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Abstract: Este trabajo analiza la evolucion de la Al generativa, tipologias y cadena de valor, destacando el
papel central de los modelos de lenguaje (LLMs) como capa de orquestacion de sistemas multimodales
capaces de generar texto, imagenes, audio y video.

A partir de una revision estructural del sector, se identifican los principales eslabones de la industria,
infraestructura de cdmputo, datos, modelos, middleware y aplicaciones. El estudio muestra que el mercado
presentaunaalta concentracioninicial aparente, impulsada por barreras de entrada como los elevados costos
de entrenamiento. Sin embargo, los modelos abiertos generan una oportunidad de dar contestabilidad al
mercado.



1. Introduccion

La inteligencia artificial generativa es una de las tecnologias de mayor impacto econémico de la ultima
década. Los modelos avanzados de lenguaje y sistemas multimodales impactan sectores tan diversos como
servicios financieros, educacion, salud, medios de comunicacién, desarrollo de software y administracion
publica. Su aplicacion ha generado expectativas comparables a las asociadas con la difusion de internet o la
computacion en la nube.

La creacion de estos modelos requiere grandes inversiones en infraestructura computacional, datos, talento
especializado y capacidades de investigacion, lo que ha favorecido la aparicion de un reducido grupo de
empresas con una posicion estratégica en distintos eslabones de la cadena de valor. Al mismo tiempo, hay
una lucha geopolitica que ha permitido el desarrollo de modelos de c6digo abierto, no restrictivos en China.

En este contexto, el presente trabajo analiza la evolucién de la inteligencia artificial generativa, sus principales
tipologias y la estructura de su cadena de valor. A partir de una revisién de los distintos eslabones de la
industria se examinan las barreras de entrada, los factores que favorecen la concentraciéon y los mecanismos
que pueden impulsar la competencia.

Este estudio argumenta que, aunque el mercado presenta signos de alta concentracién inicial derivados de
economias de escala, efectos de red e integracion vertical, la rapida innovacion tecnoldgica y la expansion
de modelos abiertos continian generando oportunidades para la entrada de nuevos participantes y la
contestabilidad del mercado.

Asi pues, si bien la competencia en el mercado de los modelos de inteligencia generativa requiere vigilancia
y analisis constantes por parte de las autoridades de competencia y supervision, el verdadero problema, sin
embargo, seguramente es lo que va a generar en el mercado laboral, con profesiones que desapareceran
y el hecho de que cada vez se va a requerir menos mano de obra. Tema, sobre el cual no profundizaremos
en este documento.

2. Clasificacién por output

La inteligencia artificial generativa (IA generativa) es la creacién de contenido “nuevo” a partir de patrones
aprendidos en grandes volumenes de datos. Los modelos generativos pueden producir “nuevo” texto,
imagenes, audio, video o cddigo (Oluwagbenro, 2024).

Los modelos de lenguaje masivo (LLMs por sus siglas en inglés) son los mas conocidos dentro de la IA
generativa, pero no son el tnico tipo (Wheeler, 2025). En paralelo, se han desarrollado otros tipos de modelos
especializados en distintos tipos de datos y tareas. Por ejemplo:

1. Los modelos de difusidn', empleados para la generacion de imagenes, video y audio. Estos
modelos funcionan aprendiendo a transformar datos aleatorios en contenido coherente y realista.

1 También llamados denoising diffusion probabilistic models — DDPMs — o score-based generative models. Stable Diffusion 3.5". Stability
Al. Archived from the original on October 23, 2024. Retrieved October 23, 2024.

2 Los modelos de difusién funcionan destruyendo datos de entrenamiento mediante la adicién sucesiva de ruido gaussianoy luego apren-
diendo a recuperar los datos revirtiendo este proceso de ruido.
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Entre los ejemplos mas influyentes se encuentran Stable Diffusion (O’'Connor, 2022), NanoBanana
de Googles, Runway Gen-2+y Sora de OpenAls,

2. Las Redes Generativas Antagoénicas (GANs) han sido ampliamente utilizadas en la creacién de
rostros realistas conocidos como deepfakes. StyleGAN es un ejemplo de este tipo de modelos (Fu,
J. etal., 2022).

3. Los modelos de audio y musica han avanzado en la generaciéon de voces sintéticas y
composiciones musicales “originales”. Herramientas como Suno?, Jukebox de OpenAls y MusicLM?
de Google permiten producir canciones completas. The Velvet Sundown es un grupo de IA que
generd millones de reproducciones usando este tipo de aplicaciones (Bakare, 2025).

4. Finalmente, emergen los modelos multimodales, capaces de integrar distintas entradas y
salidas como texto, imagen, voz y video en un mismo sistema. Ejemplos de ello son GPT-5.2,
Gemini 1.5" y Kosmos-172, que representan la convergencia de la inteligencia artificial generativa
hacia asistentes mas generales y versatiles, capaces de interactuar con los usuarios en multiples
formatos y contextos. En la mayoria de los casos, siguen siendo diferentes modelos accesibles
desde un solo punto de acceso (Bubeck et al., 2023).

No obstante, de todos los modelos, los LLMs son el centro de la IA generativa, pues al ser el lenguaje natural
son el medio mas flexible de interaccién: se usan para escribir, traducir, programar, responder preguntas,
resumir documentos y coordinar otras herramientas (Wang et al., 2025). Asi, los LLMs se han convertido en
la “capa de orquestacion” que coordina tareas multimodales.

3. Clasificacion por acceso y propiedad

Los modelos también se pueden clasificar segin su propiedad y acceso. No obstante, la idea de lo que
es open-source en Al Generativa es un debate en construccion, a diferencia de lo que pasa en la industria
del software (Nobel et al., 2025). El debate gira en torno a la apertura de distintos componentes técnicos
y documentales: cédigo fuente, parametros del modelo (weights, o pesos), datos de entrenamiento,
documentacién y licencias. Algunos modelos son totalmente privados, otros tienen acceso libre al codigo,
pero no a los parametros ni a los datos de entrenamiento, y solo los mas abiertos tienen acceso a todo, o
casi todo.

La disponibilidad del cédigo fuente y de los pardmetros entrenados permite comprender cémo funciona el
modelo y modificarlo. En contraste, la falta de acceso a los parametros entrenados, incluso con acceso al
codigo, dificulta el uso del modelo. Por ello, la apertura de los pesos es indispensable. Los pesos o parametros
de un modelo de frontera pueden pesar entre 100 GBy mas de 1 TB.»

3 Google DeepMind. (2025). Gemini 2.5 Flash Image. Google Al Studio. https://aistudio.google.com/models/gemini-2-5-flash-image.

4 Runway. (s. f.). Runway. https://app.runwayml.com/.

5 OpenAl. (2024, septiembre 12). Video generation models as world simulators. OpenAl. https://openai.com/index/video-generation-mo-
dels-as-world-simulators.

6 Una red generativa antagénica (GAN) es una arquitectura de aprendizaje profundo. Entrena dos redes neuronales de modo que compi-
ten entre si para generar nuevos datos mas auténticos a partir de un conjunto de datos de entrenamiento determinado. (Oluwagbenro,
2024).

7 Suno. (s. f.). Suno Al. Recuperado 17 de septiembre de 2025, de https://www.suno.ai.

8 OpenAl. (2020). Jukebox. OpenAl. https://openai.com/index/jukebox/.

9 Google Al.(2023). MusicLM: Generating music from text. Google Research. https://google-research.github.io/seanet/musiclm/examples/.

10 OpenAl. (2024). *GPT-40* (Version 40) [Large language model]. https://openai.com/index/hello-gpt-40/.

11 Google DeepMind. (2024). Gemini 1.5 [Large language model]. https://blog.google/technology/ai/gemini-1-5/.

12 Microsoft. (2023). *Kosmos-1* [Multimodal large language model]. https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/kosmos-1/.

13 Mistral Al. (s. f.). Model weights. Mistral Al Documentation. Recuperado el 26 de septiembre de 2025, de https://docs.mistral.ai/get-

ting-started/models/weights/ Mistral Al Documentation.
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Finalmente, respecto a los datos de entrenamiento, Nobel et al. (2025) sostienen que es necesario publicar
los datos completos para garantizar auditabilidad y reproducibilidad, mientras que otros argumentan que
basta con ofrecer metadatos sobre su origen y caracteristicas. De todas maneras, existen obstaculos a
la hora de compartir los datos, especificamente relacionados con la proteccién de datos personales, las
licencias de contenido y los costos técnicos de almacenamiento y documentacién (Nobel et al., 2025).

El aspecto juridico también es central. Existen modelos que liberan cédigo y pesos, pero bajo licencias
restrictivas que limitan el uso comercial, la redistribucién o la modificacion. Entre ellos se encuentran, por
ejemplo, LLaMA 2, LLaMA 3.1, y LLaMA 3.2 (todos de Meta). Este fendmeno ha sido denominado open-
washing, ya que aparenta apertura sin garantizar las libertades asociadas al software libre (TechTurismo
Media, 2024).

En un extremo se encuentran los modelos cerrados (closed-source), como GPT-4 de OpenAl o Claude de
Anthropic, cuyo cédigo®, pesos's y datos de entrenamiento no son publicos. Estos modelos se ofrecen bajo
esquemas comerciales de acceso restringido mediante APIs o integraciones en productos, lo que permite a
las empresas mantener ventajas competitivas y un mayor control sobre su uso. En el otro extremo estan los
modelos abiertos (open-source), como Deepseek R.1, Qwen3 o Falcon”, cuyos pesos y, en algunos casos, el
codigo de entrenamiento se libera al publico.

4. Clasificacion por nimero de parametros

Otraformadeclasificarlosmodelos esdeacuerdo conelnimerode parametrosyelusoderecursos. Elnimero
de parametros esta relacionado directamente con las capacidades de procesamiento e “inteligencia” de los
modelos. Algunos modelos estan disefiados para operar con cientos de miles de millones de parametros,
requieren infraestructura de cdmputo de primer nivel y son capaces de ejecutar tareas altamente complejas,
incluyendo razonamiento multimodal (Bowdon, 2025).

En contraste, modelos mas pequefios, de entre 3y 20 mil millones de parametros, estan optimizados para la
eficiencia, pueden ejecutarse en servidores estandar e incluso en hardware local, y responden a la necesidad
de desplegar IA en contextos con limitaciones de recursos. Esta distinciéon entre “modelos gigantes o de
frontera” y “modelos ligeros” refleja un trade-off entre poder predictivo y viabilidad de uso en entornos
cotidianos (Johnson, 2025).

La eleccién entre ejecutar un modelo avanzado como DeepSeek R.1 con 236 mil millones de parametros y
uno mas ligero como Llama 3.2 3B de 3 mil millones de parametros implica diferencias significativas en los
requisitos de hardware. Llama 3.2, al ser un modelo pequefio y optimizado, puede ejecutarse en hardware
de uso personal, como una GPU con 8 GB de VRAM o una CPU con suficiente RAM. Por su parte, DeepSeek
R.1, al ser un modelo mas grande y complejo, requiere recursos considerablemente superiores, como
multiples GPUs de alto rendimiento (80 GB de VRAM cada una) o acceso a clUsteres de servidores en la nube
con optimizaciones especificas.

14 El conjunto de instrucciones y algoritmos escritos en lenguajes de programacién (como Python) que definen la arquitecturay la légica del
modelo.

15 Los pardmetros numéricos internos del modelo que se ajustan durante el entrenamiento. Representan la “fuerza” de las conexiones
entre las neuronas artificiales de la red.

16 Elinmenso conjunto de texto (y a veces cédigo) con el que se alimenta al modelo durante su fase de entrenamiento.

17 Technology Innovation Institute. (2023). *Falcon-40B* [Large language model]. Hugging Face. https://huggingface.co/tiiuae/falcon-40b.
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Tabla 1. Diferencias entre modelos de frontera y modelos ligeros

LLM Avanzado LLM Ligero
(ej. GPT-4, Llama-3 70B, Mistral (ej. Llama-3.2 3B, DS distilled
Caracteristica Large, >100B parametros) <10B parametros)
Parametros 100B —1,500B 7B -13B
Memoria GPU necesaria (FP16) ~800GB—-16TB ~8 —48 GB
GPUs para entrenamiento 2,000 — 25,000 GPUs A100/H100 64 — 256 GPUs, A100/H100
Tiempo de entrenamiento 3—6 meses (full training) 2—4 semanas
Costo de entrenamiento (USD) $50M — $1000M $2M - $5M
Inferencia en batch (GPU RAM 1xA100 (40GB) o incluso 1xL4/T4 con
minima) 8xH100 (80GB) o 16xA100 (40GB) quantizacion!®
Costo de inferencia (por millon de
tokens, nube) $2 — $5 USD (OpenAl, Anthropic) $0.10 — $0.50 USD
Velocidad de inferencia 1540 tokens/s por GPU 50-150 tokens/s en una GPU
Razonamiento complejo, multi-agente,
Casos de uso tipicos multimodalidad Chatbots empresariales, RAG, prototipos.
Chister HPC con interconexion Servidor tnico con 14 GPUs, factible on-
Infraestructura necesaria NVLink/InfiniBand, consumo >5 MW prem o en cloud

Fuente: Elaboracién propia con base en Meta (2024), NVIDIA (2024), Epoch Al (2025), Stanford Al Index
(2025), OpenAl (2026), Anthropic (2026) y SemiAnalysis (2024). Los valores corresponden a érdenes de
magnitud representativos.

Una ultima clasificacion relevante proviene de su especializacién funcional. Algunos modelos son generalistas,
entrenados con grandes cantidades de datos heterogéneos para desempefiar multiples tareas de lenguaje,
mientras que otros son especializados o afinados en dominios concretos. Ejemplos de estos ultimos incluyen
modelos entrenados para programacion (Codex, Code LLaMA), para razonamiento cientifico y matematico
(Galactica, DeepSeek Math), o para aplicaciones legales y médicas (Anisuzzaman et al., 2025). No obstante,
esta clasificacién es menos relevante, toda vez que el reentrenamiento de un modelo puede realizarse
relativamente rapido y con recursos disponibles para empresas pequefias y medianas.»

5. Evolucion de la Al generativa

De acuerdo con Vipra y Korinek (2023), el desarrollo de la inteligencia artificial generativa deriva de avances
acumulativos en tres grandes areas: modelos probabilisticos, disponibilidad de datos y capacidad de
procesamiento computacional. En 2017, la publicacién de Attention Is All You Need introdujo la arquitectura
Transformer, un disefio de redes neuronales basado en mecanismos de atencién que permite procesar
grandes volumenes de texto de manera mas eficiente y capturar relaciones de largo alcance entre las
palabras. Estainnovacién senté las bases para el desarrollo de los modelos de lenguaje de gran escala (LLMs).

18 IBM. (s. f.). ¢Qué es la cuantificacion? IBM Think. https://www.ibm.com/mx-es/think/topics/quantization.
19 Un interesante ejemplo es la Al Matria desarrollada en México. Celestial Dynamics. (2025). Matria Al: Liderando la nueva era de modelos de

inteligencia artificial en México. Matria Al. https://matria.ai/.
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Posteriormente, modelos como BERT (Google, 2018) y GPT-2 (OpenAl, 2019) demostraron el potencial de
esta arquitectura para comprender y generar lenguaje natural, al tiempo que evidenciaron que incrementar
el nimero de parametros de los modelos, junto con mayores volimenes de datos y capacidad de computo,
podia traducirse en mejoras sustanciales de su desempefio.»

El lanzamiento de GPT-3 (OpenAl, 2020) con 175 mil millones de parametros marcé un hito en la generacion
de texto fluido. Poco después, se popularizaron modelos multimodales como CLIP y DALL-E (OpenAl, 2021),
asi como Stable Diffusion (Stability Al, 2022), que democratizaron la generacion de imagenes. Estos modelos
volvieron a la A generativa un fendmeno social y econdmico, integrandose en buscadores, redes sociales y
plataformas de comercio.

6. Evaluacion de los modelos de Al Generativa

La evaluacién de los modelos de inteligencia artificial generativa es compleja, pues requiere analizar
simultdaneamente diversas aristas (Ramamoorthy, 2025). Por ello, han surgido multiples enfoques que
combinan métricas automaticas, pruebas de desempefio estandarizadas y evaluaciones humanas.

En el caso de los LLMs, la evaluacion suele realizarse con benchmarks estandarizados como Massive Multitask
Language Understanding (MMLU), HellaSwag, TruthfulQA o HumanEval, que miden la capacidad del modelo para
responder preguntas de razonamiento, mantener la coherencia, evitar sesgos y producir cédigo funcional.»

Para los modelos de generacién de imagenes y video, se emplean métricas como el Inception Score (IS)= o el
Fréchet Inception Distance (FID)=, que comparan la distribucidn estadistica de las imagenes generadas frente
a conjuntos de referencia. En el ambito de la generacién de musica y audio, la evaluacién combina métricas
automaticas (como similitud espectral o diversidad de patrones sonoros) con estudios de percepcion
realizados a través de tests de escucha, en los que los participantes valoran naturalidad, expresividad o
adecuacién estilistica.

No obstante, en muchos casos estas pruebas deben complementarse con evaluaciones humanas. La
percepcién estética, la originalidad y la adecuacién al prompt no siempre se capturan de manera objetiva y
requieren validacion humana.

Plataformas como Imarena.ai, que recogen y sistematizan evaluaciones directas de los usuarios a través
de comparaciones de respuestas de distintos modelos, representan una aproximaciéon relevante y
complementaria.» Este tipo de evaluacién colectiva permite incorporar la percepcién humana en gran escala,

aportando informacion sobre calidad percibida, adecuacién al contexto y utilidad practica, dimensiones que
dificilmente pueden medirse con métricas automaticas tradicionales.

20 Our World in Data. (2023). *Exponential growth of parameters in notable Al systems* [Chart]. Retrieved from https://ourworldindata.org/
grapher/exponential-growth-of-parameters-in-notable-ai-systems.

21 Ibid.

22 El Inception Score (IS) fue uno de los primeros indicadores diseflados para evaluar la calidad de imagenes generadas. Su légica es doble:
1. Silaimagen es clara y realista, la red deberia asignarle una distribucién de probabilidad muy concentrada en una sola clase (es decir,
alta entropia negativa) y 2. Si el modelo solo genera imagenes de una o dos clases, la distribucién estarad concentrada y entonces hay baja
diversidad.

23 El Fréchet Inception Distance (FID) es mas moderno y hoy es mucho mas usado. Se basa en comparar distribuciones estadisticas entre
imagenes reales y generadas. Un FID bajo significa que las imagenes generadas tienen distribucion de caracteristicas cercana a la de las
imagenes reales.

24 LMArena. (s. f.). LMArena. https://Imarena.ai/.
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Deacuerdoalmarena, (adiciembre de 2025) Gemini-3-Pro es el modelo mas eficiente y con mejor desempefio
ante usuarios. Este ranking cambia constantemente. Hace apenas un par de meses Gpt-5.1-High estaba en el
primer lugar. Ademas, las diferencias entre los modelos son marginales.

Grafica 1. Score humano de calidad del modelo para los 10 modelos mas avanzados de abril 2025

kimi-k2.6
dola-seed-2.0-pro
deepseek-v4-pro
qwen3.5-max-preview
Blm-5.1

gpt-5.4-high
grok-4.20-betal
muse-spark
gemini-3.1-pro-preview
l aud -0 1154 7 -t 1 i 11—

1430 1440 1450 1460 1470 1480 1490 1500 1510

B Score Lmarena

Fuente: Elaboracion propia con datos en Lmarena (https://arena.ai/).

Il. LA CADENA DE VALOR DE LA IA GENERATIVA

Lacadenadevalordelainteligenciaartificialgenerativase estructuraenmultipleseslabonesinterdependientes,
que van desde la infraestructura fisica hasta las aplicaciones finales orientadas al usuario.

1. Unidad de Procesamiento Grafico (GPUs)
El primer eslabon de la cadena productiva de la IA generativa es la infraestructura fisica: chips especializados

(GPUs, TPUs, ASICs) y centros de datos. En el caso de las empresas de chips, el mercado esta dominado por
una empresa: NVIDIA. En el mercado también operan AMD e Intel, aunque de manera marginal.
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Grafica 2. Participaciéon de mercado en 2024 en millones de chips
comercializados por las empresas de GPUs

= Nvidia = AMD = Intel

Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance. (Agosto, 2024).z
2. Centro de datos/Procesamiento
En lo referente al segmento de centros de datos, Google, Amazon, Azure y Alibaba dominan el segmento de
centros de procesamiento, aunque aun existe una serie de pequefios jugadores locales que siguen operando

en segmentos de nicho.=

Grafica 3. Participacion de mercado en 2024 por ingresos las empresas de cémputo en la nube

23%
32%

853

i

3%

6
" AWS = Microsoft Azure = Google Cloud
u Alibaba Cloud =IBM = Salesforce Cloud
n Oracle m Ocean Digital = Otros

Fuente: Elaboracion propia con datos de Emma. (2025, enero 14).z

25 Yahoo Finance. (2024, August 14). Nvidia secures 92% of the GPU market. Yahoo Finance. https://finance.yahoo.com/news/nvidia-secures-
92-gpu-market-150444612.html.

26 Emma. (2025, enero 14). Cloud Market Share Trends to Watch in 2025. emma Blog. https://www.emma.ms/blog/cloud-market-share-
trends.

27 Nguyen, K. (2025, mayo 26). AWS vs Azure vs GCP vs Alibaba Cloud: Which cloud platform is best for your business? Niteco. https://niteco.
com/articles/choosing-cloud-platform-aws-azure-gcp-alibaba/.
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3. Etiquetado de datos

Un eslabén fundamental y con frecuencia subestimado en la cadena de valor de la IA generativa es el de las
empresas especializadas en la curacidn, etiquetado y venta de datos de alta calidad. Estas compafiias proveen
conjuntos de datos estructurados y anotados que son indispensables para el entrenamiento, ajuste finoy
evaluacion de modelos de lenguaje, visién por computadora y multimodalidad. Empresas como Scale Al;
Appen; Labelbox; y Hugging Face, son actores clave en este nivel: ademas de su rol en middleware (software
que funciona como una capa intermedia entre dos sistemas, aplicaciones, servicios o bases de datos para
que puedan comunicarse), operan como repositorios y distribuidores de datasets abiertos y especializados.
En este nivel no se cuenta con informacion sobre participaciones de mercado. No obstante, hay numerosas
empresas que operan en el mercado (MarketsandMarkets, 2023). Incluso algunas empresas como OpenAl y
Meta tienen sus propios departamentos de etiquetado de datos (Kumar & Sharma, 2022). Algunas empresas
de LLM incluso usan datos generados por sus propios modelos.

4. Modelos fundacionales

Posteriormente, en el eslabén de los modelos (LLMs, VLMs), Microsoft, OpenAl, Anthropic, Deepseek, Google,
Qwen y Meta dominan el mercado. Estos modelos, entrenados con enormes recursos de datos y computo,
corresponden a la ultima etapa de la cadena productiva y son los modelos contratados por los usuarios

finales.

Grafica 4. Participacion de mercado en 2024 por ingresos de modelos de LLM=

2,0% _ 2,0% 1,0%
5,0%

® Chatgpt = Perplexity = Copilot = Gemini = Deepseek Claude

Fuente: Elaboracidn propia con datos de 10T Analytics. (2024). *Leading generative Al companies and
platforms in 2024*. https://iot-analytics.com/leading-generative-ai-companies/.

28 loT Analytics. (2024). *Leading generative Al companies and platforms in 2024*. h
nies/.
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La determinacion de la participacion de mercado de estas empresas puede resultar engafiosa. Una alta
participacion de Chatgpt no equivale a un dominio del mercado, quiza solo temporalmente. La aparicion de
un nuevo modelo, como ocurrié con Deepseek en 2025 o con Claude en 2026, supone cambios fuertes en la
estructura del mercado. Por ejemplo, mientras que Chatgpt tardd 2 meses en alcanzar el millén de usuarios,
Deepseek lo hizo en 7 dias. Los LLM no generan una fuerte retencién del cliente al mismo tiempo que tienen
la capacidad de ser multihoming.

Grafica 5. Nimero de dias que le tardo a cada modelo alcanzar 1 millén de usuarios»
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Chen Long, Zheng Kaiwen & Shi Sen. (2025, 6 marzo). DeepSeek’s
Chinese-style Innovation: A New Form of Al Economics (Part 1). CKGSB Knowledge. https://english.ckgsb.

edu.cn/knowledge/professor_analysis/deepseek-redefining-global-ai-trends/.

5. Middleware y herramientas de integracién - Automatizacién y Orquestacion

Entre los modelos fundacionales y las aplicaciones finales existe un conjunto de plataformas y herramientas
conocido como middleware. Su funcién es simplificar el desarrollo de aplicaciones basadas en inteligencia
artificial, proporcionando componentes reutilizables para conectar modelos de lenguaje con bases de datos,
sistemas empresariales, APIs y otras aplicaciones. En lugar de que cada empresa tenga que desarrollar
desde cero la infraestructura necesaria para utilizar un modelo de IA, el middleware ofrece bibliotecas,
servicios y entornos que reducen significativamente el tiempo, costo y complejidad del desarrollo. Aqui,
plataformas como Hugging Face y frameworks como LangChain juegan un rol fundamental:

+ Hugging Face Hub funciona como un repositorio central para modelos, datasets y demos, actuando
como el “GitHub de la IA” (Metz, 2023). Esta plataforma facilita el acceso a modelos preentrenados
para desarrolladores e investigadores. Ademas, con HUGS (Hugging Face Generative Al Services),
es posible desplegar modelos abiertos de forma rapida y optimizada en hardware como GPUs,
reduciendo costos y complejidad técnica.

+ LangChain es un framework de cédigo abierto que proporciona componentes para construir
aplicaciones basadas en modelos de lenguaje. Entre otras funciones, permite gestionar prompts,
conectar modelos con bases de datos y APIs, desarrollar agentes inteligentes y orquestar flujos de
trabajo complejos.

29 Chen Long, Zheng Kaiwen & Shi Sen. (2025, 6 marzo). DeepSeek’s Chinese-style Innovation: A New Form of Al Economics (Part 1). CKGSB
Knowledge. https://english.ckgsb.edu.cn/knowledge/professor_analysis/deepseek-redefining-global-ai-trends/.
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Las opciones son variadas y hay indicios de que la participacidon de mercado en este segmento esta repartida
entre numerosas empresas (McKinsey, 2023).

Asimismo, en la parte de automatizacion y orquestacion, existen herramientas como Zappier®, n8n y
Microsoft Power Automate=, una plataforma de automatizacién que permite integrar modelos generativos
en procesos empresariales sin escribir codigo complejo.

Finalmente, en el Ultimo eslabon nos encontramos con las aplicaciones finales y sectoriales. Aplicaciones

como asistentes virtuales, herramientas de productividad, legaltech, edtech, fintech, marketing, y generacion
de imagenes o video materializan el valor final.

1. PANORAMA COMPETITIVO DE LA Al
1. Barreras competitivas
El mercado de inteligencia artificial actual esta en una fase de alta concentracién inicial, derivada de las
fuertes barreras de entrada. Estas barreras responden a una serie de factores estructurales que refuerzan
las ventajas de los incumbentes. Por ejemplo:
* Costos de entrenamiento y economias de escala: El entrenamiento de modelos de frontera
implica gastos hundidos en cémputo (GPUs/TPUs, energia, redes de alta velocidad), ingenieria
(paralelizacion, distributed training), y evaluation/safety.»

Grafica 6. Costos de entrenamiento por modelo
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B Costo en millones de USD

Datos estimados para Gemini, Claude y GPT 5. Fuente: https://epoch.ai/ (2026, abril 28)=

30 Microsoft. (2023). *Microsoft Power Automate*. Microsoft Corporation. https://powerautomate.microsoft.com.

31 n8n. (2023). *Workflow automation platform*. n8n GmbH. https://n8n.io.

32 Zapier. (2023). *Automate your work today*. Zapier Inc. https://zapier.com.

33 En el sector fintech, destacan aplicaciones como Kasisto KAl (asistente virtual para banca digital), Upstart (evaluacién crediticia mediante
IA) y Stripe con Al (automatizacién de atencién al cliente y deteccién de fraude). En marketing, ejemplos relevantes incluyen Jasper Al
(generacién de copys y campafias publicitarias), Copy.ai (redaccién de contenido para marketing digital) y Synthesia (creacién de videos
con avatares para publicidad y capacitacién).

34 Cottier, B., Rahman, R., Fattorini, L., Maslej, N., Besiroglu, T., & Owen, D. (2024). The rising costs of training frontier Al models. arXiv pre-
print arXiv:2405.21015.

35 https://epoch.ai/ (2026, Abril 28).
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Estos costos generan economias de escala y de alcance: cada doélar adicional rinde mas cuando
la base de usuarios crece (amortizacion de costos fijos) y cuando la empresa reutiliza la misma
tuberia MLOps para multiples productos (texto, imagen, voz).»- En principio, los incumbentes con
acceso prioritario a hardware, datos y experiencia técnica tienen una ventaja sobre los pequefios
participantes. No obstante, si bien esto es cierto, algunos importantes participantes, como
Deepseek, han mostrado que se puede ser mas costo-eficiente y alcanzar resultados similares.»

* Acceso a datos de alta calidad: La calidad y diversidad de datos (texto, cddigo, imagenes, voz,
multimodal logs) condicionan la frontera de desempefio. Los datos curados, con licencias claras y
feedback humano experto, son escasos y costosos. Las firmas con productos masivos (buscadores,
suites de productividad, redes sociales, IDEs) acumulan datos de interaccion de gran valor para
entrenamiento y aprendizaje por refuerzo a partir de retroalimentacion humana o de IA (training y
reinforcement learning from human/Al feedback), 1o que, en principio, crea una ventaja acumulativa
dificil de replicar. Asi Google, que maneja Gemini, tiene una ventaja sobre competidores como
OpenAl o Deepseek.

Los entrantes dependen de datos abiertos (a menudo ruidosos), acuerdos de intercambio
de datos, datos sintéticos y aprendizaje activo (data sharing, synthetic data y active learning). La
incertidumbre legal (derechos de autor, mineria de texto y de datos [text-and-data mining]) aflade
friccién y favorece a quienes pueden costear litigios y licencias.

Esta barrera se ve atenuada por la existencia de varias empresas en el eslabén de etiquetamiento
y por el abaratamiento de lo que se denomina datos sintéticos (synthetic data, datos artificiales
generados por algoritmos (especialmente |A) que imitan las caracteristicas estadisticas y patrones
de los datos reales.»

* Talento especializado y know-how: Los equipos con experiencia en sistemas distribuidos,
entrenamiento de escala (training at scale), y alineacion de incentivos (alignment) son escasos.
El know-how organizacional se acumula con cada ciclo de entrenamiento, generando activos
intangibles y costos de cambio de talento (retencidn, golden handcuffs). La productividad de
estos equipos también depende de contar con flujos de trabajo reproducibles, almacenes de
caracteristicas, gobernanza de datos (feature stores, data governance y acuerdos de cémputo que
disminuyen las fricciones operativas. Esta combinacién refuerza ventajas incumbentes.

De hecho, hace poco sefiltré que en septiembre de 2025 Meta, de Mark Zuckerberg, realizé ofertas
compensatorias por hasta 300 millones de délares para reclutar a ingenieros e investigadores
de IA de élite. Estas ofertas tenian como objetivo especifico atraer a expertos provenientes de
empresas rivales como Google DeepMind y OpenAl.«

36 McKlnsey & Company (2024) The cost of compute: A $7 trllllon race to scale data centers. McKmsey & Company ttps /Iwww mckmsey
h di d-tel -of- t illion-d

centers.

37 Sutton, R. (2023, November 28). The economics of foundation models. Medium. https://medium.com/economics-of-ai/the-econo-
mics-of-foundation-models-cb697cf3cd85.

38 Gibney, E. Secrets of DeepSeek Al model revealed in landmark paper. Nature.

39 Goyal, M., & Mahmoud, Q. H. (2024). A systematic review of synthetic data generation techniques using generative Al. Electronics, 13(17),
3509.

40 Verma, P. (2025, September 6). Mark Zuckerberg is offering top Al talent up to $300 million. Wired. https://www.wired.com/story/mark-
zuckerberg-meta-offer-top-ai-talent-300-million/.
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* Efectos de red y lock-in de plataformas: En la capa de distribucion (APIs, SDKs, marketplaces,
integraciones), surgen efectos de red: mas desarrolladores generan mas integraciones lo que
provoca mas usuarios finales resultando en mas datos para mejorar modelos.#

El lock-in ocurre cuando el ecosistema requiere herramientas propietarias (CUDA), fine-tuning y
guardrails especificos de un proveedor, o plugins exclusivos. Migrar de un LLM a otro por parte de
los desarrolladores implica costos de cambio (reentrenar/adaptar modelos, reescribir prompts/
chains, rehacer compliance), lo que consolida el poder de mercado. Los frameworks abiertos
(Hugging Face, LangChain, Llamalndex) atentan el lock-in, pero no eliminan dependencias de
coémputo o distribucién.

* Regulacién y estandares emergentes: La regulacién de la IA es complicada y sus efectos,
particularmente en los mercados, se veran tiempo después de su aplicacién. La regulacién que se
emita debe enfocarse solo en proteger derechos: propiedad intelectual, transparencia y rendicién
de cuentas. Lo importante en todo caso, es que existan requisitos de interoperabilidad para
aumentar la competencia y la comparacion entre modelos.

* Integracion vertical: La integracion vertical entre un proveedor de IA y otro productor confiere
control sobre el disefio y la fabricacion de chips, el cdmputo en la nube y la distribucién mediante
aplicaciones. Quien coordina estos eslabones internaliza margenes y logra ventajas en costo y
tiempo de salida al mercado. Ademas, puede apalancar ventas atadas (créditos de nube + acceso
preferente a modelos + integracion nativa) y datos de uso para retroalimentar el fine-tuning. El caso
mas claro es Google con Anthropic, pero también esta el caso de Microsoft con OpenAl.«

Para rivales especializados en un solo eslabdn (solo modelo, o solo app), competir exige alianzas
estratégicas odiferenciaciénradical (abierto, on-prem, privacy-first, latencia local, nichos sectoriales).

Las alianzas estratégicas entre laboratorios de IA y proveedores de servicios en la nube se han
convertido en un rasgo distintivo de la industria de modelos fundacionales. Estas asociaciones
permiten a los laboratorios acceder a recursos de computo a gran escala, mientras que los
proveedores de nube consolidan su posicién como plataformas dominantes de distribucién. El caso
mas emblematico es el de OpenAl y Microsoft, donde la nube de Microsoft ofrece la infraestructura
y, @ cambio, obtiene acceso preferente para integrar los modelos en productos como Copilot.#

Un patrén similar se observa en la inversion de Google en Anthropic#, que asegura que los
modelos Claude se ejecuten de forma optimizada en Google Cloud, y en la colaboracion de AWS
con Anthropic y Hugging Face, donde Amazon Web Services no solo facilita cémputo sino también
acceso a clientes corporativos a través de Bedrock. Estas alianzas generan sinergias técnicas y
comerciales, pero también refuerzan dependencias, vinculan el desarrollo de modelos a los
intereses de las grandes empresas.

Por su parte, los conglomerados tecnoldgicos han optado por la adquisiciéon de startups de IA
especializada. Por ejemplo:

41 Agranat, R., & Gal, M. S. (2025). Fueling Concentration: Al Agents and Network Effects. Network Law Review, Spring, 2016-2023.

42 Competition and Markets Authority. (2025). Al Foundation Models Update Paper. CMA.

43 Microsoft. (2025, January 21). Microsoft and OpenAl evolve partnership to drive the next phase of Al. Microsoft Corporate Blog.

44 Rooney, K. (2026, April 24). Google to invest up to $40 billion in Anthropic as search giant spreads its Al bets. CNBC. https://www.cnbc.
com/2026/04/24/google-to-invest-up-to-40-billion-in-anthropic-as-search-giant- ds-its-ai-bets.html.
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+ Lacomprade Runway MLy MosaicML por parte de Databricks, que fortalecié su posicién en el
mercado de machine learning as a service.

+  Apple, que ha adquirido pequefias empresas de IA enfocadas en procesamiento de lenguaje y
vision por computadora para reforzar su ecosistema de productos moviles.

« Salesforce, ha incorporado startups de IA conversacional y analitica predictiva para enriquecer
su CRM con funciones avanzadas.

Estas adquisiciones ilustran cdmo los conglomerados internalizan innovaciones, controlan
aplicaciones finales y, al mismo tiempo, cierran el paso a posibles competidores independientes.

2. Tipos de clientes y su capacidad para enfrentar presiones competitivas

La IA generativa ha configurado distintos tipos de clientes que responden a necesidades diferenciadas
segun el contexto de uso y el grado de intermediacion tecnoldgica. Estos tipos se agrupan en tres grandes
categorias: consumidores individuales (B2C), empresas (B2B) y desarrolladores/startups (B2B2C). Analizar su
posicién relativa permite evaluar qué tan capaces son de resistir las presiones competitivas ejercidas por los
proveedores de modelos fundacionales.

Consumidores individuales (B2C): Este tipo de cliente se centra en la oferta de productos de IA generativa
disefiados para uso personal, en los que el usuario final interactla directamente con el sistema sin mediacién
institucional. Los principales casos de uso incluyen: i) chatbots y asistentes virtuales como ChatGPT, Claude
o DeepSeek, y ii) aplicaciones de generacion de imagenes, video, musica y texto como MidJourney, DALL-E,
Runway o Suno.

El modelo de negocio predominante se basa en suscripciones, planes freemium y micropagos. Este grupo de
clientes depende de la fijacion de precios y de las politicas de acceso definidas por las grandes tecnolégicas.
No obstante, los usuarios de este grupo pueden cambiar entre plataformas facilmente, lo que obliga a los
proveedores a competir y frena el poder que podrian tener.

Empresas (B2B): Las empresas utilizan soluciones de |IA generativa integradas en sus flujos de trabajo
corporativos, con aplicaciones clave en: i) productividad y ofimatica (Microsoft Copilot, Google Workspace),
ii) CRM y atencién al cliente (Salesforce Einstein GPT, Zendesk), y iii) recursos humanos (analisis de CVs,
formacion, evaluacion de desempefio).

En este caso predominan modelos de negocio basados en licencias corporativas, tarifas por usuario o
consumo de API. Las empresas pueden hacer frente a la presidon competitiva pues poseen cierto poder de
negociacion gracias al volumen. No obstante, pueden enfrentar elevados costos de cambio. Esto genera una
relacion mas dependiente con los proveedores de modelos fundacionales.

Desarrolladores y startups (B2B2C): Un tercer tipo de cliente estd conformado por desarrolladores
independientes y startups, que requieren acceso flexible a infraestructura y modelos de |IA para crear nuevas
aplicaciones. Sus principales vias de entrada son: i) APIs de modelos de lenguaje y multimodales, y ii) servicios
en la nube como AWS Bedrock, Azure OpenAl Service o Google Vertex Al, que facilitan entrenamiento, ajuste
fino y despliegue con menores costos iniciales.
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Su capacidad para resistir presiones competitivas es baja, dado que dependen en gran medida de APIs
propietariasy enfrentan elevados costos de cdmputo y tienen poca capacidad de realizar grandes inversiones
(deep pocket).

Los altos costos hundidos, acceso privilegiado a datos, talento especializado, efectos de red y dependencia
a un proveedor (lock-in) de plataformas apuntan a un escenario donde pocos actores concentran una
proporcién significativa de los recursos estratégicos. Esta concentracion podria traducirse en poder de
mercado, donde las empresas incumbentes no solo fijan estdndares tecnolégicos y regulatorios, sino que
también condicionan la direccién de la innovacién. La integracion vertical refuerza este panorama, pues
el control sobre chips, nubes, modelos y aplicaciones reduce los margenes de maniobra de proveedores
intermediarios y usuarios empresariales.

Por un lado, las empresas lideres destinan inversiones masivas en entrenamiento de modelos de frontera,
seguridad y escalabilidad. Estas mismas inversiones generan incentivos para recuperar costos a través
de estrategias de exclusividad (contratos cerrados, lock-in de plataformas, ventas atadas), que pueden
ralentizar la difusién de beneficios a la sociedad. La innovacién puede quedar subordinada a la apropiacién
de rentas mediante modelos de suscripcidn, tarifas de uso de APIs o integracién forzada con servicios
complementarios.

Sin embargo, hay elementos que cuestionan seriamente la capacidad de los incumbentes de lograrlo. O
es que acaso debemos ignorar que OpenAl esta al borde de la quiebra o que Antrophic estd en serios
problemas financieros luego de perder su contrato con el Pentagono.s

El mercado de inteligencia artificial generativa se encuentra en una fase de crecimiento acelerado y, aun
conserva un margen significativo para la entrada de nuevos participantes, como lo demuestra la irrupcién
de modelos como DeepSeek R1, Kimi K2 y Hailuo* o Gemini 3.0 Pro. Estas entradas al mercado han
demostrado que nuevos modelos pueden convertirse en auténticos game changers, redefiniendo dinamicas
de competencia y elevando las expectativas sobre innovacién y acceso.”

Si bien los modelos de frontera (frontier models) marcan la pauta en términos de capacidad y alcance, la
brecha entre estosylos modelos de gama media se haido reduciendo progresivamente. Incluso arquitecturas
mas sencillas logran hoy desempefios suficientemente altos para una amplia gama de aplicaciones practicas.
Es decir, a una persona promedio le resulta indiferente que el modelo tenga la capacidad de resolver un
examen de matematicas a nivel de doctorado o solo de maestria. Esta persona usa la Al para ordenar el
Correo y correr procesos repetitivos que no requieren un nivel abstraccion de genios.

Este fendmeno disminuye el poder exclusivo de los frontier models y redistribuye la competencia hacia
factores relacionados con la usabilidad, la adaptacién sectorial y el costo de implementacién, mas que
Unicamente con el rendimiento técnico. Especialmente si el costo entre un modelo de frontera como GPT 5
Pro es 10 veces mayor que otros similares como Qwen o DeepSeek V4.

45 BBC News. (2025, 4 de julio). Al claims and a hoax spokesman: Viral band confuses world of music. BBC News. https://www.bbc.com/
evvs/art|cles/cvg3vlzque y Bosa, D. 2026 June 26) OpenAI Anthropmface anewAl spendlng reallty as users shift to efficiency. CNBC.
h di lity- hift-to-effi .ht

46 https //halluoa| wdeo/
47 El Financiero, Gemini 3 pone a temblar a OpenAl: Altman declara ‘cédigo rojo’ para mejorar su IA.
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Grafica 7. Costos de los modelos por millén de tokens de salida
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Fuente: Elaboracion propia con datos de https://www.lIm-prices.com/ (2026, April 28)=

Asi, la concentracién de mercado no se dara por las capacidades técnicas de los modelos, sino cada vez mas
por su costo y su integracion con herramientas de productividad, especialmente si el costo de un modelo de
frontera es 10 veces mayor que el de uno de cuasifrontera.# En este contexto, los modelos open source han
demostrado ser un contrapeso estratégico frente al dominio de los actores cerrados.

En este documento, sin embargo, hay varios temas que no se abordan: 1) el andlisis de practicas
anticompetitivas en la industria de la Al Generativa; 2) los efectos geopoliticos de la IA generativa; 3) los
impactos regulatorios no previstos de normas y la interoperabilidad entre jurisdicciones para evitar
asimetrias; y 4) el tema mas importante de todos: el efecto, a mediano y largo plazo, de la Al en el mercado
laboral; ahi ciertamente esta el problema.

48 https://www.llm-prices.com/ (2026, April 28).

49 Plataformas como Microsoft Office, Google Workspace o Salesforce incorporan |A generativa en flujos de trabajo cotidianos, lo que gene-
ra efectos de lock-in y barreras indirectas a la entrada, reforzando la posicién de las empresas con una base instalada de usuarios y con
control de infraestructuras criticas.
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