero propésito del

experimento.
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Resultados y Discusion

Una prueba T-Student de muestras relacionadas reveld que, en contra de
nuestras expectativas, no habia una mayor disposicion a votar a los candidatos diana
(M =4.45, SD = 1.45) frente a los candidatos control (M = 4.34, SD = 1.28; t(217) = 1.58,
p =.058, d = 0.11). Por tanto, segln nuestros resultados, el falso algoritmo no fue
capaz de influir de forma encubierta en las preferencias de voto de los participantes en
este experimento.

Dado que no encontramos influencia en la preferencia de voto es preciso
evaluar las posibles causas de esta ausencia de efecto. Una posibilidad es que los
participantes contaran en esta ocasion con fuertes preferencias individuales hacia
algunos candidatos, siendo nuestra manipulacién encubierta incapaz de cambiarlas.
Sin embargo, dado que los estimulos diana y control estaban contrabalanceados, esta
explicacion parece implausible. Otra posible explicacidn, quiza mas plausible, es que no
conseguimos captar la atencidn de los participantes durante la fase de pre-exposicion,
lo que habria evitado que se generase familiaridad hacia los candidatos diana. Por
ultimo, estos resultados pudieron también deberse a la posible falibilidad de los
empujones (Sunstein, 2017). Caraban y colaboradores (2019), en una revisidn
sistematica sobre los empujones en entornos tecnoldgicos, encontraron que solo el
66% de los empujones estudiados habian afectado de forma significativa el
comportamiento o las actitudes de los participantes. De hecho, los autores indicaron
gue un empujon ineficaz podria provocar el efecto contrario al buscado,
desencadenando en las personas comportamientos compensatorios. Dado que en este

experimento tuvimos que elegir los pardmetros de la manipulacién mediante ensayo y
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error (el nimero de repeticiones de los estimulos diana y el tiempo de pre-exposicion),
quizd era necesario probar un conjunto diferente de parametros en siguientes
experimentos antes de sacar conclusiones de nuestros resultados. Por ejemplo, en su
meta-analisis del efecto de mera exposicidn, Bornstein (1989) recomienda, como
mencionamos, un nimero de repeticiones de entre uno y nueve para lograr un efecto
de moderado a fuerte. Basandonos en esta propuesta y en la advertencia de Montoya
y colaboradores (2017) sobre el efecto negativo de la duracidn del estudio en los
resultados, decidimos usar solo cuatro repeticiones. Sin embargo, y dado que nuestra
eleccion de cuatro pre-exposiciones no produjo el efecto deseado, decidimos
introducir cambios en el procedimiento del siguiente experimento, ademas de
aprovechar el nuevo experimento para tratar de replicar la influencia de la
recomendacion explicita observada en el Experimento 1 en un contexto de decisién

muy diferente: la busqueda de pareja.
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Experimento 3. Recomendacion explicita y encubierta en

contexto de citas

Con el propdsito de poner a prueba la potencial generalizacién de los
resultados observados en el Experimento 1, en este nuevo experimento cambiamos el
contexto politico de los dos experimentos anteriores por un nuevo contexto: el de las
citas online. El objetivo de este siguiente experimento era replicar la influencia
explicita del Experimento 1 en un nuevo contexto, ademads de poner a prueba si ciertas
modificaciones en el procedimiento pudieran mejorar la influencia de la
recomendacion algoritmica encubierta que no resulté efectiva en el Experimento 2.

Nuestra principal hipdtesis era que el algoritmo influiria en las preferencias de
los participantes a través de su recomendacién explicita, igual que habia ocurrido en el
Experimento 1 pero ahora en el contexto de una aplicacién de citas. Asimismo,
esperabamos también que los cambios introducidos en el procedimiento del
Experimento 2 sirvieran para poder verificar la influencia de la recomendacién
encubierta en este nuevo contexto.

Este entorno de decisidn resulta muy interesante para la investigacién empirica
dado que la mayoria de las paginas web de citas argumentan que sus sofisticados
algoritmos de compatibilidad logran emparejamientos mas compatibles que las citas
tradicionales (Finkel y cols., 2012), y que sus resultados son mejores a corto y largo
plazo al recomendar candidatos compatibles desde el inicio. Aunque no hay suficientes
investigaciones que apoyen esta afirmacion y estas aplicaciones de citas tampoco han

publicado pruebas rigurosas sobre su supuesta superioridad respecto a la busqueda de
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citas tradicional, el nimero de usuarios en estas plataformas ha aumentado en los

ultimos afos (Duportail, 2019; Finkel y cols., 2012).

Método
Participantes y Materiales

Reclutamos 280 participantes (48.2% mujeres, 0.7% no reportado; edades 30-
49, M = 35.80, SD = 4.46) a través de la plataforma en linea Prolific Academic.
Utilizamos los filtros de seleccién de muestra que proporciona la plataforma, de modo
que la invitacion para participar en el experimento se dirigié a usuarios de edades
comprendidas entre los 30 y los 45 afios y de etnia blanca/caucasica, para que
coincidieran con la edad y la etnia de los candidatos de la base de datos fotografica
utilizada y evitar asi un posible efecto de la edad o la etnia en los resultados (véase
Apéndice A). La invitacidn en esta ocasidn estaba redactada en inglés y el experimento
se llevé a cabo también en inglés. El programa asigné al azar a los participantes a uno
de los tres grupos del experimento: recomendacién explicita (n = 94), recomendacion
encubierta (n = 90), y sin-recomendacidn, como grupo control (n = 96). El andlisis de
sensibilidad indicd que, con este tamaino de muestra, contdbamos con una potencia
del 90% para detectar un efecto de tamafio pequefio (n?, = 0.021).
Disefo y Procedimiento

En este Experimento 3, tras el consentimiento informado online y responder
sobre su género y edad, los participantes indicaron su estado sentimental (con pareja o
sin ella) y si preferian indicar su preferencia hacia los candidatos hombres o mujeres,

por si su experiencia previa pudiera afectar a sus respuestas. A continuacién, como en
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los experimentos anteriores, los participantes rellenaron el ficticio test de personalidad
durante la Fase 0. En esta ocasion, las preguntas relacionadas con la politica utilizadas
previamente fueron sustituidas por cuatro items del test de personalidad romantica de
Fisher (2018) (por ejemplo, “Encuentro estimulantes las situaciones impredecibles” / “I
find unpredictable situations exhilarating”) y dos preguntas de la pagina web de citas
eDarling (por ejemplo, “Tu plan perfecto para una primera cita: Musica en directo;
Senderismo; Cine; Cenar fuera” / “Your perfect first date plan: Live music; Trekking; A
movie; Dining out”).

Seguidamente, los participantes pasaron a la Fase 1. La Tabla 1 muestra un
resumen del disefio experimental, comparandolo con el resto de experimentos de esta
serie. Durante la Fase 1, los participantes fueron expuestos a 40 fotografias de
candidatos ficticios de citas (mujeres u hombres, segun la preferencia que los
participantes habian indicado). Cada fotografia se presentd durante 1 segundo como
en los experimentos previos.

En el grupo explicito y en el grupo sin-recomendacidn, las 40 fotografias fueron
de relleno en esta fase. En el grupo encubierto solo 20 fotografias eran de relleno,
ademas de cuatro fotografias diana que fueron pre-expuestas cinco veces cada una en
los otros 20 ensayos a fin de generar familiaridad. Como en el Experimento 2
utilizamos cuatro repeticiones para inducir la familiaridad y no logramos influencia con
la recomendacion algoritmica, decidimos ampliar a cinco repeticiones por cada
fotografia diana siguiendo la sugerencia de Rhodes y colaboradores (2001). Los
autores, en su experimento sobre el efecto de mera exposicidon con rostros

compuestos promediados, utilizaron también cuatro repeticiones como en nuestro
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Experimento 2 sin encontrar tampoco efecto de la repeticidén en el atractivo. Los
investigadores infirieron que ampliar el nUmero de pre-exposiciones para ciertos
estimulos complejos, como es el caso de los rostros, podria haber sido mas efectivo.
Recogiendo su hipodtesis, decidimos comprobarlo. Como en anteriores experimentos,
el orden de presentacidn de cada imagen fue aleatorio para cada participante, con la
regla de evitar mas de dos repeticiones seguidas de un mismo candidato.

Durante la Fase 2, al igual que en los experimentos anteriores, todos los
participantes utilizaron una escala del 1 al 9 para valorar a los candidatos finales. En
esta ocasion indicaban su disposicidon a enviar un mensaje a cuatro candidatos diana y
cuatro candidatos control mediante la plataforma de citas. Los ocho candidatos
utilizados en esta fase fueron los cuatro candidatos diana que habian sido mostrados al
grupo encubierto durante la Fase 1, ademas de cuatro nuevos candidatos control. Las
ocho fotografias fueron de nuevo contrabalanceadas para utilizarse como candidatos
diana o candidatos control (véase Tabla 2). En el grupo explicito, las imagenes de los
candidatos diana mostraron el distintivo de recomendacién con el texto "+90% de
compatibilidad” utilizado en el Experimento 1. No hubo manipulacién en el grupo sin-
recomendacion en ninguna de las dos fases, por lo que no esperdbamos ninguna
diferencia entre las imagenes diana y las imagenes control en este grupo, que fueron
contrabalanceadas. Al igual que en los experimentos anteriores, las ocho imagenes
utilizadas en esta fase se presentaron en orden aleatorio para cada participante. Sin
embargo, a diferencia de estos, en esta ocasidn no se utilizaron restricciones de
tiempo en la visualizacion de los candidatos durante la Fase 2 para emular un contexto

de busqueda da pareja realista. Ademas, la escala de valoracién se encabezd con los
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simbolos de una x y un corazéon en ambos extremos, siguiendo el disefio de la famosa
aplicacion de citas Tinder.

Como en el Experimento 1y 2, para terminar, los participantes del grupo
explicito indicaron si habian visto el distintivo de compatibilidad en los candidatos
diana y los del grupo encubierto si habian percibido la repeticiéon de candidatos, vy,
ademds, si en ambos grupos consideraban que esto (el distinto o la repeticion de
candidatos) habia influido en sus puntuaciones. Ademas, se facilité a todos los
participantes una breve explicacién sobre el propdsito del experimento ademas del

acceso al pago por su colaboracién.

Resultados y Discusion

Los resultados se muestran en la Figura 7. Un ANOVA mixto3 2 (candidato:
diana, control) x 3 (grupo: explicito, encubierto, sin-recomendacién) mostré un efecto
principal del candidato, F(1, 277) = 17.03, p < .001, n?, = 0.058, pero no un efecto
principal del grupo, F(2, 277) = 0.44, p = .644, n?, = 0.003, ni interaccion Candidato x
Grupo, F(2, 277) = 2.47, p = .087, n?, = 0.017. A pesar de la falta de significacion
estadistica en la interaccidon, consideramos necesario realizar las comparaciones a
posteriori mediante la prueba de Tukey para asegurarnos de que ninguno de los
grupos habia mostrado diferencias en las valoraciones a los candidatos. Al contar con
controles en todos los grupos (candidatos control), ademas de tener un grupo control

(sin-recomendacién), estimamos que quiza el posible efecto dentro de alguno de los

3 Aligual que en el Experimento 1, dado que las puntuaciones a los candidatos fueron recogidas
con una escala Likert, reportamos adicionalmente los resultados del test Wilcoxon para las medias de
candidatos diana y control por grupo. Explicito: Z=2.554, p = .011. Encubierto: Z = 3.529, p = .000. Sin-
Recomendacion: Z=0.552, p = .581.
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grupos podria estar quedando oculto. Tal y como esperabamos, encontramos que la
preferencia de los participantes hacia los candidatos diana fue significativamente
mayor que hacia los candidatos control en el grupo encubierto, t(277) = 3.72, p = .003,
d = 0.24. Sin embargo, los participantes no mostraron una disposicidn
significativamente mayor a enviar un mensaje de citas a los candidatos diana frente a
los candidatos control en el grupo explicito, t(277) = 2.68, p = .083, d = 0.24. Como
esperdbamos, no hubo diferencia entre las puntuaciones de candidatos diana y control

en el grupo sin-recomendacioén, t(277) = 0.70, p =.982, d = 0.06.

Figura 7
Valoracion Media de los Candidatos Diana y Control, en los Grupos Explicito, Encubierto
y Sin-Recomendacion en el Experimento 3
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Nota. Las barras de error representan un 95% de CI.
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El efecto principal encontrado para el candidato, aunque lo reportamos por
transparencia, no resulta relevante para el propodsito de este experimento.
Interpretamos que probablemente se trata de un artefacto producido por las
diferencias de valoracidn entre candidatos diana y control en todos los grupos (en
algunos casos menores) y una interaccién atenuada en la que un grupo mostré el
efecto de candidato esperado y los otros no.

Los resultados de este experimento, en contraste con los del Experimento 2,
parecen indicar que resulta relativamente facil influir de forma encubierta en las
preferencias de las personas, al menos en el contexto de las citas online. Para ello, solo
parece ser necesario aumentar la familiaridad de los candidatos. Sin embargo, estos
resultados se contradicen con los encontrados en los Experimentos 1y 2. Por una
parte, en el Experimento 1 el algoritmo explicito influyé en la disposicidn de las
personas a votar por los candidatos politicos recomendados, pero este resultado de la
recomendacion explicita no se pudo replicar en el presente experimento con un
contexto diferente, el de las citas. Por otro lado, el algoritmo encubierto no fue eficaz
en el Experimento 2 en politica, pero si en el experimento actual con el contexto de
busqueda de pareja.

Quiza las modificaciones realizadas en el procedimiento del Experimento 3
respecto a los experimentos anteriores pudieran haber sido responsables, en conjunto
o por separado, de las diferencias en los resultados observados. Modificaciones que
fueron variadas, como el aumento en el nimero de pre-exposiciones, el idioma del
experimento (inglés vs. espaiol), el canal de reclutamiento de la muestra (Prolific

Academic vs. Twitter), el nUmero de repeticiones para lograr el efecto de mera
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exposicién (cinco vs. cuatro), las restricciones de tiempo en la Fase 2 (sin limite vs. 2
segundos), los simbolos en la escala (presentes vs. ausentes) o el diferente contexto en
el que se enmarcaron los experimentos (citas vs. politica). Al no contar con referencias
de procedimiento similares en la literatura, muchas de estas modificaciones
respondian a la necesidad de ajustar el nuevo procedimiento al propdsito del
experimento mediante ensayo y error. Esto nos llevaria a considerar la posibilidad de
que el algoritmo encubierto pudiera ser eficaz también en el contexto politico con los
nuevos parametros utilizados en el presente experimento.

Ademas de todos los cambios realizados, existia un elemento en nuestros
experimentos que también pudiera estar influyendo negativamente los resultados
pese a mantenerse uniforme en todos ellos. Se trataba del banco de imagenes
utilizado. Tal y como puede observarse en la Figura 5, la base de datos fotografica de
Bainbridge y colaboradores (2013) mostraba las fotografias de los candidatos con un
formato que dista mucho del usado en contextos de busqueda de pareja reales. Por
ello, decidimos realizar un nuevo experimento para comprobar si se replicaban los
resultados encontrados en el Experimento 3 al utilizar, como ultima modificacién de

nuestro procedimiento, un banco de imagenes mas actual.
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Experimento 4. Recomendacion explicita y encubierta en

contexto de citas. Réplica

Como hemos mencionado antes, este nuevo experimento perseguia dos
propdsitos. Por un lado, aportar solidez a los resultados del Experimento 3 al replicar el
experimento y asentar el procedimiento con los cambios realizados: inglés como
idioma del experimento, reclutamiento a través de Prolific Academic, cinco
repeticiones para lograr el efecto de mera exposicién, sin limite de tiempo en las
puntuaciones de la Fase 2, simbolos presentes en la escala y contexto de citas. Por otro
lado, sustituir la base de datos fotografica de anteriores experimentos por una mas

actual.

Método
Participantes y Materiales

Reclutamos 180 participantes (56.7% mujeres, con edades entre 29 y 45 afios
(M =36.1, SD = 4.52) y de etnia blanca/caucésica, mediante la plataforma online de
Prolific Academic, para que coincidieran con la edad y etnia de los candidatos de Ia
nueva base de datos del experimento, de Karras y colaboradores (2018). Los
participantes fueron repartidos en tres grupos, como en el experimento anterior:
grupo con recomendacion explicita, n = 59; grupo con recomendacién encubierta, n =
60; y grupo sin-recomendacion, n = 61. El analisis de sensibilidad indicé que
contdbamos con una potencia del 90% para detectar un efecto de tamafio pequefio

(n? = 0.033) para este tamafio de muestra.
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Antes de utilizar la nueva base de datos fotografica, de Karras y colaboradores
(2018), calibramos las imagenes necesarias en atractivo en un nuevo experimento
previo que puede consultarse en detalle en el Apéndice B (véase también la
comparacion de imagenes respecto a la base de datos de los experimentos previos en

la Figura 8).

Figura 8

Comparacion de Imdgenes de las Dos Bases de Datos Fotogrdficas Utilizadas

Nota. A = Ejemplo de fotografia de la base de datos de Bainbridge y colaboradores (2013),
utilizada en los Experimentos 1, 2 y 3. Imagen con permisos para mostrarse. B = Ejemplo de
fotografia de la base de Karras y colaboradores (2018), utilizada en los Experimentos 4,5, 6y 7.
Imagen con licencia CC BY 2.0, nombre Untitled, autor McKinnon de Kuyper y disponible en

https://www.flickr.com/photos/98491013@N02/12648556524/
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Diseno y Procedimiento

Como en el resto de experimentos, la Tabla 1 muestra un resumen del disefio
experimental. El procedimiento fue idéntico al del Experimento 3, con la Unica
diferencia del cambio de base de datos fotografica.

Tras el consentimiento informado, las preguntas sobre demografia, estado
sentimental y preferencia por hombres o mujeres, los participantes pasaron a rellenar
el test ficticio de personalidad de la Fase O y a leer y valorar el informe de
personalidad. A continuacién, durante la Fase 1, los participantes contemplaron 40
rostros de hombres o mujeres segun su preferencia indicada. En el grupo encubierto,
cuatro de los candidatos fueron expuestos repetidamente en cinco ocasiones; los otros
20 rostros de relleno hasta completar el total de 40 ensayos fueron fotografias extras.
Por su parte, el grupo explicito y el grupo sin-recomendacién visualizaron los 20 rostros
de relleno del grupo encubierto ademas de otros 20 rostros extras mas. En todos los
grupos, y como en anteriores experimentos, el orden de las imagenes fue aleatorio
para cada participante, evitando que la fotografia del mismo candidato se repitiera
mas de dos veces seguidas.

A continuacidn, durante la Fase 2, los participantes indicaron cémo de
dispuestos estarian a enviar un mensaje a ocho candidatos por la pagina de citas,
cuatro de ellos candidatos diana y cuatro candidatos control, presentados en orden
aleatorio. En el grupo encubierto, los candidatos diana se correspondian con los pre-
expuestos en la Fase 1. En el grupo explicito, los candidatos diana eran los mismos que
en el grupo encubierto pero, en lugar de haber sido pre-expuestos en la Fase 1,

mostraban en esta Fase 2 el distintivo de compatibilidad. También los candidatos
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control eran los mismos que en el grupo encubierto. Por ultimo, en el grupo sin-
recomendacion, los candidatos diana y control mostrados eran también los mismos
que en los otros grupos, pero sin manipulacion de ninguno de los candidatos (ni pre-
exposicién ni distintivo). En todos los grupos las ocho fotografias se contrabalancearon
para ser utilizadas como dianas y controles (véase Tabla 2).

Como en experimentos anteriores, para finalizar se pregunté a los participantes
por la visibilidad del distintivo de compatibilidad o la percepcion de la repeticién de los
candidatos, y por la posible influencia del distintivo o la repeticién en sus
puntuaciones. Tras estas preguntas, los participantes fueron informados del verdadero

objetivo del experimento y se les facilitd el acceso al pago.

Resultados y Discusion

Los resultados se muestran en la Figura 9. Un ANOVA mixto* 2 (candidato:
diana, control) x 3 (grupo: explicito, encubierto, sin-recomendacién) no mostro efecto
principal del candidato (F(1, 177) = 2.64, p = .106, n?, = 0.015), ni del grupo (F(2, 177) =
1.43, p =.243, n?, = 0.016), aunque si se produjo interaccién Candidato x Grupo (F(2,
177) = 13.37, p = .037, n?, = 0.037). Las comparaciones a posteriori mediante la prueba
de Tukey revelaron que, al igual que en el experimento previo, las diferencias entre
candidatos diana y candidatos control se producian en el grupo encubierto (t(177) =
3.02, p =.034, d = 0.33), pero no en el grupo explicito (t(177) = 0.24, p = 1.00, d = 0.02),

ni tampoco en el grupo sin-recomendacién (t(177) = -0.45, p = .998, d = -0.05).

4 Al igual que en experimentos anteriores, dado que las puntuaciones a los candidatos fueron
recogidas con una escala Likert, reportamos adicionalmente los resultados del test Wilcoxon para las
medias de candidatos diana y control por grupo. Explicito: Z=0.221, p = .825. Encubierto: Z=2.815,p =
.005. Sin-Recomendacion: Z=0.386, p = .699.
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Figura 9

Valoracion Media de los Candidatos Diana y Control en los Grupos Explicito, Encubierto

y Sin-Recomendacion en el Experimento 4
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Nota. Las barras de error representan un 95% de Cl.

Sin embargo, durante los andlisis encontramos dos cuestiones problematicas.
Por un lado, se producia interaccion entre el balanceo (utilizado para asegurar que los
estimulos se mostraran como dianas y como controles) y el grupo (F(2, 174) =4.01, p =
.020, n?, = 0.044). Por otro lado, un 44% de los participantes del grupo explicito
afirmaban no haber percibido el distintivo de compatibilidad, lo cual era un porcentaje
considerable respecto al 22% reportado en los Experimentos 1y 3. Esta baja visibilidad
del distintivo con la nueva base de datos podria deberse a diferentes motivos, entre
ellos la diferente forma de las imagenes (véase Figura 8), pero, independientemente
de la causa, el aumento en el nimero de participantes que no percibieron el distintivo

ponia en entredicho la validez de los resultados de este experimento.
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Los resultados en esta réplica del Experimento 3 parecen corroborar los
resultados del mismo en cuanto a la eficacia de la recomendacion encubierta en el
contexto de las citas romanticas y también la falta de efectividad de la recomendacion
explicita en este campo. Asimismo, y al igual que en el Experimento 3, la diferencia de
resultados respecto a los Experimentos 1y 2 en contexto politico plantean la pregunta
de si el contexto de decisidn pudiera tener un peso clave en la eficacia del estilo
persuasivo. Es posible que la recomendacién explicita sea mas efectiva en politica y la
recomendacién encubierta en citas. Sin embargo, los problemas encontrados por la
interaccion del balanceo con el grupo y la falta de percepcion del distintivo de
compatibilidad demandaban un nuevo experimento que permitiera afianzar estas
conclusiones. Asi, abordamos un nuevo experimento bajo la hipdtesis de que el
contexto de decision (politica frente a citas) pudiera ser sensible a los diferentes estilos

de influencia de la recomendacién algoritmica (explicita frente a encubierta).
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Experimento 5. Recomendacion explicita y encubierta en

contexto politico y de citas

El objetivo de este nuevo experimento fue replicar, por un lado, los resultados
del Experimento 1 donde la recomendacidn explicita surtié efecto en el contexto
politico y, por otro, los resultados del Experimento 3 y del Experimento 4 donde la
sugerencia encubierta fue eficaz en el contexto de citas. Nuestra hipotesis era que,
dependiendo del tipo de recomendacion utilizada, explicita o encubierta, el algoritmo
influiria en las preferencias de los participantes en un contexto u otro. En concreto
esperdbamos que la recomendacion encubierta del algoritmo resultara mas eficaz en
el contexto de citas y la explicita en el contexto politico.

Dado que a lo largo de esta serie de experimentos habiamos aplicado diversas
modificaciones en el procedimiento y alguna de ellas podia haber afectado a los
resultados, mantuvimos los parametros que lograron la manipulacidn exitosa
mediante recomendacion explicita en el Experimento 1 y mediante sugerencia
encubierta en el Experimento 3. De esta forma, podiamos replicar ambos

experimentos y medir qué papel jugaba el contexto en los resultados.

Método
Participantes y Materiales

Reclutamos 400 participantes a través de la plataforma online de Prolific
Academic (57.5% mujeres, 0.8% no reportado). Como en el Experimento 3, solicitamos
a la plataforma que invitase a participar en nuestra investigacion a usuarios de etnia

blanca/caucasica y de edades comprendidas entre los 30y los 45 afios (M = 35.80, SD =
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4.30), de forma que de nuevo coincidieran con la etnia y la edad de los candidatos de
la base de datos del experimento, la de Karras y colaboradores (2018), ya utilizada en
el Experimento 4 y calibrada en un experimento previo (véase Apéndice B).

La invitacion a participar fue redactada en inglés y el experimento se llevd a
cabo también en inglés. De forma automatizada, se asigno al azar a los participantes a
uno de los cuatro grupos experimentales: grupo contexto politico-recomendacion
explicita (n = 100), grupo contexto politico-recomendacién encubierta (n = 102), grupo
contexto citas-recomendacion explicita (n = 98) y grupo contexto citas-recomendacién
encubierta (n = 100). El analisis de sensibilidad indicd que, con este tamario de
muestra, contdbamos con una potencia del 90% para detectar efectos pequefios (n% =
0.019).
Diseio y Procedimiento

El disefio y el procedimiento se asemejaron a los de experimentos anteriores.
Diseflamos un experimento de 2 (candidato: diana, control) x 2 (grupo: explicito,
encubierto) x 2 (contexto: politico, citas). La Tabla 1 muestra un resumen del disefio
experimental, comparado con el resto de experimentos. La variable candidato se
manipuléd intra-sujetos al igual que en los experimentos anteriores, mientras que las
variables grupo y contexto, inter-sujetos.

Dependiendo del contexto y tras aceptar el consentimiento informado online y
completar las preguntas habituales sobre género y edad, algunos participantes
indicaron su orientacion politica, mientras que otros informaron si tenian parejaonoy

su preferencia por hombres o mujeres en un entorno como las plataformas de citas.
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Al igual que en los experimentos previos, durante la Fase 0 todos los
participantes rellenaron el test de personalidad ficticio y valoraron su conformidad con
él. Mas tarde fueron expuestos a 40 fotografias de candidatos ficticios durante la Fase
1. En el contexto de citas, todas las fotografias eran de hombres o de mujeres segun la
preferencia indicada por los participantes, mientras que en el contexto politico la
mitad de los candidatos eran mujeres y la otra mitad hombres. Al igual que en los
experimentos previos, en esta fase las 40 fotografias eran extras, de relleno, en el
grupo explicito. Sin embargo, solo 20 de las fotografias eran de relleno en el grupo
encubierto, dado que los otros 20 ensayos se componian de cuatro candidatos diana
pre-expuestos cinco veces cada uno.

Como las fotografias empleadas en los Experimentos 1, 2y 3 no eran
demasiado actuales ni visualmente atractivas, esta fue la Unica modificacién que
introdujimos, utilizando de nuevo la base fotografica mas actual del Experimento 4
(Karras y cols., 2018), con un ajuste en el color del distintivo de compatibilidad para

gue ganara visibilidad (véase Figura 10).



La Influencia de los Algoritmos en las Decisiones y Juicios Humanos | 80

Figura 10

Distintivo modificado en el Experimento 5 respecto al Experimento 4

090%

compatibility

Experimento 4 Experimento 5

Nota. Fotografia de la base de datos fotografica de Karras y colaboradores (2018), con licencia
CCBY 2.0, nombre DSC_3929.jpg y autor Jean-Simon Asselin. Accesible desde
https://www.flickr.com/photos/acelain/4852007896

Como en los Experimentos 3 y 4, durante la Fase 2 los participantes valoraron a
ocho candidatos en una escala del 1 al 9, con los simbolos de una x y un corazén en los
extremos de esta. En el contexto de las citas, los participantes indicaban en la escala su
disposicion a enviar un mensaje por la web de citas a los candidatos, y en el contexto
politico su disposicidn a votarles. Cuatro de los candidatos mostrados, los candidatos
diana, eran los que habian sido pre-expuestos durante la Fase 1 en el grupo encubierto
y los otros cuatro eran nuevos y actuaban como candidatos control. En el grupo

explicito, los candidatos diana mostraban el distintivo de compatibilidad.
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En todos los casos, el tiempo de exposicion de los candidatos se limitd a 2
segundos, como en el Experimento 1. Todas las imagenes se presentaron en orden
aleatorio para cada participante, evitando que un mismo candidato se visualizara mas
de dos veces seguidas. Ademas, se aumentd el nimero de contrabalanceos de los
estimulos en su papel como candidatos diana o candidatos control dado los problemas
surgidos en el Experimento 4 (véase Tabla 3). Como final del experimento, se recogio el
porcentaje de participantes que indicaba haber visto el distintivo de compatibilidad o
notado la repeticidon de candidatos, hasta qué punto consideraban que el distintivo o la
repeticidon habian afectado a sus puntuaciones y, por ultimo, se facilitd a los
participantes el acceso al pago ademas de una explicacién sobre los verdaderos

objetivos del experimento.

Tabla 3

Contrabalanceos de los Estimulos Diana y Control en el Experimento 5

D1 D2 D3 D4 Cc1 C2 c3 c4
Balanceo 1 A B C D E F G H
Balanceo 2 E F G H A B C D
Balanceo 3 A D F G E H B C
Balanceo 4 E H B C A D F G

Nota. D = Estimulo Diana, recomendado; C = Estimulo Control, no recomendado; A-H =

Fotografias de los candidatos.

Resultados y Discusion
Tras comprobar que en esta ocasion, a diferencia del Experimento 4, no se

producia un problema de visibilidad del distintivo de compatibilidad en el grupo
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explicito (el porcentaje de participantes que afirmaban no haberlo visto se redujo a los
niveles de los anteriores experimentos: un 20.7%), realizamos un ANOVA mixto® 2
(candidato: diana vs. control) x 2 (grupo: explicito vs. encubierto) x 2 (contexto: politico
vs. citas) sobre las preferencias de los participantes hacia los candidatos. El ANOVA
reveld una triple interaccion (Candidato x Grupo x Contexto). Los resultados pueden

observarse resumidos en la Tabla 4.

Tabla 4
Andlisis de la Varianza de las Valoraciones por Grupo, Candidato y Contexto en el

Experimento 5

df F p %
Candidato 1 55.56 <.001 0.123
Grupo 1 0.39 531 0.001
Contexto 1 53.05 <.001 0.118
Grupo x Candidato 1 0.08 .078 0.000
Grupo x Contexto 1 0.20 .656 0.001
Candidato x Contexto 1 0.09 .765 0.000
Candidato x Grupo x Contexto 1 5.61 .018 0.014
Total 396

Para ahondar en esta triple interaccién, realizamos comparaciones dentro de
cada contexto de decisiéon. Como esperdbamos, la recomendacién explicita fue

efectiva en el contexto politico, de modo que los participantes en el grupo explicito

> Como en anteriores experimentos, dado que las puntuaciones a los candidatos fueron
recogidas con una escala Likert, reportamos también los resultados del test Wilcoxon para las medias de
candidatos diana y control por grupo y contexto. En Politica: Explicito (Z = 4.342, p = .000); Encubierto: (Z
=2.742, p =.006). En Citas: Explicito (Z=2.735, p =.006); Encubierto: (Z=3.900, p =.000). En ambos
casos, al realizar andlisis mas simples dentro de los grupos, en todos los casos se producen diferencias
significativas.
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mostraron una mayor disposicion a votar a los candidatos diana que a los candidatos
control, t(396) =4.90, p < .001, d = 0.49. Esto replica los resultados del Experimento 1.
Ademads, y en linea con los resultados del Experimento 2, no se observaron

diferencias significativas entre los candidatos diana y los candidatos control cuando la
recomendacion en el contexto politico fue encubierta, t(396) = 2.27, p =.310, d = 0.26,
a pesar de haber pre-expuesto a los candidatos en cinco ocasiones, como en el
contexto de citas del Experimento 3 donde si habiamos encontrado diferencias en la
valoracién de los candidatos tras la manipulacién encubierta en el contexto de citas.

Los resultados se muestran en la Figura 11.

Figura 11
Valoracion Media de los Candidatos Diana y Candidatos Control por Grupo y Contexto

en el Experimento 5
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Nota. Las barras de error representan un 95% de Cl.
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Por otro lado, y tal y como esperabamos, los participantes del grupo encubierto
indicaron una mayor preferencia por los candidatos diana que por los candidatos
control en el contexto de las citas, t(396) = 4.92, p < .001, d = 0.41. Una diferencia que,
como habiamos predicho, no fue estadisticamente significativa en el grupo explicito,
t(396) = 2.80, p =.097, d = 0.21.

La réplica de los Experimentos 1y 3 nos permite afianzar los resultados
encontrados, ademds de descartar el posible efecto de las diferencias menores entre
procedimientos, como por ejemplo la restriccién de tiempo en la valoracion de
candidatos que no afectd a los resultados a pesar de que cambio entre el Experimento
3y este Experimento 5.

Ademads, parece que el contexto de decisidn (politica o citas) podria
desempenar un papel importante en la eficacia de la persuasién de un algoritmo,
resultando la decisidn politica mas sensible a la recomendacion explicita (Experimentos
1, 2y 5) y la decisidn de citas a la sugerencia encubierta (Experimentos 3, 4 y 5). Sin
embargo, esta es una conclusién que es necesario matizar, y asi lo abordamos en la
discusion de esta serie experimental. Pero antes, incluimos un nuevo capitulo para
ahondar en un elemento presente en todos nuestros experimentos sobre la que hasta
ahora no hemos hecho hincapié: el test ficticio de personalidad y el falso perfilado de

los participantes.
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Experimento 6. Confiabilidad de la recomendacion algoritmica

en contexto politico

Tanto los medios de comunicacidn como las investigaciones en el campo de la
IA aseguran que los algoritmos son capaces de inferir todo tipo de detalles sobre
nuestra persona, como por ejemplo nuestro estado de animo a partir del ritmo de
pulsaciones en nuestro teclado del ordenador (Epp vy cols., 2011), o nuestra
personalidad mediante los “Me gusta” que damos en Facebook o las paginas por las
gue navegamos (Kosinski y cols., 2012, 2013), o que incluso pueden perfilar nuestra
personalidad con mayor precision que nuestros amigos y familiares (Youyou y cols.,
2015). Para ello, los algoritmos no solo se alimentan de los registros de interaccion
dentro de sus propios sistemas de recomendacién, sino que adquieren informacién
extra a grandes empresas de datos. Informacion sobre nuestro nivel educativo, el
nuimero de niflos a nuestro cargo, nuestra religién, etnia u opiniones politicas, nuestras
busquedas en Internet, datos de compra, uso de tarjetas de crédito, ingresos o
préstamos solicitados, nuestra estabilidad econdmica, canciones que nos gustan,
ubicacidn, o nuestros planes previstos como tener un bebé o cambiar de trabajo
(Acxiom, 2015; Christl, 2017; Solon y Farivar, 2019; WPP’s Data Alliance, 2016).

Probablemente debido a esta informacién que los algoritmos tienen sobre
nosotros, las personas atribuimos a estos sistemas una gran capacidad para conocer
nuestra personalidad. En los experimentos de Warshaw y colaboradores (2015) y de
Springer y colaboradores (2017), por ejemplo, cuando el algoritmo generaba un perfil

de la personalidad y del estado de dnimo de los participantes, estos consideraban que
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el perfilado era tan acertado que preferian no retocarlo y publicarlo online
directamente. A partir de la informacidn que tienen los algoritmos sobre nosotros,
ademas, podrian ajustar sus sugerencias con base en nuestra personalidad y
preferencias. Matz y colaboradores (2017) afirman que es posible mejorar la eficacia
de los recomendadores de anuncios en Facebook si el texto de estos anuncios hace
referencia al perfil psicolégico de los individuos; un perfil que en sus experimentos con
mas de 3.5 millones de participantes era inferido a partir de los “Me gusta” de los
participantes en Facebook y sus puntuaciones en el cuestionario Pool Internacional de
ftems de Personalidad (IPIP) (Kosinski y cols., 2015). Bajo esta premisa de que los
algoritmos pueden perfilar nuestra personalidad con gran detalle, el historiador Yuval
H. Harari afirma que en un futuro cercano “los algoritmos no se rebelaran ni nos
esclavizaran; mas bien, serdn tan buenos a la hora de tomar decisiones por nosotros
que seria una locura no seguir sus consejos" (Harari, 2016, p. 253). Argumentos como
este, ciertos o no, han sido utilizados para encumbrar a los algoritmos como eficientes
decisores en multitud de contextos. Es el caso de las plataformas de citas. A través de
autoinformes, pero también mediante el registro de las interacciones de los usuarios
en sus plataformas, compafiias como eHarmony, PerfectMatch o Chemistry aseguran
que pueden recomendar a los candidatos mas compatibles gracias al perfilado
algoritmico de sus usuarios (Finkel y cols., 2012). Logg y colaboradores (2019), por el
contrario, afirman que las personas no necesitamos conocer demasiada informacién
sobre los algoritmos con los que interactuamos para mostrar apreciacion ante sus
recomendaciones. Asi, en su trabajo, los autores muestran que es posible lograr la

aceptacion del consejo algoritmico sin que los participantes sean previamente
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perfilados y sin necesidad de ofrecer detalles sobre el funcionamiento interno del
sistema.

En nuestros experimentos anteriores habiamos asumido que la confianza de
los participantes hacia nuestro algoritmo ficticio era un requisito para lograr influir de
forma explicita en sus preferencias y que esta confianza se habia logrado gracias a las
supuestas preguntas de personalidad y el informe basado en el efecto Forer. Sin
embargo, este supuesto no lo habiamos puesto a prueba hasta el momento, por lo que
decidimos incluir un experimento con el objetivo de comprender qué impacto tenia la
Fase 0 de confiabilidad sobre nuestros resultados con recomendacién explicita.
Nuestra hipétesis era que tanto el test de personalidad como el supuesto informe
personalizado, facilitados a los participantes en los anteriores experimentos, era un
elemento necesario para generar confianza hacia el algoritmo, asi como para que los
participantes aceptaran la recomendacién algoritmica explicita en el contexto politico.
Nuestro informe de personalidad basado en el efecto Forer (1949) habia recibido unas
valoraciones de precision entre moderadas y altas en todos los experimentos (M =
6.71,SD =1.65, en una escalade 1 a9, en el Experimento 1; M =6.89, SD=1.65en el
Experimento 2; M = 6.78, SD = 1.56 en el Experimento 3; M =6.83,SD=1.41en el

Experimento 4; y M = 6.85, SD = 1.46 en el Experimento 5).
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Método
Participantes y Materiales

Para este experimento contamos con 300 participantes® (45% mujeres, 1.7% no
reportado) con edades comprendidas entre los 18 y los 70 afios (M = 27.5, SD =9.05) y
etnia blanca/caucasica, reclutados mediante la plataforma Prolific Academic. En esta
ocasién consideramos que la franja de edad podia ser mas amplia, como en los
Experimentos 1y 2 pero a diferencia de experimentos en el contexto de citas, puesto
que en el contexto politico no parecia necesario que los participantes coincidieran en
edad con los candidatos. La muestra se dividid aleatoriamente en dos grupos: grupo
experimental forer; n = 150; y grupo control noforer, n = 150.

La base fotografica utilizada fue de nuevo la de Karras y colaboradores (2018),
también usada en los Experimentos 4 y 5 (véase Apéndice B). Dado que habiamos
consolidado el procedimiento en los experimentos anteriores, decidimos pre-
registrarlo en AsPredicted. Puede consultarse online:
https://aspredicted.org/vi32d.pdf.

Disefo y Procedimiento

Planteamos un disefio mixto entre grupos (con efecto Forer o sin él) e intra-
sujetos (valoracidn de candidatos diana y control) y replicamos parte del
procedimiento del Experimento 5, en concreto el del grupo explicito en el contexto

politico, para uno de los grupos (grupo forer), siendo el otro grupo (noforer) idéntico,

6 Dado que en los meses anteriores se habia alertado de la presencia de bots automatizados
suplantando a participantes humanos en la plataforma de reclutamiento Amazon Mechanical Turk,
quisimos asegurarnos de que no ocurria lo mismo en Prolific Academic. Para ello, incluimos al inicio del
experimento una operacion matematica sencilla (una suma) en formato de imagen. Dado que no hubo
ninguna respuesta incorrecta, no se descarté a ningun participante de la muestra y corroboramos la
fiabilidad de la plataforma y no fue necesario repetir esta prueba en los siguientes experimentos.
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pero sin la fase de perfilado e informe de personalidad. Tras el consentimiento
informado online, las preguntas demograficas habituales (género y edad) y registrar si
la profesion o estudios de los participantes tenia relacion con la tecnologia, inteligencia
artificial, robots o algoritmos, por si esto pudiera afectar a los resultados (“éSu trabajo
o estudios estdn relacionados con la tecnologia, la inteligencia artificial, los robots o los
algoritmos?” / “Are your work or studies related to technology, artificial intelligence,
robots or algorithms?”), repetimos la Fase 0 de los experimentos anteriores, aunque
solo para los participantes del grupo forer. Asi, después de indicar su orientacién
politica, los participantes completaron el cuestionario de personalidad y recibieron el
supuesto informe personal elaborado por el algoritmo (véanse Figuras 2y 3). Por su
parte, el grupo control noforer solo respondio a la pregunta de la orientacion politica,
saltandose el resto de preguntas y el informe. Como novedad, todos los participantes
senalaron el nivel de confiabilidad que asociaban a la recomendacidn algoritmica en el
contexto de decisiones politicas (“¢ Hasta qué punto considera confiables los
algoritmos de inteligencia artificial para recomendar candidatos politicos
compatibles?” / “How trustworthy do you consider artificial intelligence algorithms for
recommending compatible political candidates?”). Ademads, en esta ocasion decidimos
prescindir de la Fase 1 con imdagenes de relleno, puesto que no parecia un requisito

para la influencia explicita perseguida en este experimento (véase Tabla 5).
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Tabla 5

Resumen del Disefio del Experimento 6

Grupo Fase O Fase Valoraciones
Forer Test ficticio de personalidad e informe D1-D4 (*)

Ci1-c4
NoForer Sin test ni informe D1-D4 (*)

Ci1-C4

Nota. Las imagenes pueden ser D = Diana, recomendado; o C = Control, no recomendado; (*) =
distintivo "+90% compatibilidad"; el papel de los estimulos como candidatos diana (DI-D4) y

control (C1-C4) fue contrabalanceado.

La siguiente tarea para los participantes consistié en la valoracién de ocho
candidatos: cuatro candidatos diana, que portaban el distintivo de compatibilidad, y
cuatro candidatos control. Al igual que en los experimentos de recomendacién
explicita, los ocho candidatos a puntuar se presentaron con un limite de dos segundos
de visualizacién. De nuevo se aumento el nimero de contrabalanceos en las imagenes

que hacian las veces de estimulos diana y control (véase Tabla 6).

Tabla 6

Contrabalanceos de los Estimulos Diana y Control en el Experimento 6

D1 D2 D3 D4 C1 C2 C3 c4
Balanceo 1 A C F H B D E G
Balanceo 2 B C F G A D E H
Balanceo 3 A D E F B C E G
Balanceo 4 B E G H A C D F
Balanceo 5 C D E H A B F G
Balanceo 6 A B D G C E F H

Nota. D = Estimulo Diana, recomendado; C = Estimulo Control, no recomendado; A-H =

Fotografias de los candidatos.
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Tras esta tarea, pedimos a los participantes que volvieran a responder a la
pregunta sobre la confianza en los algoritmos en decisiones politicas que habian
rellenado al inicio del experimento. Ademads, debian valorar cdmo de efectivo
consideraban que habia sido el algoritmo en su labor de recomendarles candidatos
(“¢Cémo ha sido de eficaz nuestro algoritmo a la hora de recomendar candidatos?” /
“How effective has our algorithm been in recommending candidates?”), cdmo habian
cambiado sus expectativas sobre el desempeno del algoritmo respecto al inicio del
experimento (“Teniendo en cuenta sus expectativas al principio del experimento,
écomo realizé nuestro algoritmo la tarea?” / “Considering your expectations at the
beginning of the experiment, how well did our algorithm perform the task?”) y hasta
qué punto consideraban confiable el consejo algoritmico en todo tipo decisiones
(“¢Hasta qué punto considera confiable el consejo que pueden ofrecer los algoritmos
de inteligencia artificial, en general, en cualquier otro ambito de decision?” / “To what
point do you consider trustworthy the advice that artificial intelligence algorithms can
offer, in general, in any other decision-making matter?”). Como cierre del
experimento, se recogid el porcentaje de participantes que afirmaba haber visto el
distintivo de compatibilidad y su valoracidn sobre si este podia haber afectado a sus
puntuaciones. Ademas, se facilitd a los participantes el acceso al pago y se les explicod

el verdadero propdsito del experimento.
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Resultados y Discusion

Contradiciendo nuestra hipdtesis, un ANOVA mixto’ 2 (candidato: diana vs.
control) x 2 (grupo: forer vs. noforer) solo revelé un efecto principal del candidato (F(1,
298) = 25.22, p < .001, n?, = 0.078). No se produjo ni efecto principal de grupo (F(1,
298) = 0.84, p = .361, n?, = 0.003), ni interaccién Candidato x Grupo (F(1, 298) = 0.50, p
=.480, n?p = 0.002). Los candidatos recomendados de forma explicita por el algoritmo
se valoraron mejor que los candidatos control tanto en el grupo forer (Mpiana = 5.63,
SDpiana = 1.31, Mcontrol = 5.23, SDcontror = 1.29, t(298) = 4.05, p <.001, d = 0.31) como en
el noforer (Mpiana = 5.45, SDpiana = 1.37, Mcontrol = 5.16, SDcontrol = 1.32, t(298) = 3.05, p
=.013, d = 0.22), por lo que esta fase de confiabilidad del algoritmo a base de
preguntas de personalidad no parece ser un requisito para ejercer la influencia. Sin
embargo, la manipulacién del efecto Forer si tuvo un efecto en las percepciones
autoinformadas de los participantes hacia los algoritmos. Asi, encontramos que, en el
grupo forer, la confiabilidad de los algoritmos politicos aumenté desde el inicio hasta el
final del experimento (t(298) = -3.83, p =.002, d = -0.33), mientras que no se produjo
tal efecto en el grupo noforer (t(249) = 0.93, p =.792, d = 0.08). En ambos grupos, la
confianza reportada al inicio del experimento era practicamente igual (t(378) = 0.40, p
=.978, d = 0.05; véase Figura 12). La profesion o estudios de los participantes no tuvo

ningun impacto en los resultados.

7 Reportamos también los analisis no-paramétricos realizados. Los resultados del test Wilcoxon
para las medias de candidatos diana y control por grupo fueron: En grupo forer (Z = 3.848, p = .000); En
noforer (Z=3.182, p = .001).
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Figura 12

Confianza en los Algoritmos Politicos por Grupo al Inicio y al Final del Experimento

AI Inicio del Experimento
DAI Final del Experimento

—
5 = 1

i

Confianza reportada

Forer NoForer

Grupo

Nota. Las barras de error representan un 95% de CI.

Ademas, los participantes del grupo forer consideraron al algoritmo del
experimento mas eficaz (M =5.14, SD = 1.64, t(298) = 1.77, p = .039, d = 0.20) que los
participantes del grupo noforer (M =4.79, SD = 1.81), e indicaron que el desempefio
del algoritmo cumplié mejor con sus expectativas (M = 6.13, SD = 1.69, t(298) = 4.75, p
<.001, d = 0.5) en comparacién con el grupo control noforer (M = 5.16, SD = 1.85). Solo
la confiabilidad de los algoritmos en general, es decir, en cualquier ambito de decisién,
se mantuvo en niveles similares entre grupos (Mrorer = 5.32, SDrorer = 1.68; Mnororer =
5.31, SDnororer = 1.80; t(298) = 0.03, p = .487, d = 0.01).

Los resultados del experimento parecen indicar que la Fase 0 de confiabilidad
no resulta determinante para que el algoritmo ejerza su influencia mediante la
recomendacion explicita a los participantes, puesto que, tanto en el grupo noforer

como en el grupo forer, los participantes se encontraban mas inclinados a votar a los
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candidatos diana que a los candidatos control en el contexto politico. Sin embargo,
esta fase si incrementd la eficacia percibida del algoritmo y el cumplimiento de las
expectativas, ademas de aumentar la confiabilidad de los algoritmos en el contexto de
las decisiones politicas, aunque no en los algoritmos en general. Si bien puede que no
hubiera sido necesario en los experimentos previos la incorporacién de esta fase como
requisito previo a la influencia, parece que esta si generd credibilidad y confiabilidad
hacia el algoritmo, por lo que no podemos descartar que haya contribuido a los
resultados observados.

La Unidn Europea afirma que para garantizar una IA confiable es necesario que
la IA favorezca "la agencia y la supervision humanas", posea "solidez y seguridad
técnicas", garantice "la privacidad y la gobernanza de los datos", proporcione
"transparencia", respete "la diversidad, la no discriminacidn y la equidad", promueva
"el bienestar social y ambiental" y permita "la rendicion de cuentas" (European
Commission, 2019). Sin embargo, tal y como muestran nuestros resultados, parece que
los algoritmos necesitan mucho menos que todo esto para generar confianza en su
interaccion con las personas, lo cual, en ultima instancia, podria resultar peligroso

segun cudles sean sus fines.
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Discusion de la Serie Experimental 1

A lo largo de seis experimentos encontramos que los algoritmos pueden influir
en decisiones humanas importantes, tanto de manera explicita como encubierta.
Ademas, parece que el contexto puede afectar al estilo de persuasién algoritmica mas
eficaz para cada situacion.

En el Experimento 1 sobre recomendacién explicita en politica, observamos
que el consejo algoritmico inclinaba las preferencias de voto de los participantes hacia
los candidatos diana. En el Experimento 2 sobre recomendacidn encubierta en politica,
no logramos influir en los participantes, pero si conseguimos influirles de manera
encubierta en un contexto diferente, el de las citas en el Experimento 3. El aumento de
la familiaridad de los candidatos mediante su mayor pre-exposicién en este
experimento permitio que los candidatos diana fueran mejor valorados que los
candidatos control. No obstante, en este experimento la recomendacién explicita no
consiguid afectar a las preferencias de citas de los participantes, al contrario de lo
sucedido en el contexto politico del Experimento 1. Tras un intento de réplica en el
Experimento 4, en el que sufrimos algunos problemas de balanceo y visibilidad del
distintivo de compatibilidad, los resultados de los experimentos previos se replicaron y
ampliaron con el Experimento 5, donde pusimos a prueba ambos estilos de influencia y
ambos contextos. Por un lado, nuestro algoritmo (ficticio) fue capaz de influir de nuevo
en la disposicidn a votar a los candidatos diana, aceptandose su recomendacién
explicita en el contexto politico (como en el Experimento 1), pero no su sugerencia

encubierta en este mismo contexto politico (como en el Experimento 2). Por otro lado,
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los participantes no aceptaron la recomendacién explicita de candidatos en el contexto
de las citas, pero sus preferencias si fueron influenciadas de manera encubierta,
replicando asi también los resultados del Experimento 3 y el Experimento 4. Esta
réplica de los experimentos anteriores se logré ademas a pesar de los muchos cambios
introducidos en los procedimientos durante toda la serie (incluido el conjunto
fotografico), lo que sugiere la solidez de los resultados.

Aunque nuestros experimentos podrian parecer relacionados con las
investigaciones de apreciacién y aversion a los algoritmos, son muchas las diferencias
entre nuestros experimentos y estos estudios. Como ya indicamos, nuestro propdsito
era simplemente comprobar si la recomendacion algoritmica puede influir en las
preferencias de las personas, sin que ello implique necesariamente una apreciacion o
aversién de la recomendacion. Por ejemplo, en nuestros experimentos de
recomendacion encubierta, puede que los participantes no fueran siquiera conscientes
de la recomendacidén ofrecida por el algoritmo. Pero, aunque lo hubieran sido, que
siguieran la recomendacion tampoco implica apreciacion.

A diferencia de la literatura sobre apreciacion y aversion al algoritmo,
consideramos que nuestros experimentos fueron mas ecoldgicos, ya que ofrecieron la
recomendacidn algoritmica explicita a los participantes de forma semejante a cémo se
presenta en los recomendadores de uso habitual como Tinder o Netflix, es decir: 1)
mostrando el grado de compatibilidad de los candidatos con los participantes; 2)
registrando el comportamiento en lugar de usar autoinformes; 3) especificando que la
recomendacion proviene de un “algoritmo de inteligencia artificial”, por ser este

concepto mas representativo del estado de la tecnologia hoy en dia; y 4) sin
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contraponer la aceptacion de la recomendacion algoritmica al consejo de un humano,
dado que esta es una situacion mas natural en los contextos estudiados.

Nuestros resultados también podrian relacionarse con la literatura sobre
tecnologia persuasiva. En esta literatura proliferan los trabajos sobre el efecto de las
recomendaciones de los algoritmos en el comportamiento o las actitudes cuando los
algoritmos muestran a los usuarios una explicacion personalizada de los motivos por
los que se les recomienda un objeto o contenido especifico (Gkika y Lekakos, 2014;
Noorbehbahaniy Zarein, 2018). Lo que hemos visto con los experimentos de esta serie
es que el hecho de que los algoritmos no aporten una explicacidén sobre sus
recomendaciones no invalida el poder persuasivo de estos, afectando igualmente al
comportamiento de las personas, lo que sugiere que este poder podria ser incluso
mayor del que se les suele atribuir a estas recomendaciones algoritmicas.

La literatura sobre tecnologia persuasiva suele apoyarse en los modelos de
proceso dual que discutimos en la Introduccion, y lo hace bien abordandolos desde la
perspectiva de la Psicologia Social en referencia a la persuasién y el cambio de
actitudes, o bien desde la Psicologia Basica y la investigacidn sobre juicios y toma de
decisiones. Como también explicamos en la Introduccion, desde la Psicologia Social,
modelos como el Modelo Sistematico Heuristico de Chaiken y colaboradores (1989) o
el Modelo de Probabilidad de Elaboracién de Petty y Cacioppo (1986) teorizan que la
persuasion puede producirse por dos vias, similares a los dos tipos de procesamiento
planteados por las teorias de proceso dual en Psicologia de los juicios y la toma de
decisiones (Evans y Stanovich, 2013; Samson y Voyer, 2012; Stanovich y West, 2000).

Por un lado, cuando las personas se encuentran motivadas para procesar activamente
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una comunicacioén persuasiva, centrandose en la informacion y los argumentos
ofrecidos, la persuasion se lograria por la ruta central de la persuasion (Sistema 2, Tipo
2 o sistema reflexivo, en Psicologia de los juicios y la toma de decisiones). Por otro
lado, ante la falta de motivacion o la escasez de recursos (de tiempo, cognitivos...) de la
persona, la persuasidn se podria conseguir a través de la llamada ruta periférica
(Sistema 1, Tipo 1 o sistema automadtico), utilizando para ello claves heuristicas que
desencadenarian la aceptacién sin que ello conllevase una gran reflexién. Aunque en
nuestros experimentos no ofreciamos a los participantes ninguna explicacién razonada
sobre sus recomendaciones, nuestro distintivo de compatibilidad en los experimentos
de recomendacidn explicita y la repeticidn de los candidatos en los experimentos de
recomendacion encubierta podrian haber actuado como sefales periféricas para
desencadenar la persuasion del algoritmo.

Respecto a las limitaciones de nuestro trabajo, hay que sefialar que quiza el
contexto experimental pudo parecer poco realista a los participantes dado que sus
decisiones no acarreaban consecuencias en la vida real. Sin embargo, al ser una
limitacién que hubiese afectado por igual a todas las condiciones, entendemos que los
resultados encontrados no podrian explicarse con base en ello.

Otra limitacién que podria achacarse a nuestro trabajo es que los participantes
solo podian evaluar a los candidatos mediante sus fotografias, ya que no se les ofrecia
ninguna referencia sobre sus programas politicos ni sobre sus perfiles en las
plataformas de citas. No obstante, como sefialamos anteriormente, el aspecto fisico
resulta ser una de las caracteristicas que mas afecta a los votantes en el contexto de

decision politica (Palmer y Peterson, 2015; White y cols., 2013) y a la interaccion entre
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candidatos en las webs de citas (Hern, 2014). Utilizar otros pardmetros, como mostrar
la ideologia de cada candidato en el contexto politico, por ejemplo, hubiera implicado
probablemente un gran impacto en la preferencia de los participantes, al ser este el
atributo con mayor peso en una votacién como indican Bonneau y Cann (2015) y
Sances (2018). Sin embargo, en esa situacién los resultados se hubieran podido
interpretar como producto de dicho atributo y no de la influencia del algoritmo, por lo
que preferimos simplificar y reducir el nimero de variables e interacciones potenciales
dado el propésito de nuestro experimento.

Cabe sefialar que, aunque somos conscientes de que los resultados
encontrados no implican que la influencia resulte tan poderosa como para que las
personas con ideologia politica de extrema izquierda voten a la extrema derecha o
viceversa, consideramos que nuestros experimentos muestran la capacidad de los
algoritmos para inclinar las preferencias hacia unos candidatos cuando no existe una
fuerte preferencia previa.

Por otro lado, no descartamos que quiza la influencia conseguida por la
recomendacion algoritmica también pueda alcanzarse con otro tipo de estrategias de
influencia, independientes de los algoritmos. Por ejemplo, mostrar informacién sobre
el comportamiento social en un sistema de recomendacién (conocer las preferencias
de otros usuarios) puede afectar significativamente a las decisiones (Zhu y Huberman,
2014). Gunaratne y colaboradores (2018), de hecho, compararon ambos tipos de
influencia (social y algoritmica) en un estudio sobre recomendaciones de ahorro para
la jubilacién. Los autores encontraron que la recomendacion del algoritmo ejercia mas

influencia que la lograda al mostrar las preferencias sociales. Sin embargo, la variedad
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de parametros que pueden estar incidiendo en ese resultado es inmensa (desde la
descripcion del algoritmo, hasta el volumen y autoridad de las personas que
componian la recomendacion social), por lo que no resulta generalizable y quiza fuera
incluso posible invertir ese resultado utilizando una recomendacidn social mas
relevante y creible que la del algoritmo. Aunque esta comparacién y la comparacién
con la recomendacién humana podrian tener interés en aplicaciones concretas, no
eran objetivos de nuestros experimentos.

Es importante remarcar que nuestro falso y sencillo algoritmo consiguio dirigir
las preferencias de los participantes sin necesidad de establecer perfiles
individualizados de estos. Nuestro ficticio test de personalidad, muy lejos de realizar
un perfilado sofisticado como el que supuestamente elaboran los sistemas de
recomendacion algoritmica, solo se utilizé para aumentar la confianza de los
participantes, pero no fue determinante en el cambio de sus preferencias tal y como se
detalla en el Experimento 6. Esto no descarta que un algoritmo mas sofisticado, como
aquellos con los que las personas interactian en su vida cotidiana a través de Internet,
pueda ejercer una influencia mucho mayor. A modo de ejemplo, imaginemos la
influencia que el algoritmo de Facebook, con el volumen ingente de datos que posee
de sus usuarios, puede alcanzar con su nuevo servicio de citas en linea (Sharp, 2019).

Otra lectura interesante que podemos extraer de esta primera serie
experimental es que existe un numero infinito de variaciones posibles para ajustar los
algoritmos, sus formatos y parametros. Dado que algunas variaciones pueden producir

importantes diferencias en su eficacia, cabe preguntarse si el algoritmo de
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recomendacion encubierta hubiera podido influir también en las decisiones politicas
de haber utilizado diferentes parametros o un heuristico diferente al de familiaridad.

Como muestran nuestros experimentos, encontrar los mejores parametros
para que la recomendacién algoritmica sea mas persuasiva es una cuestion de
experimentacién. Y aqui es importante sefialar que la velocidad con la que los
cientificos académicos humanos podemos realizar nuevos experimentos y recoger
nuevos datos es muy lenta, en comparacion con la facilidad con la que muchas
empresas de IA realizan experimentos con millones de seres humanos diariamente a
través de Internet. Estas compaiiias pueden probar tantas hipdtesis como quieran con
muestras tan grandes como necesiten hasta encontrar las recomendaciones
algoritmicas mas eficaces, por lo que su capacidad para influir en las decisiones, el
comportamiento y las actitudes de las personas, tanto de forma explicita como
encubierta, es claramente mucho mayor que la mostrada en la presente investigacion.
Su capacidad para conocer lo que impulsa el comportamiento humano y cémo dirigirlo
en un entorno tecnoldgico estd, en orden de magnitud, por delante de la psicologia
académica y otras ciencias sociales (Lazer y cols., 2009), por lo que es necesario
aumentar la cantidad de estudios cientificos disponibles publicamente sobre la
influencia de los algoritmos de |A en las decisiones y el comportamiento humano.

En resumen, nuestros experimentos muestran que la recomendacion
algoritmica, al mostrarse de forma explicita o encubierta, puede afectar a las
decisiones a pesar de que los sistemas de recomendacién pueden parecer entornos
donde los usuarios conservan su autonomia y libertad de eleccién completa (Araujo y

cols., 2020).
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Dado que el objetivo de esta serie experimental era investigar empiricamente
esta capacidad de influencia de los algoritmos y no tanto identificar las causas de las
diferencias observadas entre los contextos de politica y citas, abordaremos este tema
a continuacidn. Para ello, evaluaremos hasta qué punto la falta de aceptacién de la
recomendacion explicita en citas podria deberse a dos factores relacionados con las
capacidades que las personas asociamos a los algoritmos: la posible subjetividad de la
tarea y el contexto de decisién; y la atribucion de ciertas habilidades, consideradas

exclusivas de los humanos, a los algoritmos.
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Capitulo 4. Atribucion de capacidades a los

algoritmos

Al final del capitulo anterior, abriamos la puerta a investigar cuales podrian ser
las razones por las que el algoritmo resultd influyente con recomendacién explicita en
politica, pero no en el contexto de las citas. Aunque siempre cabe la posibilidad de que
nuestros resultados pudieran haber sido diferentes de usar otros parametros, lo cierto
es que desde la literatura de la aversion al algoritmo se ha tratado de explicar la falta
de eficacia del consejo explicito en algunos dominios con base en varios factores que
podrian resultar interesantes para su investigacién y que estan relacionados con las
capacidades que las personas asociamos a los algoritmos. Entre estos factores estaria
la objetividad de las tareas de decision y las habilidades atribuidas a los algoritmos
(Castelo, 2019; Castelo y cols., 2019; Inbar y cols., 2010; Logg y cols., 2019; Longoni y
Cian, 2020).

Empecemos por el primero de estos factores. Cominmente se perciben como
tareas objetivas aquellas que requieren un analisis légico, basado en reglas. Las tareas
subjetivas, por el contrario, serian aquellas que requieren de emocion o intuicion
(Inbar y cols., 2010). Segun los escasos estudios que abordan esta relacién entre los
algoritmos y la objetividad de las tareas, las personas rechazarian el consejo
algoritmico en tareas heddnicas, con alta emocionalidad implicada (como podria ser el
contexto de citas), prefiriendo en estas la recomendacion humana (Castelo, 2019). Por

su parte, en tareas utilitarias, mas racionales y légicas (como podria ser, al menos en
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principio, el contexto de voto politico), las personas preferirian la recomendacién
algoritmica por encima del consejo humano (Logg y cols., 2019).

Esta cuestién ha sido abordada experimentalmente por Castelo y
colaboradores (2019). En el primer experimento de su trabajo, por ejemplo, los
autores presentaban a los participantes, reclutados a través de Amazon Mechanical
Turk, una lista de tareas para indicar el grado de objetividad, trascendencia y
familiaridad de estas. Actividades artisticas como componer canciones fueron
calificadas como tareas poco objetivas (30 puntos sobre 100), al igual que tareas como
la recomendar una pareja romantica (con 26 puntos), similar a la de nuestros
experimentos en el contexto de citas. En el extremo contrario, tareas como conducir
un coche (69 puntos), diagnosticar una enfermedad (77) o predecir el tiempo (68)
recibieron puntuaciones altas en objetividad. La tarea de predecir los resultados de
unas elecciones democraticas, la mas similar a la utilizada en nuestros experimentos
de persuasion explicita, se evalud con 57 puntos de objetividad sobre 100.

A continuacién, una muestra diferente de participantes declaraba cuanto
confiarian que en que cada una de las tareas fuera desempefiada por un algoritmo o
por un humano. Los autores encontraron que, aunque en promedio los participantes
confiaban mas en el desempefio humano, su confianza en los algoritmos era mayor en
las tareas valoradas como objetivas. Segun los autores, el grado de objetividad
atribuido a una tarea de decisidn podria ser un rasgo que determinara cuando se
produce apreciacion hacia la recomendacidn explicita de un algoritmo y cudando causa
aversién, una teoria compartida por otros investigadores como Logg y colaboradores

(2019).
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Por su parte, Longoni y Cian (2020) sefialan que las personas consideran los
sistemas de recomendacion algoritmica mds competentes que los consejeros humanos
cuando la decision implica sopesar atributos utilitarios, pero no cuando se trata de
evaluar atributos heddnicos, a partir de un razonamiento similar al de Castelo y
colaboradores (2019). Asi, las personas confiarian mas en los algoritmos a la hora de
recomendar elementos utilitarios porque la toma de decisidn implica basarse en
hechos, ldgica y criterios racionales, al contrario que en las decisiones con atributos
heddnicos implicados, donde las personas suelen juzgar la recomendacién a partir de
emociones, criterios sensoriales e intuicion.

Este impacto en la confianza hacia la recomendacidn algoritmica dependiendo
de la objetividad/utilidad vs. subjetividad/hedonismo de la tarea podria estar a su vez
relacionado con el otro factor mencionado al comienzo de este capitulo: el de las
habilidades atribuidas a los algoritmos de IA.

Como ya mencionamos en la Introduccidn, seguin Sundar (2008), las personas
asocian a los algoritmos de IA rasgos o habilidades positivas, como la objetividad, la
falta de sesgo y la neutralidad, al tiempo que también les atribuyen rasgos negativos
como inflexibilidad, carencia de emociones y frialdad (Sundar, 2020). Por ejemplo, Jago
(2019) mostré, en su trabajo sobre la autenticidad de un algoritmo, que los
participantes valoraban diferente la obra artistica de un algoritmo que la de un
humano, aunque en realidad la autoria de la obra pertenecia al algoritmo en todo
momento. El autor utilizé como medidas dos dimensiones de autenticidad: la
autenticidad tipo, es decir, si la obra se consideraba auténtica para poder clasificarse

como arte; y la autenticidad moral, por la que una obra se consideraba genuina si
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reflejaba los valores o motivaciones de su creador. Segun sus resultados, cuando los
participantes creian que la pieza artistica era obra de un humano, la consideraban mas
auténtica que cuando sabian que era obra del algoritmo, pero solo en términos de
autenticidad moral, no de autenticidad tipo. Es decir, los participantes aceptaban que
se calificara la obra del algoritmo como arte, pero no consideraban aceptable que la
pieza pudiera reflejar la motivacidn, la esencia o los valores del artista.

Por todo ello, decidimos explorar la respuesta de las personas a los algoritmos
en contextos de decision subjetiva con una nueva serie experimental que

desarrollamos en el siguiente capitulo.



Capitulo 5. Serie Experimental 2

Esta serie cuenta con tres nuevos experimentos enfocados a comprender si la
atribucién de ciertas capacidades a los algoritmos puede influir en la falta de
aceptacion de la recomendacién algoritmica o en los juicios sobre su desempefio en
tareas consideradas poco objetivas, como la busqueda de pareja (con 26 puntos sobre
100 en el trabajo de Castelo y colaboradores, 2019) o la composiciéon musical (con 30
puntos).

El primer experimento se orienta a comprender si la subjetividad de la tarea de
citas pudiera estar provocando la falta de aceptacion de la recomendacién explicita en
este contexto. Los otros dos experimentos, por su parte, evaluan si la atribucion de
habilidades humanas a los algoritmos afecta a la percepcién y juicio sobre su
desempeno en un contexto subjetivo diferente al usado hasta ahora: el contexto del

arte.

Experimento 7. Objetividad y subjetividad de la tarea en

contexto de citas

Como adelantabamos, Castelo y colaboradores (2019) han abordado el efecto
de la subjetividad de la tarea en la aversion al algoritmo en uno de los pocos trabajos
existentes sobre el tema. En él, los autores describen a los participantes una tarea
aparentemente objetiva (estimar un valor bursatil) de forma diferente segin su grupo
experimental. En un grupo, la tarea se presenta con un enfoque subjetivo, sugiriendo a

los participantes que la mejor forma de realizarla es confiando en la intuicion humana.
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En el otro grupo, la tarea se describe como objetiva, explicando que la mejor estrategia
para llevarla a cabo es considerando datos como la oferta y la demanda del sector o el
precio del valor bursatil. Ademas, los autores manipulan la informacién facilitada sobre
cudles son las capacidades actuales de los algoritmos. Mientras que a unos
participantes se les transmite que los algoritmos actualmente guardan una alta
semejanza con los humanos al poseer habilidades subjetivas, a otros se les indica que
la semejanza de los algoritmos con los humanos es baja porque los sistemas actuales
solo destacan en habilidades objetivas. Segun sus resultados, cuando el algoritmo se
presenta con baja semejanza humana, las personas confian en los algoritmos si la tarea
se describe como objetiva, pero no si se presenta como subjetiva. Sin embargo, si el
algoritmo se presenta con alta semejanza humana, las personas confian en el
algoritmo en tareas descritas como objetivas y en tareas descritas como subjetivas.
Para contribuir a este campo y arrojar algo de luz sobre la falta de influencia de
la recomendacién explicita en el contexto de citas de nuestra primera serie
experimental, decidimos abordar un nuevo experimento con el objetivo de comprobar
si presentar la tarea de citas como una tarea objetiva (o subjetiva) y recordar a los
participantes las habilidades objetivas (o subjetivas) del algoritmo podia incrementar la
influencia de su recomendacién. Dado que nuestra tarea de partida era
aparentemente subjetiva (preferencia por candidatos en el contexto de citas) y no
objetiva (estimar un valor bursatil) como en Castelo y colaboradores (2019), nuestra
hipétesis fue que la influencia explicita se lograria en la tarea de citas si la
presentabamos como subjetiva, pero ademas sefialdbamos que los algoritmos cuentan

con las habilidades necesarias para desempenar este tipo de tareas subjetivas.



Capitulo 5. Serie Experimental 2 | 113

Método
Participantes y Materiales

Reclutamos a 240 participantes caucasicos (55.8% mujeres, 0.8% no
reportado), con edades entre los 30y los 45 afios (M = 36.3; SD = 4.38) para que, como
en anteriores experimentos, coincidieran en la etnia y edad de los candidatos a
mostrar. De nuevo el experimento se realizd en inglés. Los participantes fueron
repartidos aleatoriamente en dos grupos: objetivo (n = 121) y subjetivo (n = 119). El
analisis de sensibilidad indicé que contdbamos con una potencia del 90% para detectar
efectos de tamafio pequefio (n?, = 0.017).

La base fotografica utilizada fue la misma de los Experimentos 4, 5y 6 (véase
Apéndice B), de Karras y colaboradores (2018). El experimento fue pre-registrado en
AsPredicted. Puede consultarse online: https://aspredicted.org/x2va7.pdf
Diseiio y Procedimiento

Ademas de inspirarnos en el trabajo de Castelo y colaboradores (2019) para las
instrucciones a los participantes, utilizamos gran parte del procedimiento utilizado en
nuestro Experimento 5; en concreto el procedimiento del contexto de citas y el grupo
explicito, con algunos cambios que indicamos a continuacién. La Tabla 7 muestra un

resumen del disefio experimental.
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Tabla 7

Resumen del Disefio del Experimento 7

Grupo Fase 0 Fase 1 Fase 2

Objetivo Habilidades objetivas de los algoritmos y Atributos objetivos D1-D4 (*)
test de personalidad (sin informe) de la tarea Ci1-c4

Subjetivo Habilidades subjetivas de los algoritmos y Atributos subjetivos  D1-D4 (*)
test de personalidad (sin informe) de la tarea Ci1-c4

Nota. Las imagenes pueden ser D = Diana, recomendado; o C = Control, no recomendado; (*) =
distintivo "+90% compatibilidad"; el papel de los estimulos como candidatos diana (DI-D4) y

control (C1-C4) fue contrabalanceado.

Como en el Experimento 5, tras aceptar el consentimiento informado online los
participantes respondieron a las preguntas habituales de género, edad, si tenian pareja
o no y su preferencia por hombres o mujeres en el contexto de las citas. Ademas, en
esta ocasion también se les pregunté si habian usado anteriormente plataformas de
busqueda de pareja (“éHas utilizado alguna vez pdginas web o aplicaciones de citas
(como Tinder, Meeting...)?” / “Have you ever used dating websites or applications
(such as Tinder, Meeting...)?”). A continuacidn, segun el grupo experimental, en la Fase
0 los participantes leyeron unas instrucciones en las que se describian cuales eran las
habilidades de los algoritmos actualmente. En el grupo subjetivo, se explicé que los
algoritmos de IA hoy son capaces de desempeiiar tareas subjetivas, basadas en la
intuicion, tales como componer musica, predecir coincidencias entre candidatos de
citas o escribir poesia. Por contra, a los participantes del grupo objetivo se les
recordaron las tareas objetivas que los algoritmos son capaces de realizar, como

predecir o comprar valores bursatiles, ofrecer direcciones o diagnosticar
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enfermedades. Al igual que en el Experimento 6, en ambos grupos introdujimos una
pregunta sobre la confiabilidad en la recomendacidén algoritmica en el contexto de
citas (“¢Hasta qué punto considera fiables los algoritmos de inteligencia artificial para
recomendar candidatos compatibles en los sitios web de citas?” / “How trustworthy
do you consider artificial intelligence algorithms for recommending compatible
candidates on dating websites?”). Esta pregunta se presentd tanto en la Fase 0 como al
final del experimento para conocer si se producia un cambio en el juicio de los
participantes. Como final de la Fase 0, los participantes rellenaron el test de
personalidad ficticio como en experimentos anteriores, aunque en esta ocasion, no se
les pre-expuso a los candidatos de relleno, puesto que eliminarlos no habia impactado
en la influencia del algoritmo en el Experimento 6. Tampoco se mostré a los
participantes de ambos grupos el informe supuestamente personalizado del algoritmo,
ausente también en el grupo noforer del Experimento 6. El objetivo era evitar que este
informe, al estar redactado de forma ambigua y subjetiva, pudiera entrar en
contradicciéon con la manipulacidn de objetividad de los algoritmos.

A continuacidn, en la Fase 1, facilitamos a los participantes unas instrucciones
sobre los atributos objetivos o subjetivos de la tarea de recomendar un candidato de
citas. Nétese que estas instrucciones sobre la tarea eran diferentes (y
complementarias) a las instrucciones sobre las habilidades de los algoritmos
proporcionadas en la Fase 0. En el grupo subjetivo, se indicaba que la recomendacién
de una pareja romantica era una tarea subjetiva, basada en la intuiciéon, mientras que
en el grupo objetivo se puso foco en la necesidad de basarse en los datos y las reglas

para recomendar candidatos con éxito.



La Influencia de los Algoritmos en las Decisiones y Juicios Humanos | 116

No hubo cambios en la Fase 2 de puntuacion. Como en anteriores
experimentos, se puntuaron ocho candidatos en una escala del 1 al 9, cuatro de ellos
candidatos diana, sefialados con el distintivo de “+90% compatibilidad”, y cuatro de
ellos candidatos control. Cada fotografia fue visualizada durante 2 segundos y
presentada en orden aleatorio para cada participante. Las imagenes fueron
contrabalanceadas en su papel como candidatos recomendados o candidatos control,

evitdndose mas de dos repeticiones seguidas del mismo candidato (véase Tabla 8).

Tabla 8
Contrabalanceos de los Estimulos Diana y Control en el Experimento 7

D1 D2 D3 D4 C1 c2 C3 Ca

Balanceo 1

Balanceo 3

A
Balanceo 2 E
A
E

| T OO

E
A
E
A

T | O|Mm|®
OoO|IT|O
o|T|®@| ™M
Mm@ OO
OO0 |xT

Balanceo 4

Nota. D = Estimulo Diana, recomendado; C = Estimulo Control, no recomendado; A-H =

Fotografias de los candidatos.

Antes de finalizar el experimento, los participantes contestaron de nuevo a la
pregunta sobre la confiabilidad en los algoritmos en el contexto de citas y unas
preguntas adicionales sobre su confianza en los algoritmos en la toma de decisiones en
general (“é¢Hasta qué punto considera confiable el consejo que pueden ofrecer los
algoritmos de inteligencia artificial, en general, en cualquier otro dmbito de decisién?”
/ “To what point do you consider trustworthy the advice that artificial intelligence

algorithms can offer, in general, in any other decision-making matter?”); el nivel de
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cumplimiento de sus expectativas tras interactuar con nuestro algoritmo (“Teniendo
en cuenta sus expectativas al principio del experimento, ¢cémo realizd nuestro
algoritmo la tarea?” / “Considering your expectations at the beginning of the
experiment, how well did our algorithm perform the task?”); y su juicio sobre la
eficacia de nuestro algoritmo (“éCémo ha sido de eficaz nuestro algoritmo a la hora de
recomendar candidatos?” / “How effective has our algorithm been in recommending
compatible candidates?”). Para terminar, facilitamos a los participantes las preguntas
utilizadas en los experimentos previos sobre la visualizacion del distintivo de
recomendacion, y sobre si consideraban que el distintivo les habia influido en sus
puntuaciones, ademas del acceso al pago y a la explicacién del objetivo real del

experimento.

Resultados y Discusion

Realizamos un ANOVA mixto® con el candidato como factor intra-sujetos (diana
vs. control) y el grupo como factor inter-sujetos (subjetivo vs. objetivo) sobre la
valoracion de los candidatos. Aunque no encontramos un efecto principal del grupo
(F(1, 238) = 0.98, p = .323, n?, = 0.004) ni interacciéon Candidato x Grupo (F(1, 238) =
2.81, p =.095, n? = 0.012), si se producia un efecto principal del candidato (F(1, 238) =
4.38, p =.037, n?, = 0.018). Como en el Experimento 3, consideramos necesario
realizar las comparaciones a posteriori a pesar de la falta de interaccion por si esta
habia sido atenuada por la presencia de controles tanto en el candidato como en el

grupo. Asi, para comprender mejor los resultados obtenidos, realizamos las

8 Realizamos, ademds, un andlisis no-paramétrico como en los anteriores experimentos. Los
resultados del test Wilcoxon para las medias de candidatos diana y control por grupo fueron: En grupo
objetivo (Z = 2.550, p = .011); En grupo subjetivo (Z=0.196, p = .844).
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comparaciones a posteriori mediante la prueba de Tukey y observamos que la
diferencia entre los candidatos recomendados y los controles no se producia en el
grupo subjetivo como esperdbamos (Mpiana = 5.19, Mcontror = 5.16, t(238) =0.29, p =
.099, d = 0.02), sino en el grupo objetivo (Mpiana = 5.15, Mcontroi = 4.85, (t(238) = 2.68,
p =.039, d = 0.20; véase Figura 13). Es decir, la influencia del algoritmo tenia lugar

cuando describiamos la tarea objetiva pero no cuando la describiamos como subjetiva.

Figura 13

Valoracion Media de los Candidatos Diana y Control por Grupo
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Nota. Las barras de error representan un 95% de CI.

Ademas, encontramos que la confianza en los algoritmos, para la tarea de citas,
que los participantes indicaron, al inicio y al final del experimento, aumentd
significativamente (Minicio = 4.75, MFina = 5.09, t(239) = -2.86, p =.002, d =-0.19). Esta
diferencia fue significativa en el grupo subjetivo (Msupjetivo inicio = 4.78, Msubjetivo Final =

5.24, t(118) =-2.62, p = .005, d = -0.24), pero no en el objetivo (Mosjetivo inicio = 4.72,
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Mobjetivo Final = 4.93, t(120) = -1.36, p = .088, d = -0.12), lo cual resulta curioso puesto
que el grupo subjetivo era en el que no se habia logrado la influencia. La confianza al
inicio para ambos grupos fue practicamente la misma (p = .994).

No hubo tampoco diferencias entre grupos en el resto de medidas de
autoinforme. Ambos grupos declararon niveles similares de efectividad por parte del
algoritmo (Mopjetivo = 5.46, Msupjetivo = 5.61, t(238) = -0.66, p = .513), de expectativa
cumplida (Movjetivo = 5.74, Msubjetivo = 6.04, t(238) = -1.32, p = .187) y de confianza en los
algoritmos en general (Mopjetivo = 5.16, Msupjetivo = 5.51, t(238) = -1.64, p =.102) .

A pesar de que en este experimento, al igual que en el Experimento 6,
eliminamos la pre-exposicién a los candidatos de relleno y no se mostro el falso
informe de personalidad para evitar que este pudiera entrar en conflicto con el
enmarcado objetivo de la tarea en uno de los grupos, no podemos descartar que estos
cambios hayan podido afectar a los resultados, dado que su eliminacién en el
Experimento 6 habia sido en el contexto politico y no en el de citas.

Aun asi, parece que estos resultados apuntan a que la percepcion sobre la
objetividad de una tarea puede moldearse, como ya sefialaban Castelo y
colaboradores (2019, p. 10). Reformular una tarea subjetiva como la de las citas para
describirla desde un prisma de atributos objetivos parece haber favorecido la
aceptacion de la recomendacion explicita del algoritmo en un contexto donde hasta
ese momento solo habia funcionado la influencia encubierta. Consideramos que este
hallazgo es relevante dado el considerable impacto a nivel social que la objetividad
percibida de una tarea puede causar fuera del laboratorio. Como respuesta a la

expansion de la IA, o quizd como factor de su expansion precisamente, contextos de
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decision hasta ahora considerados complejos y subjetivos comienzan a presentarse
ante los ciudadanos como tareas objetivas, perfectos para la toma de decisién
algoritmica. Seria el caso de la IA utilizada para inferir rasgos de personalidad o
predecir futuros comportamientos en base al analisis visual de posturas o rasgos
faciales de las personas. Un uso que ademas no cuenta con una base cientifica que
respalde la validez de tales correlaciones (Barrett y cols., 2019) y que recuerda a
investigaciones pseudocientificas ya superadas como la eugenesia o la frenologia, las
cuales afirmaban que ciertos comportamientos criminales podian detectarse a partir
de mediciones “objetivas” de los rasgos faciales. La preocupacion por este posible uso
problematico de los algoritmos de reconocimiento facial ha sido plasmada
recientemente en una carta al Gobierno de Espafia por un grupo de mds de 70
académicos espanoles (Agudo y cols., 2021). Nuestros resultados indican que
presentar estas tareas como objetivas puede hacer a los ciudadanos mas vulnerables a
la recomendacion algoritmica.

Esta objetivacion de las tareas complejas para ser analizadas y gestionadas por
modelos de IA implica en ocasiones la utilizacidon de variables proxys excesivamente
simplistas, que carecen de una visidon completa del problema de decisién, o que incluso
pueden llegar a estar sesgadas. Los proxys son variables que se correlacionan con el
valor inferido y se utilizan como variable principal para realizar predicciones. Por
ejemplo, los costes previos en atencién médica pueden ser utilizados por un algoritmo
de IA como proxy para predecir qué personas necesitan de atencién médica adicional.
Es el caso sobre el que Obermeyer y colaboradores alertaron en su trabajo de 2019.

Los autores encontraron que el uso de esta variable como proxy, por parte de un
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algoritmo de un gran hospital universitario de EE.UU., provocaba que las personas de
raza negra se vieran perjudicadas al perpetuarse la situacién historicamente
discriminatoria de emplear menores cantidades de dinero en el cuidado de estas
personas.

La tendencia a considerar muchas tareas de decisién como objetivables (sin
gue necesariamente lo sean) podria estar incluso favoreciendo la delegacion de la
toma de decisiones en los algoritmos en cuestiones de indole personal, institucional y
social. Un ejemplo de ello podria ser la decisién del Gobierno japonés de invertir 19
millones de délares para impulsar la tasa de natalidad del pais a través de servicios de
busqueda de parejas con inteligencia artificial (Quach, 2020).

Aunque segun Castelo y colaboradores (2019), tareas como recomendar
musica, una pelicula o una pareja romdntica son consideradas por sus participantes
como tareas poco objetivas (22, 23 y 26 puntos sobre 100 respectivamente), el uso de
algoritmos de recomendacién como Spotify, Netflix o Tinder va en aumento, lo que
podria cambiar la percepcidn de la subjetividad de estas tareas a corto o medio plazo.
Longoni y Cian (2020), por ejemplo, muestran en un experimento cémo la valoracién
de un producto (en su caso, un pastel) puede contemplarse desde diferentes criterios
dependiendo de si es un humano o una IA quien selecciona los ingredientes de la
receta para su elaboracién. En su trabajo, cuando los ingredientes habian sido elegidos
por una IA, el pastel recibia puntuaciones mas altas en atributos utilitarios (por
ejemplo, propiedades alimentarias beneficiosas) pero mas bajas en atributos
heddnicos (por ejemplo, deleite para los sentidos), al contrario de lo que sucedia

cuando el que habia seleccionado los ingredientes de la receta era un humano.
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Quiza en un tiempo, con los algoritmos de IA presentes en multitud de
contextos de decisidn, la distincidn entre tareas objetivas y subjetivas se reduzca al
minimo, derivando en una general aceptacion de la recomendacién algoritmica
explicita. Sin embargo, y a pesar de que la objetivacidn de tareas puede ser un tema
para abordar en futuras investigaciones, nuestro verdadero interés con esta nueva
serie experimental era comprender cuando y por qué no se aceptaba la
recomendacidn explicita en contextos de decision subjetivos. Los datos del presente
experimento siguen mostrando la falta de aceptacién a la recomendacidn explicita en
citas cuando la tarea se presenta como subjetiva, a pesar de nuestro intento por
enfatizar las habilidades subjetivas del algoritmo. Por ello, abordamos dos nuevos
experimentos con un enfoque muy diferente a los anteriores y un nuevo contexto: el

campo del arte.
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Experimento 8. Emocidn y sensibilidad algoritmica en contexto

de arte

La expansion y desarrollo de la IA en los ultimos afios ha supuesto su
desembarco en dominios que hasta ahora se consideraban terreno exclusivo para
seres con habilidades propiamente humanas (Wegner y Gray, 2017), tales como
escribir novelas (Jozuka, 2016), pintar cuadros (Christie’s, 2018), idear trucos de magia
(Williams y McOwan, 2014) o componer musica (Adams, 2010; Deah, 2018).

En el caso de la musica, aunque la contribucidn de la IA ha sido amplia en
volumen, su trabajo no ha sido muy bien recibido por critica y publico. Muestra de ello
es el caso de David Cope, un profesor de la Universidad de California que lleva mas de
dos décadas generando composiciones musicales con IA. Sus primeras muestras al
publico, una pieza musical similar a las de Bach en un concurso de la Universidad de
Oregdn y otra pieza con el estilo de Mozart en el Festival Barroco de Santa Cruz (G.
Johnson, 1997) fueron recibidas con rechazo, desprecio e incluso ira (Friedel, 2018).
Cope no pudo lograr que musicos reconocidos interpretaran sus composiciones
publicamente ni siquiera afios después (Saenz, 2009). La critica no fue mas benévolay
calificd su obra de mera imitacién, carente de sentido y alma (G. Johnson, 1997).

Desde entonces, los numerosos avances tecnoldgicos actuales no parecen
haber cambiado la percepcién de la capacidad artistica de los algoritmos, al menos en
el contexto de la musica cldsica. Las reacciones insatisfechas del publico y las criticas
negativas recibidas por su reciente conclusién de las sinfonias inacabadas de Mahler

(Zappei, 2019) y Schubert (Mantilla, 2019) confirman este rechazo.
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Estos hechos nos llevan a pensar que quiza la aversidn al algoritmo también se
produzca en el terreno de las artes. O al menos los pocos estudios existentes
relacionados con el tema parecen apuntar en esta direccion. Por ejemplo, Ragot y
colaboradores (2020) encontraron que los participantes en su estudio otorgaron
mejores puntuaciones a los cuadros creados por humanos, en términos de gusto,
belleza, novedad y significado, que a los creados por una IA.

Asimismo, en un estudio reciente, Hong y colaboradores (2020) pidieron a sus
participantes que evaluaran piezas musicales compuestas por una IA o por un humano
en términos de atractivo estético, creatividad y destreza, ademas de evaluar en qué
medida se habian violado las expectativas previas de los participantes y cual era su
actitud hacia la IA creativa. A pesar del disefio de este experimento, los autores no
abordaron si los participantes valoraban diferente los trabajos de artistas artificiales y
los de artistas humanos. No obstante, si concluyeron que la aceptacion de las
habilidades creativas de los algoritmos era un requisito necesario para una evaluacion
positiva de su rendimiento artistico.

Aunque, como hemos indicado, no hay muchos estudios que midan la
valoracién de la IA como artista, si que algunos trabajos aportan hallazgos interesantes
en este campo utilizando como método una forma modificada del Test de Turing, es
decir, mostrando a los participantes obras artisticas de algoritmos y de humanos y
pidiéndoles que adivinen su autoria. Por ejemplo, Moffat y Kelly (2006) presentaron
algunas piezas musicales a una pequefia muestra de participantes, solicitdndoles que
las evaluaran e intentaran adivinar si estas habian sido compuestas por humanos o por

ordenadores. Independientemente del género escuchado, los participantes preferian
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las obras que creian que habian sido compuestas por humanos. De forma similar,
Chamberlain y colaboradores (2018) mostraron a sus participantes varias piezas de
arte visual creadas por humanos o por ordenadores para que adivinaran su autoria 'y
las evaluaran. Cuando a los participantes les gustaban las obras de arte, asumian que
el artista era humano.

Estos estudios sugieren que quiza la preferencia por las obras de arte creadas
por humanos no se encuentre tanto en la calidad objetiva de la obra sino en los
prejuicios que la gente tiene hacia la musica creada por maquinas. Sin embargo, dado
que en todos estos estudios las obras de arte de IA y humanas mostradas a los
participantes eran diferentes, no es posible afirmar si la evaluacion se debia a la obra
de arte en si 0 a la autoria de esta.

Como contrapunto, el trabajo de algunos compositores de IA ha recibido
mejores criticas. Es el caso de la banda de death metal Dadabots, compuesta por una
red neuronal artificial, que suma un total de 10 discos en el mercado (Merino, 2019).

Como sefialan Chamberlain y colaboradores (2018), no existen suficientes
investigaciones que aborden en términos psicoldgicos la interaccion persona-algoritmo
y su relacion con el arte a pesar de que la |IA se estd convirtiendo en un actor habitual
en este campo. Por todo ello, abordamos un nuevo experimento para comprobar si las
personas atribuirian sensibilidad y capacidad de inducir emociones a las IAs, en
comparacion con los humanos, al contemplar una obra de arte musical y visual. A
diferencia de estudios anteriores en los que los participantes compararon obras de
arte humanas con obras de arte realizadas por IA, todos nuestros participantes fueron

expuestos Unicamente a obras de arte creadas por una IA y la manipulacién
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experimental consistia en confesar a algunos de ellos que el artista era una IA,
mientras que a otros se les decia que la autoria era humana.

Nuestro objetivo con el presente experimento era determinar si la experiencia
ante una misma obra de arte se juzgaria de forma diferente dependiendo de la autoria
de esta. Nuestra hipdtesis era que los participantes atribuirian una menor capacidad a
la IA, respecto a los artistas humanos, para interpretar con sensibilidad una obra de

arte y para evocar emociones en el publico.

Método
Participantes y Materiales

Reclutamos una muestra de 249 participantes (55% mujeres, 8% no reportado),
mediante el procedimiento de bola de nieve, utilizando un mensaje de WhatsApp
enviado a varios grupos de contactos en Espafia, los cuales también contribuyeron a su
difusion. Este mensaje consistia en una invitacidon para participar en un experimento
sobre "musica y sentimientos" e incluia un enlace al experimento online.

Los participantes fueron asignados aleatoriamente a uno de los dos grupos:
artista IA (n = 115) o artistas humanos (n = 134) y todos ellos vieron el mismo video® en
el que una IA improvisaba una melodia al piano mientras pintaba sobre un lienzo
siguiendo el ritmo de la musica en el que no se ve al autor de la obra (ni A ni
humanos).

Disefo y Procedimiento

El disefo de este experimento puede revisarse resumido en la Tabla 9.

9 El video muestra la instalacidn artistica digital, creada con inteligencia artificial, "Water Color

Melody Machine", de Karlos G. Liberal: https://player.vimeo.com/video/325421701.


https://player.vimeo.com/video/325421701

Capitulo 5. Serie Experimental 2 | 127

Tabla 9

Resumen del Disefio del Experimento 8

Grupo Instrucciones Tarea Preguntas
Artista IA El artista es una IA Ver el video Emocion y Sensibilidad
Artistas Humanos Los artistas son

humanos

Tras aceptar el consentimiento informado online, los participantes leyeron
unas instrucciones diferentes en cada grupo como introduccién al video. Estas
instrucciones fueron nuestra manipulacion experimental. Al grupo artista IA se le
confeso que el artista era una IA ("Te presentamos a WCMM, una Inteligencia Artificial
que improvisa al piano mientras pinta sobre el lienzo"). Utilizamos el término IA (y no
el de algoritmo) por ser el término mas similar a los utilizado en los trabajos de la
literatura mencionados.

Por su parte, al otro grupo se les oculté la verdadera autoria de la obra y se
atribuyd la autoria a artistas humanos. Para controlar el género de los artistas
humanos, a la mitad de los participantes se les dijo que el compositor y el pintor eran
hombres ("Te presentamos a Javier Aldaz y Miguel Beltran, dos artistas que improvisan
al piano mientras pintan sobre el lienzo"), y a la otra mitad se le dijo que las artistas
eran mujeres ("Te presentamos a Ana Aldaz y Maria Beltran, dos artistas que
improvisan al piano mientras pintan sobre lienzo").

Escogimos utilizar un formato audiovisual como obra a valorar, donde se

combinaba composicidén musical y visual, para mostrar la abrumadora capacidad
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creadora de la IA hoy en dia. Consideramos que un video donde una IA improvisa al
piano mientras pinta sobre un lienzo mostraria adecuadamente su actual potencial.

Tras ver el video se pregunto a todos los participantes sobre la actuacién de los
artistas. Los experimentos existentes hasta el momento se han centrado en la
evaluacion de la calidad de la obra generada por la IA (Hong y cols., 2020) o en la
experiencia del publico (es decir, si les gusté la actuacion; por ejemplo, Moffat y Kelly,
2006). Por lo tanto, decidimos extender esos hallazgos averiguando si se valoraba de
diferente manera la capacidad para provocar emocion y la sensibilidad del artista
cuando un publico generalista y no experto pensaba que la obra habia sido creada por
una IA o por humanos. Para ello, utilizamos dos sencillas preguntas. Por un lado, los
participantes debian puntuar la emocién que la obra les habia evocado (“Ahora que
has visto el video de esta Inteligencia Artificial / de estas artistas / de estos artistas,
éhasta qué punto dirias que te ha emocionado?”). Y por otro, debian puntuar qué
sensibilidad atribuian al artista (“éY como calificarias su sensibilidad?”). Como nos
interesaba el juicio subjetivo de un publico no experto, no especificamos cdmo los
participantes debian entender los términos de emocidn y sensibilidad. Las respuestas
se recogieron utilizando una escala Likert del 0 a 10 y las medias de estas dos

preguntas fueron las variables dependientes de nuestro experimento.

Resultados y Discusion

Tras asegurarnos de que no existian diferencias entre los participantes que
creian que los artistas humanos eran mujeres u hombres, ni en la emocién inducida

(MHombres = 4.19, SDHombres = 2.66, MMujeres = 3.99, SDMujeres = 2.81, t(132) = 0.44, p = .659,
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d =0.08), ni en la sensibilidad atribuida (Mkxombres = 5.84, SDrombres = 2.44, Mmyjeres =
5.84, SDmujeres = 2.79, t(132) = 0.00, p = 1.00, d = 0.00), agrupamos los datos de
hombres y mujeres artistas en el grupo de artistas humanos.

En consonancia con nuestra hipétesis, tal y como se muestra en la Figura 14,
los participantes informaron de una mayor emocidn cuando pensaban que el artista
era humano que cuando pensaban que era una IA. Esto se confirmd mediante una
prueba T-Student!® para muestras independientes (Martistas Humanos = 4.09, SDartistas
Humanos = 2.73; Martista1a = 3.17, SDartista1a = 2.45; t(247) = 2.76, p = .003, d = 0.35).
Ademas, como también puede apreciarse en la misma figura, los participantes
atribuyeron también una mayor sensibilidad al artista cuando pensaban que era
humano (Martistas Humanos = 5.84, SDartistas Humanos = 2.61; Mlartista 1a = 4.03, SDartista 1a = 2.66;

t(247) =5.38, p < .001, d = 0.68), lo que también coincide con nuestras predicciones.

10 Indicamos también los resultados con la prueba T de Welch dado que en este experimento
las pruebas de normalidad indicaban violacion de los supuestos. Sin embargo, gracias a que la muestra
era lo suficientemente grande, las diferencias en los resultados son minimas. Emocion (t(246) =2.79, p =
.003, d = 0.35). Sensibilidad (t(240) = 5.37, p <.001, d = 0.68).
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Figura 14
Emociodn y Sensibilidad de los Artistas Reportadas por Grupo
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Nota. Las barras de error representan un 95% de Cl.

Nuestros resultados muestran que saber que la IA habia sido la autora de una
obra de arte audiovisual parece reducir la valoracién de la experiencia y del artista.
Estos resultados replican y amplian los encontrados por la literatura anterior sobre la
diferente apreciacién del arte creado por humanos o por algoritmos.

Es importante destacar que, dado que en nuestro experimento la obra valorada
era la misma en ambos grupos, los resultados muestran que los juicios de los
participantes no se deben a obra de arte en si, sino a sus prejuicios previos sobre las

capacidades del artista.
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Experimento 9. Creatividad del algoritmo en contexto de arte

Abordamos un nuevo experimento con el objetivo de replicar los resultados
del experimento anterior y recoger ademas algunas variables utilizadas en
investigaciones previas que facilitaran la comparacién de resultados y ampliaran el
alcance de nuestra investigacion.

No son muchos los estudios sobre cdmo las personas juzgan el arte realizado
por la IA'y, como hemos mencionado, la mayoria de los estudios existentes se centran
en comprobar si las maquinas pueden exhibir un comportamiento como compositoras
gue sea indistinguible del de los humanos, con una prueba similar al test de Turing
pero en el contexto del arte (Yang y cols., 2017). Aunque otros estudios se enfocan en
evaluar si se producen diferencias en la calidad de las composiciones musicales
creadas por diferentes modelos informaticos respecto a las de los humanos (Chu y
cols., 2017; Pearce y Wiggins, 2007), son pocos los trabajos que evaltan la experiencia
de las personas con el arte creado por la IA, como es el caso de nuestro experimento
previo, y los que existen difieren considerablemente en cuanto a los objetivos y los

métodos utilizados (véase la Tabla 10).
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Tabla 10

Principales estudios que evaluan la obra artistica de la IA

Articulo Obra Autoria Género Variables dependientes
revelada
Hongy cols. Diferente en  Antes del Musica  Escala de 9 items para valorar la
(2020) cada grupo: juicio calidad musical (Hickey, 1999).
obras de arte
humanas o de Actitudes hacia la IA creativa.
1A
Escala de violacién de expectativas
(Burgoon, 2015).
Ragoty cols. Diferenteen Antes del Pintura  Tres juicios relacionados con la
(2020) cada grupo: juicio calidad (belleza percibida, novedad
obras de arte y significado).
humanas o de
1A Gusto por la obra de arte.
Hongy Diferente en  Antes del Pintura  Ocho juicios de calidad recopilados
Curran (2019) cada grupo: juicio de diferentes estudios, como la
obras de arte originalidad, el grado de
humanas o de expresividad o el valor estético.
1A
Actitudes hacia la IA creativa (item
binario).
Chamberlain  Diferenteen  Trasel Pintura  Atractivo de la obra de arte.
y cols. (2018) cada grupo: juicio. Test
obrasde arte  de Turing
humanas o de
1A
Moffat y Kelly Diferenteen Trasel Mdusica  Gusto por la obra de arte.
(2006) cada grupo: juicio. Test
obrasde arte  de Turing Disfrute de la obra de arte.
humanas o de
1A
Experimento Idéntica para  Antes del Mdusica  Emocidn experimentada con la obra
8 de esta todos los juicio y de arte.
tesis grupos: obra Pintura

de arte de IA

Sensibilidad del artista.
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Experimento Idéntica para  Antes del Mdusica  Emocién experimentada con la obra
9 de esta todos los juicio de arte.
tesis grupos: obra

de arte de IA Sensibilidad del artista.

Subescala de emociones estéticas
prototipicas (Schindler y cols.,
2017), que incluye medida de gusto
(Moffat y Kelly, 2006; Ragot, Martin
y Cojean, 2020).

Juicio sobre el nivel de calidad de la
obra.

Actitudes hacia la IA creativa (Hong,
Peng y Williams, 2020).

Tal y como puede observarse en la Tabla 10, mientras algunos estudios revelan
la autoria artistica de la IA antes de que los participantes juzguen la obra de arte (Hong
y cols., 2020; Hong y Curran, 2019; Ragot y cols., 2020), como ocurre en nuestros
experimentos, otros informan de ella después de recoger los juicios de los
participantes con un procedimiento similar al que utiliza el mencionado test de Turing
(Chamberlain y cols., 2018; Moffat y Kelly, 2006). Ademas, no existe uniformidad en las
variables recogidas en estos estudios. Algunos estudios utilizan juicios sobre la calidad
de la obra como variable dependiente principal del experimento, a través de medidas
definidas por los propios autores (por ejemplo, originalidad o valor estético de Hong y
Curran, 2019; o belleza percibida y significado de Ragot y colaboradores, 2020). Sin
embargo, en el caso de Hong y colaboradores (2020), los autores usaron una escala
validada de 9 items, basada en la escala original de 18 items de Hickey (1999). Se trata
de una escala para facilitar a los profesores de musica la evaluaciéon de las

composiciones de sus alumnos, por lo que los items requieren un cierto conocimiento
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profesional de la materia y son muy diferentes a los utilizados por otros investigadores
para la misma variable. Mientras tanto, otros estudios se centran en evaluar la
experiencia de los participantes mas que la calidad de la obra en si, con medidas mas
subjetivas, como el atractivo (Chamberlain y cols., 2018), el gusto (Moffat y Kelly,
2006; Ragot y cols., 2020) o el disfrute de la obra (Moffat y Kelly, 2006). Esto ultimo
seria un planteamiento similar al seguido en nuestros experimentos, en los que
evaluamos la emocidn experimentada y la sensibilidad atribuida al artista.

También hay diferencias entre estudios en el tipo de arte evaluado. Hong y
colaboradores (2020) y Moffat y Kelly (2006) recogieron los juicios de los participantes
sobre la musica generada por la IA, mientras que Chamberlain y colaboradores (2018),
Hong y Curran (2019) y Ragot y colaboradores (2020) registraron los juicios sobre el
desempeno de la IA en pintura.

En lo que si coinciden ampliamente los trabajos mencionados en la Tabla 10 es
en que todos ellos muestran obras de arte creadas por |As a un grupo de participantes,
mientras que el otro grupo evalla obras de arte creadas por artistas humanos. Sin
embargo, creemos que este disefio no permite a los investigadores conocer si son los
prejuicios sobre la autoria de la obra de arte los que provocan las diferencias en los
juicios o es la obra de arte la que es cualitativamente diferente. Por este motivo, en
nuestro experimento previo ambos grupos evaluaron la obra de arte de una IA. Este
fue el procedimiento que mantuvimos en nuestro siguiente experimento,
incorporando ademads algunas de las medidas mencionadas anteriormente con el fin

de facilitar las comparaciones entre estudios y consolidar los resultados obtenidos.
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En el nuevo experimento decidimos también simplificar el estimulo artistico.
En lugar de utilizar la obra de arte de video que combinaba musica y pintura,
presentamos a los participantes una obra de arte puramente musical. Ademas,
afladimos una fase final al final del experimento para evaluar si los participantes
mantenian sus juicios al comentarles que, a diferencia de lo que se les habia dicho
inicialmente, en realidad el autor de la obra era humano (o una IA, segun el grupo). Al
igual que en el experimento anterior, nuestra hipdtesis era que las medidas de
emocion y sensibilidad recibirian puntuaciones mas bajas cuando los participantes

supieran que el artista era una IA que cuando se les dijera que era un humano.

Método
Participantes y Materiales

Reclutamos 250 participantes (47.6% mujeres, 0.8% no binario) mayores de 18
afios (M = 26.6, SD = 8.62) a través de la plataforma Prolific Academic. El analisis de
sensibilidad para esta muestra, muy similar a la del experimento anterior, mostré que
contdbamos con una potencia del 80% para detectar efectos pequefios (d = 0.31). La
muestra se dividié aleatoriamente en dos grupos: artista Al (n = 125) y artista humano
(n =125). Como en el experimento anterior, la obra de arte mostrada a todos los
participantes fue la misma. En esta ocasion se trataba de una pieza puramente

musical, compuesta e interpretada por una IA!L. El experimento, esta vez en lengua

11 a obra de arte escuchada puede consultarse en http://bit.ly/20nl4DF. Se trata de una
versién abreviada de la pieza original al_98137.mid, generada por la IA Music Transformer
(https://magenta.github.io/listen-to-transformer/#al_98137.mid)


http://bit.ly/2Onl4DF
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inglesa, se registrd previamente en AsPredicted
(https://aspredicted.org/blind.php?x=wi8r8r)*2.
Diseio y Procedimiento

El disefo fue muy similar al del Experimento 8, con una fase extra al final para
reevaluar el juicio de los participantes ante el cambio de las instrucciones. El disefio de

este experimento puede revisarse resumido en la Tabla 11.

Tabla 11

Resumen del Disefio del Experimento 9

Grupo Instrucciones Tarea Preguntas Cambio de
instrucciones

Artista IA La pieza es de una Escuchar  Juicios sobre la La pieza era de
IA el audio experiencia y el artista un humano

Artista La pieza es de un La pieza era de

Humano artista una lA

Antes de escucharla la pieza musical, los participantes aceptaron el
consentimiento informado online y leyeron unas instrucciones diferentes segun el
grupo. Al grupo artista IA se le confesé que escucharia una pieza musical compuesta e
interpretada por una IA, mientras que al grupo artista humano se le dijo que la pieza
estaba compuesta e interpretada por un artista (sin especificar su género ni su
condicidon humana). No especificamos en las instrucciones de este grupo que el artista

fuera humano para no levantar sospechas sobre el propdsito del experimento en los

12 El enlace permite acceder a una version anénima del pre-registro preparada para la revisién
por pares, dado que este experimento forma parte de un articulo sin publicar aun.
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participantes como advierten Hong y Curran (2019) y porqgue, si no se informa a las
personas sobre la posible autoria de una IA, estas piensan por defecto que el artista es
humano, como se muestra en Chamberlain y colaboradores (2018).

Para evitar que los participantes continuaran por error con el resto del
experimento si el archivo de audio no se cargaba inmediatamente y ademds garantizar
que los participantes escucharan al menos una parte de la pieza musical antes de
avanzar, el botdn para pasar a la siguiente pdgina no aparecia hasta transcurridos 35
segundos.

Tras escuchar la obra de arte, se preguntd a todos los participantes sobre la
emocién que la musica les habia provocado y la sensibilidad que atribuian al artista,
utilizando para ello las mismas preguntas del experimento previo. Ademas, afiadimos
otra medida sobre la emocién utilizando la subescala de emociones estéticas
prototipicas de Schindler y colaboradores (2017), que en su trabajo reporta una alta
consistencia interna (a0 = .77). Se trata de una escala de 5 puntos que evalua la
intensidad con la que se siente una emocidn e incluye items como la fascinacién, el
asombro o la medida de gusto utilizada en Moffat y Kelly (2006) y Ragot, Martin y
Cojean (2020). Esto nos permitia complementar la medida de emocién de un solo item
usada previamente. Ademads, pedimos a los participantes que calificaran la calidad de
la obra de arte (“éCual era el nivel de calidad de la obra de arte?” / "What was the
quality level of the artwork?") en una escala del 0 al 10.

Una vez valorada su experiencia, los participantes indicaron su grado de
conformidad con los items de Hong y colaboradores (2020) sobre las actitudes hacia la

IA creativa, su incomodidad ante la presencia de algoritmos en el arte (“La inteligencia



La Influencia de los Algoritmos en las Decisiones y Juicios Humanos | 138

artificial que puede realizar obras de arte mejor que los humanos me incomoda” /
“Artificial intelligence that can perform artworks better than humans makes me
uncomfortable”; y “Me siento mal conmigo mismo si consumo arte realizado por la
inteligencia artificial” / “I feel bad about myself if | consume art performed by artificial
intelligence”) y su juicio sobre lo necesario que era poseer ciertas habilidades humanas
para componer musica (“Componer musica es una tarea que requiere poseer
emociones humanas” / “Composing music is a task that requires the possession of
human emotions”; y “Componer musica es una tarea relacionada con, y una parte muy
importante, de lo que significa ser humano” / “Composing music is a task related to,
and a very important part, of what it means to be human”).

A continuacidén, preguntamos a los participantes por su género y edad, su
experiencia profesional o formativa con la IA y la tecnologia con una pregunta binaria
(“é¢Su trabajo o estudios estan relacionados con la tecnologia, la inteligencia artificial,
los robots o los algoritmos?” /"Are your work or studies related to technology, artificial
intelligence, robots or algorithms?"), y su experiencia con la musica con una pregunta
similar (“¢Su trabajo o estudios estan relacionados con la musica?” / "Are your work or
studies related to music?"). Ademas, los participantes indicaron hasta qué punto les
gustaba la musica clasica (“éHasta qué punto diria que le gusta la musica clasica?” /
“To what extent would you say you like classical music?”), ya que, segin Hongy
colaboradores (2020), la preferencia por el género musical de la obra escuchada puede
condicionar su valoracién. Por ultimo, antes de informar a los participantes sobre el
proposito real del experimento y facilitar el acceso al pago por su participacion,

afiadimos una nueva fase respecto al experimento previo. En ella, cambiamos la
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historia que se habia presentado al inicio a los dos grupos. Al grupo artista IA se le dijo
qgue, en realidad, la autoria de la pieza pertenecia a un artista humano, mientras que al
grupo artista humano se le dijo que, en realidad, la obra de arte era de una IA. Con
esta nueva informacion solicitamos a los participantes que volvieran a calificar la
emocion experimentada con la pieza musical y la sensibilidad atribuida al artista,
utilizando las mismas preguntas de un solo item utilizadas previamente. El objetivo de
esta fase era evaluar si el cambio de las instrucciones podia implicar una diferencia en

la valoracidn subjetiva de su experiencia.

Resultados y Discusion

Los resultados del Experimento 8 se replicaron con respecto a la variable de la
sensibilidad del artista. Las pruebas T-Student!® para muestras independientes
confirmaron que los participantes atribuian una mayor sensibilidad al artista cuando
creian que era un humano (M = 6.90, SD = 1.73) que cuando sabian que era una IA (M
=5.53,SD = 2.39; t(248) = 5.19, p < .001, d = 0.66). Sin embargo, a diferencia del
experimento previo, en esta ocasioén los participantes no indicaron una menor
emocién cuando sabian que la obra de arte habia sido compuesta por una IA (M =
5.18, SD = 2.43) que cuando creian que el artista era humano (M = 5.58, SD = 2.02;
t(248) =1.39, p =.083, d = 0.18). Cabe destacar que la media de la emocién reportada
por los participantes de ambos grupos aumentd con respecto al experimento anterior

(MArtistas Humanos = 4.09, SDartistas Humanos = 2.73; Maiartista= 3.17, SDartista1a= 2.45 en el

13 Al igual que en el Experimento 8, indicamos ademas los resultados con la prueba T-Welch
porque los supuestos de normalidad y heteroscedasticidad se violaron segun las pruebas
correspondientes. De nuevo, las diferencias son minimas. Sensibilidad (t(226) = 5.19, p <.001, d = 0.66).
Emocidn (t(240) = 1.39, p =.083, d = 0.18).
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Experimento 8). Es posible que esta mejor recepcién de la obra de arte pudiera estar
afectando a las diferencias entre grupos, aunque esto podria deberse a muchos
factores diferentes. Las diferencias entre grupos en emocion si resultaron significativas
cuando analizamos las puntuaciones en la subescala de emociones estéticas
prototipicas. La escala, que mostrd una gran consistencia interna en nuestro
experimento (a = 0.91), reveld que se producia una mayor emocion en el grupo artista
humano (M = 3.09, SD = 0.85) que en el grupo artista IA (M = 2.90, SD = 0.90; t(248) =
1.72, p =.043, d = 0.22). En esta linea, también encontramos diferencias entre los dos
grupos en las valoraciones de calidad. De nuevo, los participantes del grupo artista
humano (M =7.33, SD = 1.66) valoraron con puntuaciones mas altas la calidad de la
obra de arte que los del grupo de artista IA (M =6.33, SD = 1.99; t(248) =4.31, p <
.001, d = 0.55).

Dado que, segun Hong y colaboradores (2020), aceptar las capacidades
creativas de la IA era un requisito necesario para la evaluacidn positiva de la obra de
arte, analizamos si esta medida correlacionaba en nuestro experimento con las
variables de emocidn, sensibilidad y calidad de la obra de arte. Asi, encontramos una
correlacién positiva entre la aceptacion de la creatividad de la IA y la emocién (medida
en la pregunta de un item, r = 0.27, p <.001; y en la subescala de emociones estéticas
prototipicas, r = 0.29, p < .001); entre la aceptacién de la creatividad y la sensibilidad
atribuida al artista (r=0.17, p = .004); y entre la aceptacion de la creatividad y la
valoracion de la calidad de |la obra de arte (r=0.21, p <.001).

Ademas, los participantes no manifestaron una alta incomodidad por la

inclusion de la IA en el arte (consistencia interna de los dos items de incomodidad, a =
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0.70; M = 3.45 sobre 10, SD = 2.49), aunque si consideraban que componer musica
implica poseer habilidades de naturaleza humana como la emocién (consistencia de
los dos items de habilidades a = 0.75; M = 6.52 sobre 10, SD = 2.43). Aunque estas dos
variables no correlacionaron con la emocidn, la sensibilidad o la calidad de la obra de
arte (ps > .05), encontramos una correlacion negativa entre la aceptacion de la
creatividad en las 1As y sentir incomodidad con ellas (r=-0.34, p < .001) y entre la
aceptacion de la creatividad y entender el arte como esencialmente humano (r = -0.24,
p <.001). En resumen, cuanto mas se les considera creativas a las IAs, menor
incomodidad supone que estas desempeiien tal labor, y menos se asocia el arte con
habilidades de naturaleza exclusivamente humana.

Por ultimo, analizamos si el cambio de informacion sobre la autoria de la obra
de arte al final del experimento (diciéndole al grupo artista IA que el artista era en
realidad humano y al grupo artista humano que el artista era una IA) afectaba a sus
puntuaciones de emocion y sensibilidad. Para ello, realizamos 2 ANOVAs mixtos con
los juicios de emocidn y sensibilidad como variables dependientes, el momento de la
medicidén (es decir, antes y después de que se cambiara la informacién sobre la
autoria) como factores intra-sujetos y el grupo como factor inter-sujetos. Con respecto
a la emocidn, no encontramos efecto principal del momento de medicién (F(1, 248) =
0.78, p = .378, n?, = 0.003), ni del grupo (F(1, 248) = 1.75, p = .187, n?, = 0.007), ni
interaccion Momento de medicion x Grupo (F(1, 248) = 0.09, p = .769, n?, = 0.000). Es
decir, la emocidén reportada no cambid después de que a los participantes se les dijera
que el autor era diferente a lo que creian al inicio del experimento (es decir, humano o

IA). Sin embargo, si encontramos diferencias en la sensibilidad (véase Figura 15), con
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un efecto principal del momento de medicidn (F(1, 248) = 29.3, p < .001, n?, = 0.106),
efecto de grupo (F(1,248) = 7.82, p = .006, n?, = 0.031), asi como interaccion Momento
de medicidn x Grupo (F(1,248) = 37.7, p < .001, n?, = 0.132). Analizando las
comparaciones a posteriori mediante la prueba de Tukey descubrimos que la
diferencia se producia en el grupo artista humano. En él, los participantes atribuian
mas sensibilidad al artista al principio, cuando creian que era humano (M = 6.90, SD =
1.73) que al final cuando se les decia que el artista en realidad era una IA (M =5.62, SD

=2.18; t(248) = 8.17, p =.001, d = 0.65).

Figura 15

Sensibilidad Atribuida a los Artistas Antes y Después de Recibir Informacion
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Nota. Las barras de error representan un 95% de Cl. La figura muestra la sensibilidad atribuida
al artista en cada grupo al inicio, asi como la sensibilidad atribuida después de recibir la
informacion contradictoria (autoria de la IA en el grupo humano y autoria humana en el grupo

IA).
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Como no contabamos con suficientes expertos en musica en la muestra (n =
23), no pudimos analizar si la experiencia influia en sus juicios de emocién o
sensibilidad. Lo que si encontramos fue que, como sefialaron Hong y colaboradores
(2020), el gusto por el género musical de la obra, musica clasica, correlacionaba
positivamente con la emocion (recogida en la pregunta de un item, r=0.41, p <.001; y
en la subescala de emociones estéticas prototipicas, r = 0.31, p < .001). También esa
medida correlaciond con la sensibilidad atribuida al artista (r = 0.25, p <.001) y con la
puntuacion de calidad reportada sobre la obra (r = 0.15, p = .008).

En resumen, nuestros resultados replican y amplian los del experimento
previo. Los participantes atribuyen menor sensibilidad al artista cuando saben que la
obra de arte es de una |IA que cuando creen que es de un humano. Aunque no
replicamos el efecto encontrado sobre la emocién recogida con la pregunta de un solo
item, si observamos diferencias en la emocion entre grupos cuando usamos una
medida mas sensible, la subescala de 8 items de emociones estéticas prototipicas. La
ausencia de emocion reportada entre grupos en la medida de una pregunta puede
estar relacionada con el hecho de haber utilizado una pieza artistica diferente (solo
musical en este experimento frente a musical y pictdrica en el anterior). De hecho, la
obra en este experimento obtuvo valoraciones mas altas que la obra del experimento
anterior, algo que no es de extraiar porque las técnicas de |A en este campo de la
composicion musical han mejorado sustancialmente en el tiempo transcurrido entre
los experimentos (1 afio y 10 meses).

El cambio en la sensibilidad atribuida al artista al recibir informacién contraria

sobre la autoria apoya la idea de que los prejuicios sobre las capacidades de la IA en el
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arte influyen en la evaluacién de su rendimiento, dado que los participantes
modificaron la atribucién de sensibilidad (aunque no el juicio de emocidn) al decirles
que la obra de arte pertenecia a un humano y viceversa. Ademads, seguin nuestros
datos, los participantes que atribuyeron capacidades creativas a las IAs mostraron
también una menor incomodidad con su presencia en el arte y consideraron menos
necesarias en esta area las habilidades de naturaleza exclusivamente humana.

Por ultimo, nuestros resultados replican los resultados encontrados por Hong y
colaboradores (2020) sobre como la atribucién de capacidades creativasalalAvy el
gusto por el género musical evaluado afectan al juicio de la calidad de la obra de arte.
En nuestro experimento, ampliamos estos resultados al mostrar que esa atribucion de
creatividad también afecta a la emocién experimentada y la sensibilidad asociada con
el artista. Y lo hacemos ademads con un disefio experimental donde queda evidente
que el juicio de los participantes se debe a la informacion facilitada sobre |la autoria de

la obray no ala obra en si misma.
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Discusion de la Serie Experimental 2

Alo largo de los tres experimentos de este apartado, hemos abordado dos de
los factores que se han propuesto desde la literatura de aversidn al algoritmo como
explicaciones de la falta de aceptacion de la recomendacidn algoritmica, y que estan
relacionados con la objetividad atribuida a las tareas de decisidon y las habilidades
atribuidas a los algoritmos.

En el Experimento 7 sobre la objetividad o subjetividad de las tareas de
decisién, encontramos que el algoritmo influyé sobre las valoraciones de los
participantes en el contexto de citas cuando la tarea y las habilidades del algoritmo se
describieron como objetivas, pero no cuando se describieron como subjetivas. Como
ya apuntaban Castelo y colaboradores (2019), la percepcion de objetividad de las
tareas puede moldearse y esta objetividad percibida puede a su vez favorecer la
influencia y la eficacia percibida de los algoritmos en dichas tareas. Nuestros
resultados parecen apoyar esto. En nuestro experimento, presentar la tarea de citas
como objetiva favorecid la influencia de la recomendacion explicita del algoritmo en
un contexto donde, durante toda la serie experimental 1, solo habiamos logrado
influencia encubierta.

Respecto al trabajo de Castelo y colaboradores (2019), que utilizaban una tarea
aparentemente objetiva de partida (estimar un valor bursatil), nuestro Experimento 7
afiade nueva evidencia al mostrar que también es posible moldear la objetividad
percibida de una tarea aparentemente subjetiva de partida (la recomendacién de un

candidato en el contexto de citas) y que esta presentacion de la tarea favorezca la
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aceptacion de la recomendacién algoritmica explicita. Como sefialdbamos
anteriormente, seria necesario seguir investigando hasta qué punto la descripcién de
objetividad de las tareas puede favorecer la influencia del algoritmo en areas de
decisidon complejas que hasta el momento se percibian como subjetivas.

Dado que el Experimento 7 seguia mostrando que la recomendacion
algoritmica explicita no es aceptada cuando la tarea se interpreta como subjetiva,
nuestros Experimentos 8 y 9 se centraron en comprender mejor qué habilidades se
atribuyen a la los algoritmos de IA (y, de forma mas global, a la IA) en contextos
aparentemente subjetivos; en concreto, en el contexto del arte, dado que, como vimos
anteriormente, tareas como la composicidon musical se perciben como tan poco
objetivas como la tarea de citas. En dos experimentos en los que recogiamos el grado
de emocidn vivida y sensibilidad atribuida al artista al experimentar una obra de arte
creada por una IA, encontramos que los participantes informaban de una mayor
emocion y atribuian una mayor sensibilidad al artista cuando pensaban que era
humano que cuando sabian que era una IA. Ademas, también encontramos que la
atribucién de capacidades creativas a la IA y el gusto por el género musical también
afectaron a la evaluacion de la calidad de la obra de arte, asi como a la emocién
experimentada, a la sensibilidad asociada con el artista, a sentir una menor
incomodidad con el arte de la IA y a una menor necesidad de percibir habilidades
humanas en el artista.

Nuestros resultados ofrecen pruebas empiricas de que, como ya sefialé David
Cope (G. Johnson, 1997), el valor de una obra de arte no descansa en la pieza en si (ya

gue en nuestro experimento fue la misma para ambos grupos), sino en las
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percepciones y atribuciones subjetivas del publico y en sus creencias previas sobre las
capacidades artisticas de los artistas. Saber que la IA ha sido la generadora de una
pieza musical parece reducir la emocidn experimentada con ella, asi como la
valoracion de la sensibilidad del artista y de la calidad de la obra. Quiza el
conocimiento de la autoria de la IA con respecto a la obra de arte podria haber
desencadenado ciertos estereotipos negativos sobre la |IA en los participantes,
considerando estos que la IA no cuenta con las capacidades necesarias para emocionar
y transmitir sensibilidad con su arte. Hong y colaboradores (2020) sefalaban en su
trabajo que las actitudes previas hacia la IA creativa podrian estar afectando a las
valoraciones de la obra de arte y del artista. Nuestros experimentos replican y
extienden sus hallazgos al utilizar un diseiio experimental donde se demuestra
claramente que el efecto encontrado se debe a los prejuicios sobre el artistay no a la
obra, dado que la pieza artistica mostrada fue la misma para todos los participantes.
En cualquier caso, seria interesante en futuras investigaciones explorar otras
posibles razones para esta infravaloracion. Castelo y colaboradores (2019) sugirieron,
por ejemplo, que la minusvaloracién de la |A podria estar provocada también por su
falta de presencia cotidiana en determinados entornos, por las creencias previas que la
gente pueda tener sobre su rendimiento, o por la inquietud que provoca la idea de que
la IA pueda realizar tareas que hasta ahora solo se asociaban a los humanos. Con
respecto a este Ultimo punto, se han propuesto dos categorias de habilidades
humanas que pueden proyectarse (o no) en los algoritmos de IA (Castelo, 2019; Lee,
2018). La investigacién sobre deshumanizacién, por ejemplo, se refiere a ellas como

habilidades de singularidad humana y habilidades de naturaleza humana (Loughnany
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Haslam, 2007). Las habilidades de singularidad humana serian atributos que distinguen
a los humanos de otros animales pero que se acepta que estén compartidos con las
magquinas (normalmente de naturaleza cognitiva, como la racionalidad y la légica). Las
habilidades de naturaleza humana serian atributos que los humanos compartirian con
otros animales, pero no con las maquinas (atributos de naturaleza emocional, la
intuicién o la imaginacidn). Segun Castelo (2019), las personas confiarian en las
decisiones algoritmicas para tareas que requieren de habilidades de singularidad
humana (como la cognicién) en tareas mecanicas y objetivas, mientras que no lo
harian para tareas mas hedonicas y subjetivas donde se requieren habilidades de
naturaleza humana (como la emocidn). Por ejemplo, Lee (2018) evalud el nivel de
confianza depositado en gerentes humanos o algoritmos para tomar decisiones que
requerian habilidades de singularidad, como estimar los componentes de una maquina
qgue podian funcionar mal en una fabrica, o habilidades de naturaleza humana, como
analizar curriculos y seleccionar a los mejores candidatos a entrevistar para un puesto
de trabajo. El autor encontrd que, cuando se necesitaban habilidades de singularidad,
los participantes declaraban confiar por igual en las decisiones algoritmicas y en las
humanas, valorandolas igual de justas. Sin embargo, los participantes juzgaban las
decisiones algoritmicas como mas injustas y confiaban menos en ellas cuando se
requerian habilidades de naturaleza humana.

En el campo de la musica, compositores, criticos e incluso espectadores
consideran que ciertas habilidades atribuidas a los humanos (y no a las maquinas),
como la creatividad, la sensibilidad, la emocién e incluso el "alma" (Adams, 2010),

resultan requisitos esenciales para una ejecucion artistica de calidad. Por lo tanto,
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saber que una obra artistica ha sido elaborada por una IA, a la que no se le presuponen
estas habilidades exclusivamente humanas, puede conducir a una peor valoracion de
las composiciones musicales generadas por ella, tal y como se ha observado en
nuestros experimentos.

Creemos que esta segunda serie experimental contribuye a entender qué
capacidades creativas, de sensibilidad y de emocion atribuyen las personas a la IA
cuando valoran su trabajo artistico. Nuestro hallazgo de una preferencia sesgada por la
musica supuestamente creada por humanos se debe a prejuicios previos sobre las
habilidades de la IA y no a la pieza artistica en si misma, dado que en nuestros
experimentos era siempre la misma, y, probablemente a que el arte no es un campo
en el que la objetividad y la neutralidad esperadas de la IA puedan aportar algun valor
positivo o extra a la obra artistica respecto a lo que ya aportan los humanos.

Asi pues, parece que aun queda camino por recorrer hasta que la presencia
activa de la IA en terrenos tan exclusivamente humanos como el arte y la musica se
convierta en algo familiar y valorado. Quiza el punto de inflexion llegue si algun dia la
"auténtica humanidad" (Adams, 2010) deja de considerarse un requisito indispensable

para la creacion artistica.
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Capitulo 6. Discusion General

“Ahora mismo los algoritmos te estan observando (. ... ) Y cuando estos
algoritmos te conozcan mejor de lo que te conoces tu, lograran controlarte y
manipularte, y tu poco podrds hacer al respecto” (Harari, 2018, p. 302). Es imposible
saber cémo de proféticas son estas palabras del historiador Yuval H. Harari, pero,
basandonos en los resultados de los experimentos de esta tesis, lo que si podemos
afirmar es que los algoritmos ya son capaces influir en nuestras decisiones. Para ello,
podrian estar utilizando diferentes estrategias persuasivas. Por un lado, tal y como
muestran nuestros cinco primeros experimentos, la recomendacién algoritmica podria
estar influyendo en nuestras preferencias de forma explicita o encubierta en
diferentes contextos. Aunque la recomendacion explicita parece que resultaria mas
efectiva en el contexto de la politica (Experimentos 1y 5) y la encubierta en citas
(Experimentos 3, 4y 5), en todos los experimentos (salvo en el Experimento 2) el
algoritmo influyé de una forma u otra en los participantes, por lo que su capacidad
persuasiva se mostro robusta.

En nuestros experimentos las diferentes estrategias de persuasion, explicitas y
encubiertas, se han presentado como dos alternativas por separado, aunque no tienen
por qué ser excluyentes, pudiendo combinarse para sumar fuerzas. Por ejemplo, en el
mencionado trabajo de Banker y Khetani (2019), cuando se solicitaba a los
participantes que eligieran entre una seleccién de productos de cardcter utilitario (por
ejemplo, cargador de movil portatil en el primer experimento de su estudio), el

algoritmo les recomendaba explicitamente un producto. Pero, ademads, en alguna de
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las condiciones del experimento, a esta recomendacién explicita se le afadia una
encubierta, utilizando para ello el conocido como efecto sefiuelo (decoy effect o
asymmetric dominance effect). Debido a este efecto, el producto recomendado
dominaba claramente en alguna caracteristica (por ejemplo, la capacidad de carga) a
otro de los productos disponibles para su seleccién (aunque no a todos los demas), por
lo que resultaba mas atractivo en la comparacién. Esta recomendacidn encubierta,
unida a la recomendacién explicita del algoritmo, provocaba que el producto fuera
escogido en el 77% de las ocasiones, frente al 48% de la condicién sin recomendacion.
Aunque los autores no comprobaron la influencia de la recomendacién explicita o
encubierta por separado, sus resultados muestran que la combinacion de ambos tipos
de recomendacién puede manipular las preferencias de los participantes que reciben
la recomendacién respecto a los que no la reciben.

Como sefialdbamos en capitulos anteriores, existe un nimero amplisimo de
variaciones posibles para ajustar los parametros del algoritmo y sus recomendaciones
de forma que sean efectivas, por lo que nuestros experimentos muestran en realidad
la potencialidad de una influencia que se encuentra actualmente en manos de
intereses de terceros y en continuo avance y perfeccionamiento. Por ello, entendemos
que son necesarios mas trabajos que profundicen en la respuesta a la recomendacién
algoritmica y a los factores que contribuyen a su aceptacion o rechazo.

Otra estrategia persuasiva se podria estar utilizando para aumentar la
confianza que depositamos en los algoritmos, y asi influir en nuestras decisiones, es
simular que son capaces de conocer nuestra personalidad (Experimento 6). Nuestra

primera serie experimental mostrdé que ni siquiera era necesaria la existencia de un
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algoritmo real en el sistema de recomendacion para influir en las preferencias de los
participantes, al igual que no era preciso ofrecer un informe real sobre la personalidad
de los usuarios para que estos confiaran en el algoritmo. En el Experimento 6 sobre la
Fase 0 de confiabilidad, independientemente de si los participantes habian
completado o no el test de personalidad y habian recibido o no el supuesto informe
por parte del algoritmo, sus valoraciones para los candidatos recomendados, respecto
a los candidatos control, fueron mas altas. Por lo tanto, no parece que proporcionar
excesiva informacién sobre un algoritmo sea un requisito para que este influya en las
preferencias de las personas, al menos en el contexto politico que fue el evaluado. Del
igual modo que tampoco parece necesario que se ofrezca recomendaciones realmente
personalizadas para que los usuarios confien en el desempeiio del algoritmo.

Y la ultima estrategia persuasiva que se podria estar siguiendo para que las
recomendaciones algoritmicas fueran aceptadas es manipulando la percepcion de
objetividad de las tareas de decision. Segun los resultados encontrados en el
Experimento 7, parece que la objetividad percibida de una tarea podria moldearse.
Esto permitiria que una tarea a priori subjetiva se presentara como objetiva y, por ello,
mas adecuada para ser llevada a cabo por los algoritmos, ya que a estos se les
presuponen capacidades adecuadas para este tipo de tareas, como la de procesar
grandes volumenes de datos, o atributos como la neutralidad, la credibilidad o la
fiabilidad (Sundar, 2020).

Ademas, es muy probable que la imparable penetracidn de los algoritmos de IA
en todo tipo de mercados y contextos de decisién modifique la forma en la que

abordamos ciertas tareas. Un ejemplo de ello es el estudio de Longoni y Cian (2020) ya
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mencionado. En él, los participantes variaban los criterios por los que consideraban
adecuado un producto (en este caso, un pastel) dependiendo de si habia sido una IA o
un humano quien habia seleccionado los ingredientes de la receta. Mientras que en el
caso del humano se valoraban positivamente los atributos heddnicos del pastel,
cuando el seleccionador de los ingredientes habia sido una IA los criterios que se
ponian en valor eran los atributos utilitarios (como sus propiedades alimentarias). En
esta linea, M. P. Burden (2012) advierte que los algoritmos y el disefio de las
plataformas que los albergan estan cambiando la forma en que consideramos aspectos
tan relevantes como la amistad o la busqueda de pareja. Ejemplo de ello seria
Snapchat, una aplicacion de mensajeria que registra el numero de dias seguidos en los
gue dos contactos interactian entre ellos. Los usuarios deben utilizar la aplicacion a
diario para poder mantener su “racha”* de conversaciones ininterrumpidas y que su
contador de interacciones no se ponga a cero, dado que este conteo se ha convertido
dentro de la plataforma en un indicador del grado de amistad entre sus usuarios (en su
mayoria adolescentes).

Es posible que el paso del tiempo también llegue a afectar a los prejuicios que
las personas tienen sobre las habilidades de los algoritmos de IA. Las recientes
denuncias de sesgo en los algoritmos, por ejemplo, podrian llegar a empaiiar la imagen
de objetividad que hasta ahora se le ha presupuesto a la IA. O, por el contrario, la
presencia cada vez mds habitual de los algoritmos de IA en nuestras decisiones diarias

podria favorecer la atribucién de un mayor numero de capacidades positivas a los

14 Explicacion de cémo funcionan las rachas seguiin Snapchat:
https://support.snapchat.com/es/a/snapstreaks#
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algoritmos, hasta ahora no vinculadas a ellos (como la capacidad creativa, por
ejemplo). En nuestros Experimentos 8 y 9 sobre IA en el contexto de arte, cuando los
participantes eran conscientes de que la obra artistica pertenecia al algoritmo, sus
prejuicios previos sobre las habilidades de la IA provocaban la minusvaloracion de la
calidad de la obra, de su emocién reportada y de la sensibilidad que atribuian al
artista. Sin embargo, a su vez, las creencias previas de los participantes sobre las
capacidades creativas de la IA modulaban estos juicios. Aunque estos resultados
podrian apuntar a la falta de aceptacidn de los algoritmos en terrenos subjetivos como
el arte (en linea con los de los Experimentos 2, 4 y 5 de recomendacion encubierta en
citas), consideramos que puede ser cuestion de tiempo que se transforme en
aceptacion e, incluso, que los prejuicios actuales sobre las habilidades y atributos de
los algoritmos de IA cambien sustancialmente. Pongamos como ejemplo la
recomendacion de peliculas. En el mencionado experimento de Castelo y
colaboradores (2019) sobre la objetividad de las tareas, sus participantes confiaban
mas en las recomendaciones de un humano (76 puntos sobre 100) que en las de un
algoritmo (59 puntos) en la tarea de recomendar peliculas. Sin embargo, esta
preferencia por la recomendacién humana frente a la algoritmica no parece
cristalizarse en comportamiento real de las personas fuera del laboratorio. Plataformas
de video como Netflix, HBO y similares son ampliamente utilizadas (el 40% de los
hogares espanoles durante 2019, por ejemplo, contaban con alguna de estas
plataformas; CNMC, 2020). En ellas, son algoritmos los que recomiendan el contenido
a consumir, por lo que las personas estarian aceptando su recomendaciéon de forma

continuada en una tarea que se considera subjetiva y para la que, supuestamente, se



La Influencia de los Algoritmos en las Decisiones y Juicios Humanos | 158

confia mds en el desempefio humano que en el algoritmico. Por ello, aunque en el
estudio de Castelo y colaboradores (2019) sus participantes también reportaban
menor confianza en la recomendacion algoritmica que en la humana en la tarea de
componer canciones (81 puntos de confianza para el humano y 43 para el algoritmo) y
en la tarea de recomendar una pareja romantica (59 puntos para el humano y 37 para
el algoritmo), un mayor incremento de la presencia de los algoritmos en el contexto
del arte o de la busqueda de pareja, al igual que ocurre con la recomendacién de
peliculas dado el éxito de las plataformas de video, podria ser el ingrediente que falta
para que las personas acepten recomendaciones algoritmicas en tareas subjetivas.

A lo largo de esta tesis hemos ahondado en cdmo la presenciay la
recomendacion del algoritmo en diversos contextos puede influir en las decisiones y
juicios de las personas. Consideramos que, en vista de los resultados de nuestros
experimentos, las personas corremos el riesgo de subestimar la capacidad de
influencia de los algoritmos en los sistemas de recomendacion y sobreestimar la
libertad de eleccién que las personas tenemos ellos (Araujo y cols., 2020). En muchos
de los sistemas de recomendacién que hoy utilizamos, como Tinder, Netflix o Google
Search, el contenido se encuentra desde el inicio previamente filtrado y personalizado
(por perfil, por consumo o por geolocalizacidn, por ejemplo) aunque el usuario no sea
consciente de ello. Esto implica que en realidad la eleccién del usuario no se produce
sobre la totalidad de la oferta de contenidos o servicios, sino sobre la preseleccién que
el algoritmo ha hecho en base a los intereses del usuario o a los de su empresa

propietaria (Duhigg, 2018). Aun asi, en estos sistemas de recomendacion la decision



Capitulo 6. Discusion General | 159

final aparenta encontrarse en nuestras manos, aunque los experimentos de esta tesis
precisamente hayan puesto esto en cuestion.

Es muy probable que, conforme los sistemas de recomendacidn se
implementen en multitud de contextos de decisién, poco a poco se vaya dando paso a
la delegacién completa de la decisidn en los algoritmos. Esto supondra que las
personas solo intervengan en el proceso de decisidon para corregir los errores del
algoritmo, para detener la decisidon automatizada, o para tratar de comprenderla
(Naughton, 2019). De hecho, podemos encontrar ya algunos casos de decisiones
delegadas en contextos cotidianos de poca relevancia, como el consumo de contenido
de ocio. El algoritmo de Netflix, por ejemplo, invita al usuario a reproducir contenido
aleatorio incluso antes de que este llegue a entrar en su perfil (Fernandez, 2020). A
nivel institucional son cada vez mas las decisiones relevantes que se estan delegando
en los algoritmos. Por ejemplo, el Gobierno de Espafia delegé en un algoritmo la
adjudicacion del bono social de electricidad, situacion que fue denunciada por la
Fundacion Civio al identificar un malfuncionamiento del algoritmo (Rouco, 2019), lo
gue confirma también que este tipo de problemas (de falta de objetividad o eficiencia
en los algoritmos) solo suelen ser detectados a posteriori.

Dada la necesidad de investigacion sobre la interrupcion de los algoritmos en
las decisiones humanas, son varias las iniciativas que han comenzado a desarrollarse.
Una importante linea de investigacidn en este sentido, por ejemplo, se ha centrado en
la explicabilidad e interpretabilidad de los sistemas algoritmicos (Doshi-Velez y cols.,
2019) con el objetivo de fomentar la transparencia en sus decisiones (Stoyanovich y

Howe, 2018). Esto permitiria cumplir con las directrices de la Unién Europea para
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garantizar una IA confiable que ya detalldbamos anteriormente (European
Commission, 2019). Una propuesta que requiere de importantes cambios técnicos en
las propias |As por la naturaleza opaca que muchas de ellas poseen. Aqui se ubica, por
ejemplo, el programa de IA explicable (XAl) de la Agencia de Proyectos de
Investigacion Avanzados de Defensa de EE.UU. (Gunning, 2019). También iniciativas
como la de la Unién Europea, que ha planteado recientemente nuevas normas y
medidas para favorecer la excelencia y la confiabilidad en la 1A, sefialando de alto
riesgo a “los sistemas o las aplicaciones de IA que manipulan el comportamiento
humano para eludir la voluntad de los usuarios” en aquellos casos en los que se vea
afectada “la seguridad, los medios de subsistencia y los derechos de las personas”
(Comisidn Europea, 2021). Una normativa muy necesaria que, eso si, no contempla
dentro del dmbito de riesgo las potenciales situaciones de influencia mostradas en
nuestros experimentos.

Otra linea de investigacion en marcha sobre la relacién entre personasy
algoritmos es la propuesta por Rahwan y colaboradores (2019), que sugieren el
estudio del comportamiento de los algoritmos mediante intervenciones
experimentales, tanto en el laboratorio como en contextos reales para asi conocer
como reaccionan los algoritmos en su interaccidn con las personas. En esta linea se
encontrarian los trabajos de ingenieria inversa para comprender el funcionamiento de
un algoritmo de propiedad privada o de caja negra, como el mencionado de ProPublica
para descubrir los criterios de decision del algoritmo COMPAS, que es empleado en
algunos juzgados estadounidenses para determinar las condiciones de la libertad

condicional de los acusados (Larson y cols., 2016). O experimentos comportamentales
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como el realizado por Bikolabs, el laboratorio de investigacion de la consultora
tecnoldgica Biko, donde se muestra que ciertos sistemas de reconocimiento de objetos
con IA, como el de Amazon Rekognition, albergan sexismo en el etiquetado de sus
imagenes. Para descubrirlo, los autores analizaron el etiquetado asignado por lalA a
fotografias de hombres y mujeres portando objetos histdricamente estereotipados, y
encontraron un claro sesgo en la eficacia del sistema y las etiquetas utilizadas (Agudo y
Liberal, 2020). Esta tesis contribuye también a esta linea de investigacién, aunque
desde una perspectiva diferente, dado que mucha de la investigacion existente se
centra en el estudio del comportamiento del algoritmo, en ocasiones desde un punto
de vista puramente técnico. Nuestros experimentos, por su parte, suponen una
aportacién relevante y con cierto valor ecoldgico, pero con el foco puesto, desde un
punto de vista psicoldgico, en el comportamiento de las personas, en lugar de en el
comportamiento del algoritmo.

Asi, sumamos evidencia sobre como ciertas capacidades atribuidas al
algoritmo, como la objetividad, pueden influir en las decisiones y afectar a los juicios
sobre su desempefio. Ademas, esta tesis contribuye a aumentar la evidencia sobre las
estrategias persuasivas que pueden estar utilizandose a la hora de mostrar las
recomendaciones algoritmicas y su potencial de influencia, no tanto frente a la
recomendacion humana en general, sino frente al criterio propio.

Por todo ello, y siendo conscientes de que queda mucho camino por recorrer,
esperamos que este trabajo contribuya a ampliar la poca evidencia empirica existente
en el campo de la Psicologia sobre este tema, al abordar la respuesta humana ante la

recomendacién del algoritmo de IA y la interaccion con él en dmbitos tan relevantes
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como la politica, la busqueda de pareja o el arte, y que ademas permita comprender
mejor como la interaccidn con los algoritmos puede determinar nuestras decisiones,

juicios y experiencias.
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Apéndice A

Primera calibracion de estimulos

Para llevar a cabo los Experimentos 1, 2 y 3 de esta tesis, fue necesario calibrar
los estimulos que se usarian como candidatos politicos o de citas. Con este objetivo,
realizamos un experimento previo que nos permitiera seleccionar fotografias de la

base de datos publica de Bainbridge y colaboradores (2013).

Método

Reclutamos 38 participantes, con edades entre 31 y 45 afios (M =39.3, SD =
4.25), mediante mensajes de Whatsapp y correos electréonicos en espafiol a grupos de
personas conocidas. La invitacién a participar contenia un enlace al experimento de
calibracion online creado en la plataforma Qualtrics.

De las 10.168 fotografias de la base de datos fotografica de Bainbridge y
colaboradores (2013), 2.222 imagenes contaban con etiquetas (como la edad o el
atractivo). De ellas, 2.063 estaban marcadas como no famosas y, de este grupo, 1.695
estaban etiquetadas como personas de raza blanca, mientras que el resto se repartian
con otras seis etiquetas de raza. Por este motivo, decidimos utilizar las imagenes
clasificadas como de raza blanca por ser las mas numerosas.

Aunque las imagenes ya habian sido evaluadas en atractivo, este etiquetado
habia sido realizado por una muestra demasiado pequefia (solo 12 personas), por lo
que decidimos calibrar de nuevo 100 de estas fotografias (50 hombres y 50 mujeres).

Las fotografias finales seleccionadas fueron aquellas clasificadas con edades entre los
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26y los 45 afios, con 4 puntos o mas de media y mediana en atractivo (sobre 5) y
etiquetadas como de raza blanca.

Se explicd a los participantes que iban a evaluar su gusto por 50 candidatos
andnimos de una supuesta pagina de citas, por lo que debian indicar si preferian
valorar a hombres o mujeres. Aunque los estimulos iban a usarse tanto para simular el
contexto de citas como el contexto politico, consideramos que recogeriamos una
medida de atractivo mas real si el escenario que plantedbamos a los participantes en
este experimento de calibracién era el de valorar a candidatos de citas.

Las fotografias solo se mostraron a los participantes durante 2 segundos para
gue su valoracién de gusto o atractivo respondiera a una primera impresion, recogida
en una escala del 1 al 10. A partir de las valoraciones medias de las imagenes,
ordenamos los rostros de mas atractivos a menos atractivos. El objetivo era utilizar los

rostros mejor valorados como estimulos en los siguientes experimentos.

Resultados y Discusion

Este experimento permitid identificar los 100 rostros de la base fotografica
publica de Bainbridge, Isola y Oliva (2013) que cumplieran con los requisitos necesarios
para los Experimentos 1, 2 y 3 de esta tesis. Las 16 imagenes (8 hombres y 8 mujeres)
calibradas como las mds atractivas fueron posteriormente utilizadas, de forma
contrabalanceada, como los candidatos recomendados y candidatos control. El resto
de fotografias fueron usadas como estimulos de relleno, escogiéndolas siempre en

orden de mas a menos atractivas.
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Apéndice B

Segunda calibraciéon de estimulos

En este experimento de calibracidon evaluamos 80 fotografias extraidas de la
base de datos fotografica de Karras y colaboradores (2018), y compuesta por 70.000

fotografias.

Método

Reclutamos a 28 participantes (57.1% mujeres), con edades entre 26 y 46 afios
(M =38.7, SD = 4.4), mediante mensajes de Whatsapp en espafiol a circulos cercanos.
En esta ocasion, determinamos calibrar 80 imagenes (40 hombres y 40 mujeres), las
cuales fueron preseleccionadas manualmente por los experimentadores con base en
varios criterios, dado que no se trataba de una base de datos etiquetada. Los criterios
fueron: que los rostros mostrados aparentasen entre 25 y 45 afios, que fueran de etnia
caucasica y no famosos, siguiendo los criterios de los anteriores experimentos; que en
las fotografias no aparecieran objetos o complementos que ocultaran parte del rostro
(sombreros, gafas, microfonos...); que el fondo de la imagen fuera neutro o estuviera
desenfocado; y que los rostros se orientaran hacia la camara.

El procedimiento seguido fue el siguiente. Tras la bienvenida y su aceptacion a
participar en el experimento, los participantes indicaron su edad y género, y
visualizaron las 80 fotografias preseleccionadas, de una en una, en paginas diferentes.
En esta ocasion todos los participantes valoraron todas las fotografias
independientemente de su género. Por cada imagen, los participantes indicaron si

consideraban el rostro mostrado como atractivo en una escala dicotomica (“No
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atractivo”, simbolo x / “Si atractivo”, simbolo corazén). Las fotografias fueron

presentadas en orden aleatorio (véase Figura 16).

Figura 16

Ejemplo de Fotografia®® a Calibrar con Escala Dicotémica

NO ATRACTIVO SIATRACTIVO

Al igual que en el experimento de calibracidén previo, una vez obtenidas las
puntuaciones de todas las fotografias, ordenamos los rostros de mas atractivo a menos
atractivo para utilizar los mejor valorados como los candidatos diana y control en los

Experimentos 4,5,6vy 7.

15 Fotografia de la base de datos fotografica de Karras y colaboradores (2018), con licencia CC
BY 2.0, nombre DSC_3929.jpg y autor Jean-Simon Asselin. Accesible desde
https://www.flickr.com/photos/acelain/4852007896
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Resultados y Discusion

Esta calibracidn nos permitid utilizar imagenes con una apariencia mas actual
en los Experimentos 4, 5, 6 y 7. De nuevo, las 16 imagenes (8 hombres y 8 mujeres)
calibradas como las mas atractivas fueron posteriormente utilizadas, de forma
contrabalanceada, como los candidatos diana y control. El resto de fotografias fueron
usadas como estimulos extras. En esta ocasidn, al no contar la base fotografica con un
etiquetado y valoracidn previa de los items, este experimento de calibracion fue clave
para determinar cudles de las 80 fotografias seleccionadas eran las mds atractivas y,

por tanto, apropiadas para ser recomendadas por el algoritmo.






