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			Introducción

			Nos encontramos en un punto de inflexión histórico en el que la Inteligencia Artificial (IA) ha dejado de ser un concepto de ciencia ficción para convertirse en una fuerza transformadora que redefine industrias, economías y profesiones. Para los futuros líderes empresariales, comprender la IA ya no es una opción, sino una necesidad estratégica fundamental. Lejos de ser un campo reservado exclusivamente para ingenieros y científicos de datos, la IA es hoy una herramienta de gestión ubicua, cuyo dominio puede significar la diferencia entre el éxito y la obsolescencia en el competitivo mercado global.

			El reto para el directivo moderno no es convertirse en un experto en programación de algoritmos, sino en ser un traductor cualificado entre el potencial de la tecnología y las metas del negocio. Es en los despachos de dirección, y no solo en los laboratorios de desarrollo, donde se decide cómo y para qué se utiliza la IA. Un líder empresarial debe ser capaz de identificar oportunidades de negocio que puedan ser resueltas con IA, dialogar con los equipos técnicos para evaluar la viabilidad de un proyecto, y comprender las implicaciones organizativas, éticas y legales de su implementación. Sin este puente entre la visión de negocio y la capacidad tecnológica, las iniciativas de IA están condenadas al fracaso o a no alcanzar jamás su verdadero potencial transformador.

			Además, la Inteligencia Artificial está cambiando la naturaleza misma de la toma de decisiones en la empresa. Hemos transitado de un modelo basado en la experiencia y la intuición a uno fundamentado en el análisis predictivo y la inteligencia extraída de los datos. Mediante el procesamiento de volúmenes masivos de información, la IA permite identificar patrones invisibles para el ojo humano y anticipar tendencias de mercado con una precisión sin precedentes. Para un estudiante de administración de empresas, aprender sobre IA es adquirir el lenguaje y las herramientas para tomar decisiones mejores, más rápidas e informadas en cualquier área funcional de la organización.

			Este libro ha sido concebido y diseñado precisamente para los estudiantes de Administración de Empresas; para aquellos que están a punto de sumergirse en esta transición. A lo largo de estas páginas, descubrirás no solo qué es la IA, sino, lo que es más importante, cómo puede aprovecharse su potencial de manera estratégica y efectiva en el entorno empresarial. El objetivo es dotarte de un marco conceptual sólido que te permita navegar con confianza en un entorno donde la colaboración entre la inteligencia humana y la artificial será la piedra angular de la ventaja competitiva.

			Para lograrlo, hemos estructurado el libro como un viaje progresivo que te llevará desde los conceptos más básicos hasta las aplicaciones más avanzadas y sus implicaciones estratégicas.

			Comenzaremos nuestro recorrido estableciendo unas bases sólidas en el primer capítulo, «¿A qué llamamos IA?», en el que desmitificaremos el término «Inteligencia Artificial». Realizaremos un viaje a través de su dilatado desarrollo histórico para comprender sus orígenes y evolución, y exploraremos las razones por las que hoy se considera una tecnología de propósito general, con un impacto transformador que puede llegar a ser comparable al que en su día tuvieron la electricidad o Internet.

			Una vez sentadas las bases, en el segundo capítulo, titulado «Habilitadores de IA», descubriremos los pilares tecnológicos que han hecho posible la revolución actual de la IA. Analizaremos el papel crucial que desempeñan el Big Data, la inmensa capacidad de la computación en la nube (cloud computing) y la disponibilidad de una infraestructura de red de alta velocidad, elementos indispensables para el funcionamiento de los sistemas inteligentes modernos.

			En el tercer capítulo, de carácter eminentemente práctico, exploraremos las aplicaciones reales y tangibles de la IA en el mundo de la empresa. Lo haremos a través del estudio de siete patrones fundamentales y recurrentes, que incluyen desde el reconocimiento de imágenes y voz o la conversación inteligente, hasta el análisis predictivo o la capacidad de ofrecer experiencias de cliente hiperpersonalizadas.

			Nos adentraremos en el corazón técnico de la IA en el cuarto capítulo, pero siempre desde una perspectiva accesible. Comprenderás las diferencias fundamentales entre la IA clásica, basada en reglas, y la IA moderna, basada en el aprendizaje a partir de datos. Descubrirás así los fundamentos del machine learning y el deep learning, las tecnologías que impulsan las aplicaciones más innovadoras que vemos a nuestro alrededor.

			Para afianzar los conceptos teóricos, en el quinto capítulo aterrizaremos el conocimiento adquirido siguiendo paso a paso el proceso de creación de un modelo de aprendizaje automático. Utilizando el marco metodológico CRISP-DM, una estándar en la industria, veremos de forma práctica cómo un problema de negocio bien definido se puede transformar en una solución de IA completamente funcional y lista para generar valor.

			Miraremos hacia el futuro más inmediato en el sexto capítulo, donde analizaremos la evolución de los sistemas inteligentes. Partiremos de los agentes de IA que ya optimizan procesos complejos en muchas empresas para llegar al emergente y prometedor concepto de IA Agéntica, explorando su enorme potencial para dotar a los sistemas de un nivel de autonomía y proactividad sin precedentes.

			A continuación, en el séptimo capítulo, abordaremos una de las dimensiones más críticas y debatidas de esta tecnología: la ética de la IA y su regulación. Analizaremos en profundidad los desafíos éticos, como la existencia de sesgos que pueden dar lugar a discriminación o la necesidad de transparencia y explicabilidad. Revisaremos también el marco regulatorio que está tomando forma, con especial atención a la pionera Ley de Inteligencia Artificial de la Unión Europea.

			El octavo capítulo te proporcionará las herramientas necesarias para pasar de la teoría a la acción estratégica. Aprenderás a diseñar una estrategia de IA que esté perfectamente alineada con los objetivos de negocio de la organización, a planificar su despliegue de manera efectiva y a establecer un marco de gobernanza sólido para gestionar los datos y los modelos de forma eficaz, segura y responsable.

			Finalmente, concluiremos nuestro viaje en el noveno capítulo con una reflexión sobre el profundo impacto que la IA está teniendo y tendrá en el mercado laboral y el futuro del trabajo. Analizaremos fenómenos clave como la automatización de tareas y la polarización del empleo, y discutiremos cómo la IA está transformando no solo los puestos de trabajo, sino las competencias y habilidades que definirán a los profesionales del mañana.

			Con este mapa de ruta trazado, es momento de iniciar nuestro viaje. Bienvenido al primer paso de tu formación en la gestión del futuro.

			1.

			¿A qué llamamos IA?

			No hay una única definición universalmente admitida de Inteligencia Artificial (IA), así que es necesario comenzar por revisar las diferentes acepciones del término para clarificarlo y definir de manera precisa el enfoque del libro.

			La IA está presente en los medios de comunicación y en el cine, donde a menudo se mezclan ideas que incluyen superinteligencias artificiales y robots casi humanos. Esto puede generar expectativas demasiado elevadas sobre unas tecnologías que, en el momento actual, tienen capacidades y alcances limitados. También puede amplificar algunos riesgos percibidos como los usos militares de la IA y, sin embargo, minimizar otros problemas más cercanos como los sesgos y la falta de transparencia de los algoritmos, que trataremos más adelante. Entender bien a qué nos estamos refiriendo cuando hablamos de IA es imprescindible para evaluar correctamente sus beneficios y riesgos.

			Una distinción importante en el campo de la IA es entre IA estrecha (también se conoce como IA débil) e IA general (IA fuerte). La IA estrecha se refiere a sistemas diseñados para abordar problemas específicos, mientras que la IA general se refiere a máquinas con una capacidad cognitiva al mismo nivel que los humanos, capaz de entender, razonar, aprender y resolver todo tipo de problemas por sí mismas. Hasta el momento, todas las aplicaciones de la IA son ejemplos de IA débil. Por ejemplo, podemos encontrar una aplicación de IA débil puede jugar perfectamente al ajedrez, pero no puede conversar con una persona; otra aplicación de IA débil es excelente recomendando productos, pero no puede reconocer objetos, y así sucesivamente. La IA general es actualmente un concepto hipotético y un tema de investigación, pero es probable que aún falten décadas para que se convierta en realidad. Por último, tenemos la noción de superinteligencia artificial, que es mejor que los seres humanos en muchas tareas. Teóricamente es una IA que tiene la capacidad de aprovechar sus recursos computacionales para almacenar más datos, analizarlos más rápido y tomar mejores decisiones que la harán superar a las personas en muchas tareas. Aunque ciertos modelos de IA pueden mostrar habilidades mejores que las de los humanos en tareas concretas muy bien delimitadas, no existe ninguna IA general y superinteligente. Este tipo de IA entraña riesgos muy importantes para los seres humanos, como han señalado algunos autores (Hawking, 2018), y por el momento forma parte aún de la ciencia ficción.

			Por tanto, nosotros nos referiremos exclusivamente a la IA estrecha y veremos qué tipos de aplicaciones puede abordar, específicamente en el campo de la administración de empresas.

			1. Definición de IA

			Podemos hacer una primera clasificación de las definiciones de IA en dos grandes categorías: las definiciones que provienen de los expertos en IA y las definiciones elaboradas por organismos políticos. Los dos tipos son relevantes, ya que ayudan a comprender mejor los diferentes ángulos de la IA.

			Son muchas las disciplinas que han contribuido con ideas, puntos de vista y técnicas al desarrollo de la IA (Russel & Norvig, 2004). Filósofos, matemáticos, economistas, psicólogos, lingüistas e informáticos han aportado sus conocimientos y enfoques al desarrollo de esta disciplina científica. Los filósofos aportan las preguntas profundas, el lenguaje de la lógica y la idea antigua de que se podría mecanizar el pensamiento y construir una máquina que funcionara a partir de conocimiento codificado en un lenguaje interno que imitara a la mente humana (Llull, 1501). Las matemáticas proporcionan el entendimiento de lo que es el cálculo y el razonamiento con algoritmos y también las herramientas para manipular certezas y probabilidades estadísticas. Los economistas, a través de la teoría de la decisión, la teoría de juegos y la investigación operativa, aportaron la formalización de los problemas de toma de decisiones y las herramientas para la optimización de los resultados esperados. Los psicólogos aportaron ideas y experimentos empíricos para dar respuesta a la pregunta sobre cómo piensan y actúan los seres humanos y los animales. La neurociencia aportó luz sobre cómo se procesa la información en el cerebro. La lingüística, en particular el estudio de la relación entre el lenguaje y el pensamiento, es también un aporte importante, que dio lugar a un campo híbrido llamado lingüística computacional. Y, por supuesto, la ingeniería informática que aporta los artefactos que hacen posible la IA. Por último, la teoría del control y la cibernética, que estudian cómo los artefactos pueden operar bajo su propio control.

			Esa multiplicidad de aportaciones se refleja en las múltiples definiciones de IA que podemos encontrar de la primera categoría, las enunciadas por expertos. Russel y Norvig (2004) clasifican estas definiciones en cuatro grandes grupos. Para ello, analizaron varias definiciones preguntándose dos cosas: ¿El enfoque de la definición está en el pensamiento o en el comportamiento? ¿El objetivo último es imitar a los seres humanos o alcanzar un estándar ideal superior?

			Así, pues, los dos primeros grupos tienen que ver con la concepción de la IA como una imitación de las características inteligentes de los humanos:

			
					Definiciones que consideran la IA como el desarrollo de sistemas que piensan como los humanos. Este enfoque trata de desentrañar el funcionamiento de la mente humana, a través de experimentos psicológicos, para tratar de replicarla en las máquinas. Un ejemplo de este grupo de definiciones es la de Haugeland (1985): «El nuevo y excitante esfuerzo de hacer que los computadores piensen… máquinas con mentes, en el más amplio sentido».

					Definiciones que ven la IA como el desarrollo de sistemas que actúan como humanos. Este es un enfoque operacional. Lo importante es conseguir que las máquinas hagan tareas y operaciones propias de los seres humanos, pero no necesariamente de la misma manera que las hacen los humanos. Por lo tanto, en esta definición caben aproximaciones a la IA más basadas en la ingeniería que en la neurociencia. Un ejemplo de este tipo de definiciones la de Kurzweil (1992): «El arte de desarrollar máquinas con capacidad para realizar funciones que cuando son realizadas por personas requieren inteligencia». Pertenece a este enfoque la famosa Prueba de Turing, propuesta por Alan Turing en 1950. Un sistema se podrá considerar inteligente si un evaluador humano que realiza una serie de preguntas, en texto escrito, al sistema y a otro humano (sin saber quién es quién) no es capaz de distinguir a través de las respuestas cuál de los dos es una máquina.

			

			Los otros dos grupos de definiciones en lugar de fijarse en el pensamiento y comportamiento de los seres humanos toman como referencia un concepto ideal al que se conoce como «racionalidad».

			
					Definiciones que consideran la IA como sistemas que piensan racionalmente. Este enfoque pretende construir la IA a partir de las leyes de pensamiento que aporta la filosofía, y en concreto la lógica. La corriente logista dentro del campo de la IA desarrolló pronto, en 1965, programas que resolvían problemas escritos en notación lógica. Un ejemplo de este tipo de definiciones es la de (Winston, 1992): «El estudio de los cálculos que hacen posible percibir, razonar y actuar».

					Definiciones que ven la IA como el desarrollo de sistemas que actúan racionalmente. Este enfoque trata de construir IA que se comporte como un agente racional, esto es que actúe con la intención de alcanzar el mejor resultado (o, en presencia de incertidumbre, el mejor resultado esperado). Los agentes inteligentes se diseñan para analizar su entorno y realizar acciones para alcanzar determinados objetivos. Un ejemplo de este grupo de definiciones es la de Nilsson (1998): «La IA está relacionada con comportamientos inteligentes en artefactos. Comportamiento inteligente, por su parte, incluye percepción, razonamiento, aprendizaje, comunicación y actuación en ambientes complejos».

			

			Los cuatro enfoques se han complementado durante las pasadas siete décadas para construir la disciplina científica actual de la IA.

			En el siglo xxi, a medida que las aplicaciones de la IA dejan de ser anecdóticas para extenderse a todos los sectores de la sociedad, las organizaciones internacionales ven la necesidad de regular este campo, lo que nos lleva a la segunda categoría de definiciones: las elaboradas por los organismos políticos.

			Así, por ejemplo, el Reglamento de Inteligencia Artificial de la Unión Europea (AI Act), aprobada definitivamente en julio de 2024, incluye la siguiente definición: 

			Un sistema de IA es un sistema basado en máquinas que está diseñado para funcionar con distintos niveles de autonomía y que puede mostrar capacidad de adaptación tras su despliegue, y que, para objetivos explícitos o implícitos, infiere, a partir de la información que recibe, cómo generar resultados tales como predicciones, contenidos, recomendaciones o decisiones que pueden influir en entornos físicos o virtuales. (Parlamento Europeo y Consejo de la Unión Europea, 2024)

			Una definición similar es la adoptada por la OCDE: 

			Un sistema de IA es un sistema basado en máquinas que, por objetivos explícitos o implícitos, infiere, a partir de la entrada que recibe, cómo generar salidas tales como predicciones, contenidos, recomendaciones o decisiones que pueden influir en entornos físicos o virtuales. Los distintos sistemas de IA varían en sus niveles de autonomía y capacidad de adaptación tras su despliegue. (OECD, 2024)

			Este grupo de definiciones incluyen referencia a las principales capacidades actuales de la IA (generar predicciones, contenidos, recomendaciones, etc.), lo que es más útil a nuestros intereses, ya que queremos enfocarnos en las aplicaciones de la IA, especialmente en el ámbito empresarial. También es una ventaja el que se centren en la evolución actual o a corto plazo de las capacidades de la IA, en lugar de centrarse en una capacidad futura a largo plazo, a donde suelen mirar los expertos en el campo. También ayudan a tener una idea compartida entre los científicos y los responsables políticos sobre qué es la IA, lo que puede conducir a una mejor cooperación y facilita la aplicación empresarial de las leyes y reglamentos relacionados con la IA. Además, contribuirá a establecer formas más claras y coherentes de medir hasta qué punto, dónde y con qué efecto se utilizan los sistemas de IA.

			Por estas razones, en este libro adoptaremos como definición de IA la del AI Act de la Unión Europea. 

			Además de las definiciones formales, un breve recorrido por el desarrollo histórico de la IA nos ayudará a comprender mejor a qué llamamos IA.

			2. Desarrollo histórico de la IA

			La historia de la IA no es corta. Haremos un recorrido por su desarrollo histórico, dividiéndolo en tramos de veinte años.

			1940-1959. Fundación

			En 1943 Warren McCulloch y Walter Pitts propusieron un modelo constituido por neuronas artificiales que ha sido reconocido como el primer trabajo de IA, la primera formulación teórica de lo que más adelante serían las redes neuronales (McCulloch & Pitts, 1943). Este modelo se basó en los avances en neurociencia de esa misma época, tratando de imitar mediante formulación matemática el mecanismo de sinapsis entre neuronas vecinas. En 1951, Marvin Minsky y Dean Edmonds, aún estudiantes, construyeron el SNARC, el primer computador creado a partir de una red neuronal. Todavía se basaba en la tecnología de válvulas de vacío.

			En 1950, Alan Turing publicó el artículo «Computing Machinery and Intelligence» (Turing, 1950). En él introdujo la ya mencionada Prueba de Turing y las primeras ideas sobre aprendizaje automático, aprendizaje por refuerzo y algoritmos genéticos. También en 1950, Claude Shannon publica el artículo «Programming a Computer for Playing Chess» (Shannon, 1950), que fue la primera publicación sobre un programa de ordenador para jugar al ajedrez. El autor explica que, aunque la cuestión del ajedrez puede carecer de importancia práctica, el tema reviste interés teórico, y es de esperar que sirva de cuña para atacar otros problemas de naturaleza similar y mayor trascendencia que van desde máquinas para diseñar circuitos hasta máquinas capaces de orquestar una melodía pasando por máquinas para realizar operaciones matemáticas simbólicas.

			El evento fundacional de la IA tuvo lugar en 1956, en el Darmouth College de New Hampshire (EE. UU.). John McCarthy (Darmouth College), junto con los ya mencionados Minsky (Universidad de Harvard) y Claude Shannon (Laboratorios Bell), y Nathaniel Rochester (IBM), organizaron un taller de verano de dos meses de duración para llamar la atención de los investigadores sobre las redes neuronales y el estudio de la inteligencia. Algunos de los diez asistentes protagonizarían los principales desarrollos de la IA en los siguientes años. Se adoptó el término «Inteligencia Artificial» por consenso como nombre del nuevo campo. Es posible que hubiera habido otros nombres más ajustados a la realidad del momento, como «Racionalidad Computacional» (Russel & Norvig, 2004), pero no se puede negar que el nombre elegido fue muy ambicioso y que contribuyó a atraer a muchas mentes brillantes al campo.

			Durante la Conferencia de Darmouth, Allen Newel y Herbert Simon presentaron un programa de razonamiento, el teórico lógico (logic theorist), capaz de demostrar teoremas matemáticos. Pronto le seguiría el Sistema de Resolución General de Problemas (SRGP), que fue diseñado para imitar los protocolos de resolución de problemas de los seres humanos.

			De este periodo es también el primer programa para juegos, para el juego de damas, de Arthur Samuel, que se presentó en televisión en febrero1956. La máquina que lo ejecutaba, un IBM 701, se llamó Defense Calculator (Parra, 2013). Pocos años más tarde, en 1959, Arthur Samuel utilizó el término machine learning (aprendizaje automático) por primera vez en su artículo titulado «Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers» (Samuel, 1959), en el que describió cómo su programa podía aprender y mejorar su rendimiento a través de la experiencia.

			En 1958, MacCarthy, ya en el MIT, definió junto a sus colaboradores el lenguaje de programación LISP (LISt Processor), uno de los principales lenguajes de programación de la IA a lo largo del tiempo.

			Ese mismo año, Frank Rosenblatt introdujo el Perceptrón en el artículo «The Perceptron: A probabilistic model for information storage and organization» (Rosenblatt, 1958). Su investigación se basó en la neurona de McCulloch-Pitts y en la teoría biológica de aprendizaje entre neuronas propuesta por Donal Hebb en 1949. Es el primer antecedente de las redes neuronales artificiales actuales (Fradkov, 2020).

			1960-1979. Auge y caída

			En este periodo se crean laboratorios de IA en Stanford y en el MIT. En este último, entre 1964 y 1966, Joseph Weizenbaum creaba ELIZA, el primer precursor de los actuales chatbots, el cual simulaba un psicoterapeuta automatizado con el que los pacientes podían comunicarse en lenguaje natural (escrito). ELIZA funcionaba buscando palabras clave en la frase escrita por el usuario y respondiendo con una frase registrada en su base de datos. En el caso de no tener una frase de respuesta el bot reformulaba la expresión del usuario a modo de pregunta o reflexión. Si tienes curiosidad, todavía se puede conversar con Eliza en http://deixilabs.com/eliza.html.

			En 1961, investigadores de la Universidad de Stanford desarrollaron uno de los primeros vehículos robóticos, el conocido como Standford Cart, un pequeño carro para navegar por la superficie de la Luna utilizando una forma básica de visión artificial. En 1977, ingenieros mecánicos de la Universidad de Tsukuba (Japón) llevaron la idea más allá con un vehículo de pasajeros capaz de conducir de forma autónoma a una velocidad de hasta 32 kilómetros por hora (Mobileye, s. f.).

			El primer robot industrial, Unimate, comenzó a trabajar en 1961 en una planta de General Motors, mientras que el primer robot con IA, Shakey, fue desarrollado en el Centro de Inteligencia Artificial del Instituto de Investigación de Stanford, entre 1966 y 1972, por Charles Rosen, Nils Nilsson, Peter Hart y otros. Fue el primer robot móvil capaz de percibir su entorno, y tomar decisiones. Ayudó a captar la atención del gran público: en 1970 la revista Life se refería a Shakey con la «primera persona electrónica».

			En 1967, Thomas Cover y Peter Hart publicaron su trabajo «Nearest Neighbor Pattern Classification», que estableció las bases para el reconocimiento de patrones y la regresión en el aprendizaje automático. El algoritmo del vecino más cercano es un método fundamental en el reconocimiento de patrones, permitiendo a los ordenadores realizar una detección de patrones básica y efectiva (Cover & Hart, 1967).

			Para 1962 Rosenblatt ya había conseguido los recursos necesarios para implementar su Perceptron en una máquina, que recibió el nombre de Mark I Perceptron. El Mark I Perceptron fue diseñado para funcionar como un clasificador de imágenes. Con este objetivo incluía un conjunto de 400 fotosensores distribuidos en una matriz de 20x20 (como si analizase imágenes de 20x20 píxeles). Para entrenar la máquina el operador tenía que ir mostrando las fotografías a estos fotosensores. El Mark I Perceptron estaba basado en un tipo de arquitectura que hoy día se conoce como «redes neuronales prealimentadas». 

			En la Universidad de Waseda, Japón, comenzó en 1970 el proyecto WABOT, o Waseda Robot, que daría lugar en 1972 a WABOT-1 el primer robot antropomórfico con fines lúdicos. Caminaba con sus extremidades inferiores y era capaz de agarrar y transportar objetos con manos que utilizaban sensores táctiles. El WABOT-1 podía comunicarse con una persona en japonés y medir distancias y direcciones de los objetos mediante receptores externos, oídos y ojos artificiales y una boca artificial (Humanoid History -WABOT-, s. f.).

			A pesar de los avances, en 1969, Marvin Minsky y Seymour Papert, publicaron su libro Perceptrons, en el que mostraban las limitaciones de las redes neuronales artificiales. La publicación de este libro supuso un notable descenso en el interés y la financiación disponible para la investigación de redes neuronales (Interactive Chaos, s. f.). Algo semejante ocurrió en áreas de conocimiento próximas, como la traducción automática, área en la que, tras prometedores comienzos, la publicación del informe ALPAC (Automatic Language Processing Advisory Committee) en 1966 puso de manifiesto las limitaciones reales que el desarrollo tecnológico de la época suponía para el avance de la Inteligencia Artificial y provocó el fin de las subvenciones para la traducción automática en Estados Unidos. Lo mismo ocurrió en Gran Bretaña con el Informe Lighthill, elaborado por James Lighthill en 1973, que presentaba un pronóstico muy pesimista sobre el desarrollo de aspectos fundamentales en la investigación de la IA, afirmando: «En ninguna parte del campo los descubrimientos realizados hasta ahora han producido el gran impacto que entonces se prometía» (Lighthill, 1973) . Todo ello llevó a lo que hoy día se conoce como «Invierno de la Inteligencia Artificial», período que comenzó a finales de la década de los 60 y que se extendió a lo largo de algo más de 10 años, hasta comienzos de la década de los 80.

			A pesar de la falta de financiación para proyectos aplicados de esta etapa, las investigaciones teóricas sobre redes neuronales siguieron avanzando.

			A partir de 1968, el ucraniano Alekséi Ivájnenko desarrolló el método de agrupamiento para el manejo de datos (en inglés, Group Method of Data Handling, GMDH), una familia de algoritmos de modelización que se considera uno de los métodos de aprendizaje profundo (deep learning) más tempranos.

			Buscando superar las limitaciones del Perceptron, Kunihiko Fukushima publica en 1979 un nuevo modelo de red neuronal autoorganizada apodada Neocognitron e inspirada en los avances de la neurobiología (Almaraz López, 2020).

			Por otra parte, en la década de los 70 floreció otro enfoque diferente: los sistemas basados en el conocimiento. Se trata de sistemas que hacen uso de un conocimiento específico del dominio al que se aplican. El programa DENDRAL, de 1969, fue uno de los primeros ejemplos. Ed Feigenbaum, Bruce Buchanan y Joshua Lederberg colaboraron para crear este programa dedicado a inferir una estructura molecular a partir de la información proporcionada por un espectrómetro de masas. En lugar de estudiar todas las posibles combinaciones de forma teórica, alimentaron el programa con las reglas prácticas que seguían los químicos analíticos para encontrar patrones en los que encuadrar las características de una molécula concreta y limitar el campo de estudio. El programa no busca una solución general, sino que implementa una serie de reglas sacadas de los expertos humanos. La idea fue separar la parte del razonamiento puro, en la que se centraban los sistemas anteriores, de la parte del conocimiento, implementado en forma de reglas. A partí de ahí, esta nueva metodología de sistemas expertos comenzó a aplicarse a otras áreas de conocimiento. Por tanto, en general, un sistema experto es un programa diseñado para actuar como un experto humano en un área de conocimiento o dominio particular.

			El sistema experto más famoso fue MYCIN, diseñado por Feughenbaum, Buchanan y el doctor Edward Shotliffe en 1972, para el diagnóstico de enfermedades sanguíneas. Contenía 450 reglas y era capaz de hacer diagnósticos tan buenos como los de un experto. En 1974 aparece PROSPECTOR, un sistema experto de prospección minera desarrollado en la Universidad de Stanford. 

			R1, más tarde conocido como XCON (eXpert CONfigurer), fue desarrollado en 1978 por John P. McDermott en la Universidad Carnegie Mellon. Fue creado para ayudar a Digital Equipment Corporation (DEC) a configurar sus sistemas de computadoras VAX1, seleccionando los componentes adecuados según los requerimientos del cliente. Antes de XCON, los pedidos de VAX eran complejos y propensos a errores. El sistema experto XCON permitió a DEC ahorrar 25 millones de dólares anuales de la época.

			Los sistemas expertos tienen un papel muy importante, ya que por primera vez se demostró una utilidad clara y rentable de la IA.

			1980-1999. Resurgimiento.

			En 1983, en DEC se puso en funcionamiento XSEL (eXpert SELler). Este sistema experto fue una extensión de XCON, diseñado específicamente para ayudar al departamento de ventas de DEC. En 1986, el grupo de IA de DEC había distribuido ya 40 sistemas expertos. Dupont había creado más de 100 sistemas expertos para mejorar sus operaciones internas y, de la misma forma, casi todas las compañías importantes de Estados Unidos contaban con su propio grupo de IA para generar sistemas expertos, que les estaban ahorrando millones de dólares. La IA se transformó en una industria.

			Tras casi una década de florecimiento, la IA sufrió un nuevo revés financiero entre 1987 y 1993, que se conoce como el Segundo Invierno de la IA (Berrotaran, 2023). Los ordenadores personales habían inundado el mercado y los grandes ordenadores en los que se basaban los sistemas expertos se volvieron muy caros y difíciles de mantener. A finales de 1993 cientos de empresas de IA se vieron afectadas y se puso fin de forma abrupta a la primera ola comercial de la IA. Independientemente de ello, el desarrollo de la IA siguió su curso.

			En lo que se refiere a vehículos autónomos, en 1986 se lanza el Proyecto Eureka Prometheus, que reunió a un consorcio de universidades, fabricantes de automóviles y empresas tecnológicas y fue financiado principalmente por Gobiernos europeos. El objetivo era investigar y desarrollar la conducción autónoma, los sistemas de navegación y la tecnología V2X (vehicle to everything), para la comunicación entre un vehículo y cualquier otro sistema a su alrededor. El proyecto culminó en 1994 con un recorrido de mil kilómetros en las autopistas parisinas que incluía operar con manos libres, en convoy, cambiando automáticamente de carril y adelantando a otros vehículos (Billington, 2018).

			El Departamento de Defensa de Estados Unidos, a través de su Agencia de Proyectos de Investigación Avanzados de Defensa (DARPA - Defense Advanced Research Projects Agency), también desempeñó un papel crucial en el avance de los vehículos autónomos. En colaboración con el Laboratorio de Navegación de la Universidad Carnegie Mellon, conocido como «Navlab», DARPA apoyó la creación de una serie de vehículos autónomos experimentales. En 1986, Navlab 1, una furgoneta equipada con numerosos ordenadores, sensores y sistemas de refrigeración logró conducir de manera autónoma (aunque lentamente) por áreas suburbanas. Posteriormente, en 1995, el Navlab 5 emprendió un viaje desde Pittsburgh hasta San Diego bajo el lema «No Hands Across America». Durante este recorrido de aproximadamente 4600 kilómetros, el vehículo mantuvo la dirección autónoma en más del 98 % del trayecto, mientras los investigadores a bordo controlaban el acelerador y los frenos.

			En este periodo siguen desarrollándose los avances teóricos sobre redes neuronales. En 1986, Rumelhart, Hinton y Wiliams popularizaron el algoritmo de aprendizaje supervisado predominante hoy en día, que es el método de la propagación hacia atrás o backpropagation (Rumelhart et al., 1986). La primera formulación de la backpropagation ya había sido propuesta por Paul Werbos en 1974, pero Rumelhart la presentó dentro de un marco más claro y, además, revisó todos y cada uno de los puntos presentados por Minski y Papert como problemáticos, demostrando que eran resolubles.

			También aparecen, en 1988, dos publicaciones importantes que introducen la inferencia estadística en las redes neuronales. Judea Pearl publica el libro Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems: Networks of Plausible Inference (Pearl, 1988) que sería el origen de las redes neuronales bayesianas, y se presenta el trabajo A statistical Approach to Language Translation (Brown et al., 1988)the texts are in English and French.Fundamental to the technique is a complex glossary of correspondence of fixed locutions. The steps of the proposed translation process are: (1, de gran importancia en el desarrollo del Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP - Natural Language Proccessing).

			En 1987, Martin Fischles y Oscar Firschein describen los atributos que debe tener un agente inteligente: aprendizaje, adaptación, reconocimiento, percepción, entre otros (Fischler & Firschein, 1987). Un agente inteligente se define como una entidad capaz de percibir su entorno y actuar en dicho entorno de manera racional, es decir, tendiendo a maximizar un resultado esperado. El enfoque de los agentes inteligentes permitió la aplicación de herramientas matemáticas avanzadas en la IA y ayudó a que se convirtiera en una disciplina científica rigurosa capaz de producir una amplia gama de soluciones para la industria tecnológica, la logística, las finanzas, la robótica industrial, el diagnóstico médico, etc.

			A mediados de los 90 uno de los medios más importantes para los agentes inteligentes es Internet. Los sistemas de IA se volvieron tan habituales en aplicaciones desarrolladas para la web (recuperación de noticias en línea, navegación, compras en línea…) que el sufijo bot se popularizó. La informática se había democratizado y los ordenadores estaban presentes en los hogares y las empresas, y la capacidad de cómputo crecía rápidamente. En ese contexto la IA solo necesitaba un golpe de efecto para volver a primer plano de actualidad. El espaldarazo vino de la mano de la antigua idea de vencer al ser humano en los juegos de mesa, en este caso, el ajedrez.

			En 1985, apareció ChipTest, desarrollado como un proyecto de la Universidad Carnegie Mellon de Pittsburgh en Pensilvania, Estados Unidos, y en 1989 tuvo una segunda versión en Deep Thought, más potente y eficaz. El campeón del mundo de ajedrez, Gary Kasparov, compitió dos veces con Deep Thought, ganando Kasparov las dos partidas. IBM se interesó por el equipo que desarrolló los dos sistemas y lo contrató en 1989 para que comenzasen el desarrollo de una nueva máquina, basándose en Deep Thought (Espeso, 2014).

			El resultado fue Deep Blue, nombrado así en honor al apodo big blue (el gigante azul), que es como se conoce a IBM popularmente. Desde el punto de vista del hardware, Deep Blue fue un importante supercomputador para la época. Estaba formado por 30 procesadores IBM Power2 de 120 MHz, con otros 480 coprocesadores específicamente diseñados para esta máquina con la finalidad ejecutar operaciones relacionadas con el ajedrez. Deep Blue fue diseñado específicamente para batir a Kasparov. Su software era un algoritmo minimax (aún hoy secreto) para maximizar las ganancias y minimizar las pérdidas de cada jugada, con la finalidad de ir mejorando la partida en cada nuevo movimiento. Su ventaja en relación con los jugadores humanos provenía de su potencia bruta de cálculo, su capacidad para analizar más de 100 000 movimientos por segundo y determinar cuál era la mejor opción posible. El 11 de mayo de 1997, Deep Blue venció a Kasparov, uno de los mejores ajedrecistas de todos los tiempos. Para muchos, este evento supuso un punto de inflexión en la historia de la IA (Toro, 2024). Desencadenó un resurgimiento en el interés por la IA y aceleró significativamente la investigación y el desarrollo en el campo. Demostró que las máquinas podían superar a los humanos en dominios específicos, incluso en actividades que requerían una alta inteligencia y habilidades estratégicas.

			2000-2019. La edad dorada

			El comienzo del siglo xxi inicia el despegue de la IA tal y como la vivimos ahora. La capacidad de cómputo siguió creciendo, lo cual posibilitó que algoritmos de redes neuronales como la backpropagation, que fueron adelantados a su tiempo, comenzaran a disponer de los recursos de cómputo necesarios para ser eficientes en tiempo de ejecución. Un cambio significativo fue que se empezaron a usar las GPU (Graphic Process Unit), de las que hablaremos en el capítulo siguiente, como unidades de cómputo. En 2001, Nvidia fue el primer fabricante en introducir en el mercado un chip de GPU programable. En 2006 se acuñó el término deep learning para agrupar el conjunto de desarrollos y aplicaciones de las redes neuronales.

			En esta etapa, la IA se extiende a muchos ámbitos de la sociedad, desde la automatización de procesos industriales hasta la personalización de experiencias en línea. En el año 2000 se presentó el robot humanoide ASIMO, que podía caminar, correr y saltar. La primera introducción de la IA en los hogares fue un robot de limpieza de suelos: en 2002 la compañía iRobot lanzó Roomba, el primer robot doméstico autónomo capaz de navegar gracias a un conjunto de sensores y tomar decisiones sobre las rutas a seguir.

			En 2005, Stanley, el vehículo autónomo de la Universidad de Stanford, gana el DARPA Grand Challenge, una competición de vehículos autónomos dotada con un premio de dos millones de dólares. El equipo ganador estaba formado por 15 ingenieros de Google liderados por Sebastian Thrun, director del Stanford Artificial Intelligence Laboratory. En 2012 se expidió la primera licencia a un coche autónomo para circular por el estado de Nevada. En 2016, Google anunció la creación de su unidad de coches autónomos como una entidad independiente llamada Waymo bajo el paraguas de Alphabet, la empresa matriz de Google creada en 2015 para reestructurar la compañía. El nombre deriva de su misión de encontrar «a new WAY forward in MObility» (Kolodny, 2016). 

			La llegada de los teléfonos inteligentes marcó un nuevo hito en la difusión de los avances en IA en el ámbito conversacional. En 2011, Apple lanzó Siri, el primer asistente virtual que incorporaba reconocimiento de voz e interacción en lenguaje natural en un smartphone. Un año después, Google introdujo Google Now, seguido por Microsoft con Cortana en 2014 y Amazon con Echo/Alexa en el mismo año. Estos asistentes virtuales se han convertido en una parte integral de la vida diaria para millones de usuarios, facilitándoles a su vez la conexión con una amplia gama de aplicaciones basadas en IA desarrolladas por terceros.

			Durante la segunda década del siglo xxi, los avances en inteligencia artificial volvieron a capturar la atención del público con espectaculares demostraciones. En 2011, Watson, la IA de IBM, ganó notoriedad al vencer a los campeones del programa de televisión Jeopardy!, Ken Jennings y Brad Rutter, llevándose un premio de un millón de dólares. Tras esta victoria, IBM comercializó a Watson en múltiples campos, tales como aplicaciones empresariales, investigación médica y predicción meteorológica.

			En 2015, AlphaGo, un programa de redes neuronales desarrollado por DeepMind de Google, hizo historia al derrotar al campeón europeo Fan Hui en el juego de Go, considerado aún más complejo que el ajedrez, con un marcador de cinco a cero. Al año siguiente, AlphaGo superó al también campeón mundial Lee Sedol, por cuatro a uno. Inicialmente, AlphaGo aprendía observando partidas jugadas por humanos. Sin embargo, su sucesor, AlphaGo Zero, fue diseñado para aprender de manera autónoma, jugando exclusivamente contra sí mismo. Esta versión avanzada derrotó a su predecesora con un aplastante resultado de cien a cero.

			En la década de 2019, el concurso Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) fue un gran impulsor de los avances en IA en el campo de la visión por computador. La edición de 2012 del ILSVRC fue la primera en la que el ganador fue un modelo basado en redes neuronales convolucionales profundas, el conocido como AlexNet, desarrollado por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y Geoffrey Hinton, en la Universidad de Toronto. Desde entonces, todos los ganadores fueron modelos de deep learning, introduciendo cada año diseños cada vez más eficientes, acelerando la innovación en el campo de la IA y estableciendo a las redes neuronales como el nuevo estándar para la visión por computador de forma contundente. Tal fue la rapidez y potencia de estas innovaciones, que ciertos estudios afirman que, desde el ganador en 2015 ResNet introducido por Kaiming He y sus colegas de Microsoft, los modelos ganadores del ILSVRC igualan o superan la capacidad y precisión de los humanos para realizar ciertas tareas de clasificación de imágenes (Russakovsky et al., 2015).

			En 2017, Ashish Vaswani y su equipo revolucionaron el campo de la inteligencia artificial con la publicación de su artículo «Attention is all you need» (Vaswani et al., 2017). En este trabajo, propusieron el modelo Transformer, que introdujo un enfoque basado en mecanismos de atención para procesar secuencias de datos. A diferencia de los modelos anteriores que dependían de estructuras recurrentes, los Transformers utilizan mecanismos de autoatención para evaluar la importancia de diferentes partes de la secuencia de entrada simultáneamente, mejorando así la eficiencia y efectividad en la comprensión y generación de texto. La arquitectura Transformer permitió el procesamiento paralelo de secuencias y mejoró la eficiencia y la capacidad de manejo de dependencias a largo plazo en el texto. Los Transformers demostraron ser escalables, lo que facilitó la creación de modelos con un número creciente de parámetros y, por tanto, la creación de modelos muy grandes (LLM- Large Language Models) para capturar matices y contextos del lenguaje.

			El desarrollo de los Transformers ha sido un cambio de paradigma en la inteligencia artificial y el procesamiento del lenguaje natural. Han permitido el desarrollo de LLM que pueden manejar grandes volúmenes de datos, capturar contextos complejos y generar texto con una fluidez similar a la humana. Desde asistentes virtuales hasta herramientas avanzadas de análisis de texto, los Transformers y los LLM están en el corazón de muchos de los avances recientes en IA.

			Los principales LLM de esta etapa fueron:

			
					BERT, Bidirectional Encoder Representations from Transformers (2018): revolucionó la comprensión del lenguaje natural al considerar el contexto de las palabras en ambas direcciones. Diseñado por Jacob Devlin y su equipo en Google, este modelo usa la arquitectura Transformer para predecir palabras faltantes en una secuencia de texto, mejorando tareas de NLP como la clasificación de texto y la respuesta a preguntas. BERT se convirtió rápidamente en el modelo base para muchas tareas de procesamiento del lenguaje natural (NLP), mejorando el rendimiento en tareas como la respuesta a preguntas, la clasificación de textos y la traducción automática.

					GPT, Generative Pre-trained Transformer (2018, 2019, 2020): una serie de modelos autorregresivos de OpenAI (Alec Radford, Karthik Narasimhan, Tim Salimans, y Ilya Sutskever) que demostraron la capacidad de generación de texto coherente y contextual. Con 175 mil millones de parámetros, GTP-3 utiliza la arquitectura Transformer para generar texto humano de alta calidad, mostrando habilidades impresionantes en una variedad de tareas lingüísticas como creación de texto, resumen y traducción.

					T5, Text-To-Text Transfer Transformer (2019): unificó múltiples tareas de procesamiento del lenguaje natural en un enfoque de generación de texto. Desarrollado por Colin Raffel y su equipo en Google Research, este modelo trata todas las tareas de NLP como problemas de generación de texto, demostrando la flexibilidad y poder de los Transformers en aplicaciones de lenguaje.

			

			El impacto del modelo Transformer ha sido enorme. Ha mejorado significativamente la capacidad de las máquinas para realizar tareas complejas de lenguaje natural, como la traducción automática y la generación de texto. Gracias a su arquitectura, los Transformers pueden manejar dependencias a largo plazo y relaciones contextuales dentro del texto de manera más efectiva que los modelos anteriores. Esta innovación ha convertido a los Transformers en una herramienta esencial en la IA moderna.

			2020-... La actualidad

			En este último periodo, la aplicación de la IA sigue extendiéndose. Por ejemplo, en la investigación científica, en noviembre de 2020, DeepMind lanzó la segunda versión de su programa de aprendizaje automático, AlphaFold. Aprovechando los conocimientos adquiridos con AlphaGo Zero, AlphaFold logró descifrar la estructura tridimensional de casi cualquier proteína, resolviendo así un problema científico que había desafiado a los investigadores durante medio siglo. Este hito ha sido considerado uno de los avances más significativos en la historia de la inteligencia artificial, y llevó a sus creadores, Demis Hassabis y John Jumper, a ser galardonados con el Premio Nobel de Química en 2024.

			La expansión de la IA resulta muy destacable en el ámbito empresarial. En su informe de 2022, la consultora McKinsey, informó de que la adopción de IA se ha más que duplicado entre las empresas de todo el mundo. Mientras que, en 2017, el 20 % de las empresas encuestadas en su estudio decía haber adoptado IA en al menos un área empresarial, en 2022 esa cifra se situaba en el 50 %. Además, el nivel de inversión en IA también había crecido, y el 63 % de los encuestados esperaba que la inversión de sus organizaciones aumentara en los siguientes tres años (McKinsey, 2022).

			Por su parte, en el ámbito de los vehículos autónomos, Waymo opera una flota de taxis autónomos en San Francisco desde 2022. Esto representa un paso decisivo en la evolución de los vehículos autónomos debido a la complejidad y densidad del tráfico urbano en esta ciudad. La compañía acumula millones de kilómetros de conducción en escenarios del mundo real y simulaciones para asegurar que sus vehículos puedan manejar una amplia gama de situaciones de tráfico.

			Pero, sin duda, el último evento revolucionario en el campo de la inteligencia artificial ha sido la irrupción de la IA generativa como herramienta al alcance de cualquier usuario. En noviembre de 2022, OpenAI lanzó al público su chatbot ChatGPT, el cual rápidamente se convirtió en una estrella mediática y una fuente de innumerables aplicaciones y controversias. ChatGPT es un modelo de lenguaje basado en la arquitectura GPT-3. Utiliza técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje natural para generar texto que imita el habla y la escritura humanas de manera coherente y relevante. A través del uso de grandes cantidades de datos y entrenamiento en redes neuronales profundas, ChatGPT puede mantener conversaciones, responder preguntas, redactar ensayos y generar código, entre otras aplicaciones.

			Hoy en día, ChatGPT y otros modelos de IA generativa como Gemini de Google y Claude de Anthropic se han convertido en la cara más visible de la inteligencia artificial. Estos modelos están transformando diversas industrias y cambiando la forma en que interactuamos con esta tecnología. Su capacidad para generar texto y mantener conversaciones ha llevado a un aumento en la adopción de IA en la vida cotidiana, destacando tanto su potencial como sus desafíos. Entre las preocupaciones que generan se encuentran la posibilidad de que IA generativa puede producir respuestas que parecen plausibles pero que son incorrectas o engañosas, el riesgo de que la tecnología sea utilizada para crear contenido engañoso o perjudicial y la utilización no consentida de datos personales, lo que plantea cuestiones sobre la privacidad de los usuarios.

			En cualquier caso, el avance de los últimos años ha sido notable. Tal y como indica el AI Index de la Universidad de Stanford (AI Index Report, 2024), en la última década los sistemas de IA han conseguido superar el rendimiento humano en muchas tareas intelectuales específicas, como el reconocimiento visual, la comprensión de textos y el procesamiento de lenguaje natural. Los avances se aceleraron en 2023. Los sistemas de IA generativa de última generación pueden generar texto fluido en docenas de idiomas, procesar y generar audio, y generar imágenes y vídeos de gran calidad. En otras áreas como realizar razonamientos complejos, las matemáticas avanzadas o la capacidad de explicar sus conclusiones, los sistemas de IA siguen en desarrollo.

			La IA generativa, ejemplificada por ChatGPT, y la IA Agéntica, de la que hablaremos en un capítulo posterior, son los últimos avances en el campo de la inteligencia artificial que se suman a los desarrollos acumulados en décadas de investigación e inversión, que hemos repasado en este apartado de forma necesariamente breve y sin ánimo de exhaustividad.

			3. ¿Es la IA una tecnología de propósito general (TPG)?

			El concepto de Tecnología de Propósito General (TPG) fue introducido por Bresnahan & Trajtenberg (1995). La TPG tienen tres características que las definen:

			
					La TPG son de utilidad general, es decir, desempeñan una función genérica que es vital para el funcionamiento de un amplio segmento de productos y sistemas de producción existentes o potenciales.

					La segunda característica distintiva de las TPG es su dinamismo tecnológico: los continuos esfuerzos de innovación aumentan con el tiempo la eficacia con la que se realiza la función genérica y, como consecuencia, los sectores que utilizan la TPG podrán desarrollar mejores productos y, además, otros sectores encontrarán rentable adoptar la TPG mejorada, ampliando así el abanico de aplicaciones.

					En tercer y último lugar, las TPG se caracterizan por la existencia de complementariedades de innovación con los sectores de aplicación, en el sentido de que los avances técnicos en la TPG hacen que a sus usuarios les resulte más rentable innovar, y viceversa. Este proceso de avance técnico a lo largo de la cadena de suministro se traduce en un aumento de la productividad.


			

			Goldfarb et al. (2023) resumen estas características en tres ideas: (1) uso generalizado, (2) potencial de innovación e (3) innovación en las industrias de aplicación. Las verdaderas TPG son poco frecuentes y tienen potencial para tener un impacto económico a gran escala. Algunos ejemplos de TPG son la máquina de vapor, la electricidad e Internet (Lipsey et al., 2005). Estos ejemplos en concreto están vinculados a las tres revoluciones industriales.

			La idea de revolución industrial está bien desarrollada y generalmente admitida. Una revolución industrial, en su totalidad socioeconómica, debe implicar (Moll, 2021):

			
					Una revolución tecnológica caracterizada por una innovación generalizada y conectada.

					Transformación del proceso de trabajo o la «naturaleza del trabajo».

					Cambios en las relaciones laborales en el lugar de trabajo y sus ramificaciones sociales.

					Cambios fundamentales en la vida social cotidiana (especialmente en las ciudades).

					Transformación global relacionada con el comercio internacional y las aglomeraciones de poder.

			

			La primera revolución industrial (1760-1850) está vinculada a la aparición de la máquina de vapor y todas las innovaciones y avances tecnológicos conectados a ella, como los telares e hiladoras mecanizados, la desmotadora de algodón, etc. Otras tecnologías se desarrollaron rápidamente en todas las industrias, en particular, la maquinaria y los procedimientos de trabajo de metales para las fábricas. Todo ello dio lugar a un aumento de producción revolucionario. 

			La segunda revolución industrial (1865-1914) está relacionada con la generación de energía eléctrica a gran escala para la producción industrial y la iluminación en fábricas, calles y hogares. También con la disponibilidad de acero barato y de calidad tras la invención de los hornos de solera abierta en Alemania en 1865, lo que permitió la producción de acero en gran volumen. Y con muchas otras tecnologías que convergieron en la época como los motores de combustión interna, los teléfonos, las bombillas, los aviones, el plástico, etc.

			La tercera revolución industrial (desde 1960) se conoce con diversos nombres: «revolución digital», «era de la información» y «sociedad en red». Estas descripciones reflejan la complejidad de las transformaciones socioeconómicas de esta era que, sin ninguna duda, constituye una revolución industrial. La tecnología emblemática es Internet y todas las tecnologías digitales asociadas que han dado lugar al reciente proceso de digitalización de la economía y la sociedad.

			Klaus Schwab (2016), fundador y presidente ejecutivo del Foro Económico Mundial (WEF, por sus siglas en inglés), propone que estamos en medio de una cuarta revolución industrial que se caracteriza por una fusión de tecnologías que está difuminando las fronteras entre las esferas física, digital y biológica. Una confluencia de avances tecnológicos emergentes, que abarcan campos como la IA, el internet de las cosas, la impresión 3D, la nanotecnología, la biotecnología, la ciencia de los materiales, el almacenamiento de energía y la computación cuántica, entre otros. La cuarta revolución industrial fue el tema de la reunión anual del WEF en Davos (Suiza) en 2016 y el término se popularizó. Sin embargo, no está claro que estemos viviendo una nueva revolución industrial. Algunos autores piensan que estamos experimentando una aceleración del cambio introducido por la tercera revolución industrial más que una transformación revolucionaria.

			Así, Jeremy Rifkin piensa que es la tercera revolución industrial la que nos sitúa en el umbral de una nueva era económica prometedora, con posibles beneficios incalculables para la humanidad, y que es un error considerar la existencia de una nueva revolución industrial diferente (Rifkin, 2016). Moll (2021) afirma que la mayoría de las tecnologías que se asocian a la posible cuarta revolución industrial no son más que versiones continuas, aunque cada vez más complejas, de tecnologías de la tercera. Piensa que no hay evidencia de una transformación profunda del proceso de trabajo, las relaciones laborales, la vida social y las relaciones socioeconómicas internacionales, que caracterizan a una revolución industrial. Schwab (2016), por su parte, afirma que hay tres razones por las que las transformaciones actuales no representan simplemente una prolongación de la Tercera Revolución Industrial, sino más bien la llegada de una Cuarta Revolución Industrial distinta: la velocidad, el alcance y el impacto de los avances actuales.

			Ya sea como parte de la evolución de la tercera o como pieza fundamental de la cuarta, es muy posible que, con el tiempo, la IA también se considere una TPG (Crafts, 2021), pero aún no está claro. Es cierto que algunos estudios apuntan en esta dirección, por ejemplo, el presentado por Goldfarb et al. (2023), pero el impacto de la IA todavía no se refleja en el incremento de productividad. Estamos asistiendo a una moderna paradoja de la productividad. Esta paradoja fue enunciada en 1987 por el economista Premio Nobel, Robert Solow: «Vemos la era de los ordenadores en todas partes menos en las estadísticas de productividad» (Solow, 1987). Hubo que esperar al menos una década para que el impacto de los ordenadores en la economía se reflejara en ellas. Ahora está ocurriendo algo similar con la IA: el impacto de la inversión realizada aún no se ve reflejado en las estadísticas de productividad. Las tasas de crecimiento de la productividad laboral en las economías desarrolladas cayeron a mediados de la primera década del siglo xxi y se han mantenido bajas desde entonces. Por ejemplo, el crecimiento de la productividad laboral agregada en Estados Unidos promedió solo un 1,3 % anual entre 2005 y 2016, menos de la mitad de la tasa de crecimiento anual del 2,8 % sostenida entre 1995 y 2004. La mayoría de los países de la OCDE experimentaron desaceleraciones similares. La tasa media no ponderada de crecimiento anual de la productividad laboral fue del 2,3 % entre 1995 y 2004, pero solo del 1,1 % entre 2005 y 2015. Además, la renta media real se ha estancado desde finales de la década de 1990 (Brynjolfsson et al., 2018). 

			La explicación más probable es que se necesita un tiempo considerable para poder aprovechar suficientemente las nuevas tecnologías, especialmente para aquellas que finalmente acaban teniendo un efecto importante sobre las estadísticas agregadas y el bienestar, es decir, las que tienen un potencial de aplicación tan amplio que pueden calificarse de tecnologías de propósito general (TPG). Por un lado, se tarda tiempo en acumular las evidencias de la nueva tecnología hasta un tamaño suficiente para tener un efecto agregado en las estadísticas de productividad. Por otro, son necesarias muchas inversiones complementarias, ajustes y obstáculos superados, para obtener todo el beneficio de la nueva tecnología, y lleva tiempo descubrir y desarrollar estos complementos y ponerlos en práctica. 

			A pesar de la falta de evidencia económica, cada vez son más las grandes empresas que apuestan sin reservas por el desarrollo de la IA. Google describe su enfoque estratégico como «AI first», Microsoft considera que la IA es el «avance definitivo» en tecnología. Y están respaldando sus palabras con inversiones multimillonarias en IA, al igual que Apple, Facebook y Amazon. Según el informe de la consultora McKinsey, el 72 % de las empresas que encuestaron han adoptado IA en al menos una de las funciones de su negocio (McKinsey, 2024).

			No está entre los objetivos de este libro discutir la paradoja de la productividad de la IA ni dilucidar la cuestión de en qué revolución industrial nos encontramos. No obstante, de esta última discusión sí nos parece muy relevante analizar en qué forma el desarrollo de la IA se espera que afecte a la naturaleza del trabajo, ya que uno de los temores que suscita la IA es la posible presión que pueda ejercer sobre el mercado laboral, eliminando empleos y creando otros nuevos. Hemos dedicado a este tema el último capítulo del libro, titulado La IA y el futuro del trabajo.

			4. Habilitadores, técnicas y aplicaciones de la IA

			Con el fin de entender correctamente la IA, vamos a dividir el estudio de los elementos que la conforman en tres grandes grupos a los que dedicaremos los capítulos siguientes. Les llamaremos habilitadores, aplicaciones y técnicas.

			Habilitadores de la IA. En el capítulo 2 revisaremos las tecnologías que hacen posible la IA. No son propiamente IA, pero la difusión actual de la IA no sería posible sin ellas, y es necesario comprenderlas para entender las posibilidades y limitaciones de la IA. Estas tecnologías podemos decir que son prerrequisitos y, a la vez, facilitadores del desarrollo de la IA que se aplica hoy en día.

			Veremos, en primer lugar, cómo el acceso a Internet, que a lo largo del siglo xxi ha sido cada vez más rápido y móvil, ha permitido multiplicar las aplicaciones de la IA. Por un lado, porque ha permitido la aparición de la computación en la nube (cloud computing) y, por otro, porque ha propiciado que no solo las personas estemos conectados a Internet, sino que haya otra miríada de conexiones, lo que se ha dado en llamar el Internet de las Cosas (IoT – Internet of Things). Como segundo habilitador, señalaremos el aumento de la capacidad de cómputo informático de las últimas décadas, que ha sido un impulsor determinante para el avance de la IA. Es conveniente conocer la evolución de los procesadores y de los centros de cálculo (Internet Data Centers – IDC), para entender el consumo, tanto informático como energético, asociado a los desarrollos y aplicaciones de la IA. Por último, revisaremos el concepto e importancia del Big Data. Los algoritmos de aprendizaje automático basan su éxito en el entrenamiento con ingentes cantidades de datos. De hecho, todo proyecto de IA comienza por los datos y es necesario estar familiarizado con algunos conceptos sobre almacenamiento, tratamiento y análisis de datos para poder comprender las aplicaciones actuales de la IA.

			Aplicaciones de la IA. La IA se está aplicando en casi todos los ámbitos de la sociedad, mejorando la eficiencia, la precisión y la accesibilidad de diversas tareas específicas. Por ejemplo, en el campo de la salud para ayudar al diagnóstico y tratamiento personalizado de enfermedades, o en la industria del entretenimiento, para recomendar películas, series y música basándose en los gustos y hábitos de consumo de los usuarios. También en la investigación científica, donde la IA se usa para identificar variantes genéticas a partir de datos de secuenciación del ADN, mejorando la precisión y reduciendo los costos de la genómica, por ejemplo, o para para analizar imágenes de satélite y monitorizar la deforestación y cambios en el uso de la tierra, facilitando la investigación ambiental y la gestión de recursos naturales. Desde la biomedicina hasta la astronomía, las herramientas de IA están facilitando descubrimientos que antes eran impensables y acelerando la investigación científica al permitir análisis más rápidos, precisos y a gran escala.

			Enfocándonos en el mundo empresarial, encontramos aplicaciones de la IA en todas las áreas de la empresa, desde la producción hasta la atención al cliente, mejorando la eficiencia y fomentando la innovación. Las aplicaciones de IA ayudan a predecir la demanda y a optimizar el inventario y las rutas de entrega, reduciendo costos y mejorando la eficiencia. Bancos y aseguradoras utilizan IA para evaluar el riesgo de préstamos y detectar actividades fraudulentas en tiempo real. Algoritmos de IA analizan datos de clientes para segmentarlos y crear campañas de marketing dirigidas y efectivas. Otros analizan currículums y datos de candidatos para identificar a los mejores postulantes para un trabajo. En diversos sectores y áreas empresariales la IA no solo puede mejorar la eficiencia operativa, sino también abrir nuevas oportunidades para la innovación y el crecimiento.

			Dedicaremos el capítulo 3 a explicar los tipos de aplicaciones de la IA. Para hacerlo de forma estructurada seguiremos el esquema propuesto por Walch (2019) que define siete patrones de aplicación de la IA que ayudan a comprender el abanico de aplicaciones actuales de la IA. Son:

			
					Reconocimiento

					Conversación e interacción humana

					Análisis predictivo y toma de decisiones

					Sistemas basados en objetivos

					Sistemas autónomos

					Patrones y anomalías

					Hiperpersonalización

			

			Técnicas de la IA. Vamos a dedicar los capítulos 4 y 5 a revisar las principales técnicas de la IA, las que tienen una aplicación más generalizada en la mayoría de los ámbitos de la IA. Sin entrar en demasiadas explicaciones matemáticas, revisaremos el concepto de aprendizaje automático (Machine Learning - ML), que permite a las computadoras aprender y hacer predicciones basadas en datos. Entenderemos a qué se llama aprendizaje supervisado y no supervisado. Veremos la técnica de aprendizaje por refuerzo, en la que el agente inteligente interactúa con un entorno y aprende a realizar acciones que maximicen una función de recompensa. Y, por supuesto, el concepto de red neuronal y de aprendizaje profundo (deep learning), que es una subdisciplina del ML que utiliza redes neuronales profundas con múltiples capas para modelar y entender datos complejos. El deep learning es particularmente eficaz en tareas como el reconocimiento de imágenes, el procesamiento del lenguaje natural y la traducción automática. Es importante conocer las ideas básicas de estas técnicas para entender qué es lo que puede y no puede hacer la IA. También es muy importante para los futuros líderes y administradores de empresas, a los que va dirigido este libro, conocer el proceso de construcción de un modelo de IA, porque seguramente en el futuro participarán en equipos multidisciplinares encargados de gestionar modelos de IA aplicados a algún ámbito empresarial y probablemente deban tomar decisiones sobre la automatización de procesos o la implementación de innovaciones basadas en IA en sus empresas. Por ello, dedicamos el capítulo 5 a detallar el proceso de construcción de un modelo de machine learning de aprendizaje supervisado siguiendo el método CRISP-DM.

			2.

			Habilitadores de la IA

			Como hemos visto en el capítulo anterior, la IA tiene ya una larga historia, quizás más extensa de lo que la mayoría de la gente conoce. A pesar de ello, no es hasta el siglo xxi, y sobre todo a partir de la década de 2010, cuando la popularidad de la IA se dispara y vemos que su aplicación se extiende a casi cualquier dominio o sector. Esto se debe a avances en el propio campo de la IA, con la introducción de modelos cada vez más potentes basados en técnicas de deep learning. Pero el éxito en la práctica de estos modelos también se debe a otras mejoras tecnológicas que se dan al mismo tiempo. En concreto podemos identificar tres factores que son un soporte fundamental para la IA hoy en día: el Internet de alta velocidad, la capacidad de cómputo, y el Big Data.

			En primer lugar, el acceso a Internet ha supuesto una verdadera revolución desde los años 90. Cada vez más personas tienen acceso a él a nivel mundial, y este acceso es cada vez más rápido y móvil gracias a avances en la infraestructura de red. Esta tecnología también ha hecho posible la interconexión entre dispositivos, dando pie a lo que conocemos como Internet de las Cosas (IoT). Tanto humanos como máquinas generamos cantidades enormes de datos diariamente, y estos datos son la base para la construcción de muchas aplicaciones de la IA. 

			En segundo lugar, hemos presenciado un gran aumento en la capacidad de cómputo del hardware disponible en las dos últimas décadas. Desde finales de los 90, se sabía del potencial que tenían los modelos de deep learning, pero su entrenamiento podía durar semanas en los servidores más potentes del momento. Por eso la introducción de las GPU y TPU hizo que el uso de estos fuese mucho más viable en la práctica, lo que ayudó su popularización. Además, el acceso a este hardware más potente se democratizó gracias a los servicios de cloud computing, que a su vez son posibles gracias a las mejoras en el acceso a Internet.

			Por último, como ya hemos mencionado, los datos son la base fundamental para el desarrollo de la IA. Durante este siglo estamos viviendo un aumento exponencial de la cantidad de datos que se generan, tanto en Internet como con la digitalización de los sistemas internos de empresas y organizaciones. Por eso fue crucial la introducción del concepto de Big Data y de todo un ecosistema de herramientas, que nos permiten manejar conjuntos de datos tan grandes y variados, y poder extraer todo su valor a través de la IA.

			Durante este capítulo exploraremos a fondo estos tres factores. Finalmente, veremos una consecuencia de todos estos avances que quizás resulte inesperada. La generalización del uso de estas tecnologías supone un gran aumento en el número de dispositivos en funcionamiento a nivel global, incluyendo servidores, sistemas de almacenamiento, conexiones de red, etc. Con las consecuencias de la presente crisis climática cada vez más evidentes, es necesario evaluar el consumo energético de toda esta infraestructura que da soporte a la IA. La última sección de este capítulo introducirá esta problemática y cómo en la actualidad se está intentando que el sector de las tecnologías de la información y las comunicaciones pueda seguir creciendo de forma más sostenible.

			1. Internet de alta velocidad

			A lo largo del siglo xxi, Internet se ha expandido de forma ininterrumpida. El número de usuarios ha crecido de forma constante y casi exponencial, especialmente en las últimas dos décadas, impulsado por la expansión de la infraestructura de red y la adopción de tecnologías móviles. En el año 2000, aproximadamente 360 millones de personas utilizaban Internet, lo que representaba alrededor del 5,8 % de la población mundial. Para 2010, el número de usuarios de internet había aumentado a 2000 millones, lo que representaba aproximadamente el 29 % de la población mundial. En 2020, el número de usuarios de internet alcanzó los 4540 millones, un 59 % de la población mundial. En 2024, se estima que hay 5,44 mil millones de usuarios de internet, lo que equivale al 67,1 % de la población mundial, es decir, algo más de dos tercios (Statista, s. f.).

			A principios del siglo, la mayor parte del acceso a Internet se realizaba desde dispositivos fijos. El ADSL (Asymmetric Digital Subscriber Line) era la tecnología predominante para el acceso a Internet fijo, permitiendo velocidades de hasta 24 Mbps. Sin embargo, la fibra óptica tomó el relevo, ofreciendo velocidades mucho más altas, de hasta 10 Gbs. La tecnología de la fibra óptica se ha desarrollado y desplegado ininterrumpidamente. La introducción de la técnica de Multiplexación por División de Longitud de Onda (Wavelength Division Multiplexing, WDM) permitió transmitir múltiples señales a través de una sola fibra, aumentando significativamente la capacidad de transmisión. El uso de materiales plásticos en lugar de vidrio para construir las fibras ópticas y técnicas de fabricación más avanzadas han reducido las pérdidas de señal y mejorado la calidad de la transmisión. La fibra óptica plástica es más económica y fácil de fabricar que la fibra óptica convencional. La fibra monomodo, que permite la transmisión de datos a largas distancias, se ha convertido en el estándar para muchas aplicaciones de alta velocidad. Los resultados de estas innovaciones técnicas son mayores capacidad y velocidad de transmisión.

			En lo que se refiere al despliegue de la fibra óptica hemos asistido también a un progreso continuado. Los cables de fibra óptica submarinos han mejorado la conectividad global, permitiendo la transmisión de grandes volúmenes de datos entre continentes, y la implementación de fibra óptica directamente a los hogares (Fiber to the Home, FTTH) se ha generalizado.

			Respecto al acceso móvil a Internet, la evolución de las tecnologías de telecomunicaciones 3G, 4G y 5G es aún más impresionante. A principios de los 2000 comienza el despliegue comercial de la tecnología 3G (Tercera Generación). Los hitos más importantes fueron la implantación de UMTS (Universal Mobile Telecommunications System) que permitió velocidades de hasta 2 Mbps y, posteriormente de HSDPA (High Speed Downlink Packet Access), que mejoró las velocidades de descarga hasta 10 Mbps. El despliegue completo de 3G facilitó la navegación web y el uso de datos móviles significativos, impulsando el auge de los primeros smartphones y aplicaciones móviles básicas. El despliegue comercial de la cuarta generación de telecomunicaciones (4G) comenzó con la segunda década del siglo. La tecnología LTE (Long Term Evolution) ofreció velocidades de hasta 300 Mbps en condiciones ideales. Esto permitió el acceso a aplicaciones multimedia avanzadas como el streaming de video en alta definición, videollamadas y juegos online. Desde 2019 se está desplegando la tecnología 5G (Quinta Generación). La tecnología NR (New Radio) promete velocidades teóricas de hasta 10 Gbps que habilita aplicaciones avanzadas como la realidad aumentada (AR) y la realidad virtual (VR).

			No solo se ha mejorado la velocidad de transmisión, también se ha reducido significativamente la latencia. La latencia es el tiempo que tarda un paquete de datos en viajar desde su origen hasta su destino y viceversa. En términos más simples, es el retraso que se experimenta cuando se envía o recibe información a través de una red. Las tecnologías 5G prometen latencias de 1 a 10 ms, que son imprescindibles para el desarrollo de aplicaciones como los coches autónomos o las fábricas automatizadas.

			El despliegue de estas tecnologías de telecomunicaciones y la llegada de los smartphones y las redes sociales en la segunda década del siglo cambiaron significativamente la proporción de acceso a Internet por tecnologías móviles y fijas. En 2024 el tráfico en la red desde dispositivos móviles suponía un porcentaje mayor (un 59,70 %) que el porcentaje de acceso desde ordenadores con una conexión fija a Internet (Oberlo, 2024).

			En general, el acceso de alta velocidad a Internet es un habilitador, silencioso pero imprescindible, del desarrollo de la IA actual. Basta con reparar en que nuestras conversaciones con ChatGPT tienen como primera premisa una conexión a la red suficientemente rápida.

			No solo se conectan a Internet los usuarios humanos, sino que el desarrollo de las telecomunicaciones ha permitido que millones de dispositivos estén también conectados, dando lugar a lo que llamamos el Internet de las Cosas (Internet of Things, IoT). El IoT hace referencia a la interconexión de dispositivos y objetos a través de Internet, permitiéndoles enviar y recibir datos. Estos dispositivos pueden incluir desde electrodomésticos y vehículos hasta sensores industriales y dispositivos médicos. Kevin Ashton usó el término por primera vez en 1999 (Ashton, 2009). Diez años después la cantidad de dispositivos conectados a Internet superó al número de personas en el mundo y en 2013 la Unión Internacional de Telecomunicaciones (UIT) reconoció oficialmente el IoT como una tecnología emergente (Rodríguez, 2023). En 2011, la empresa Nest lanzó su primer termostato inteligente, marcando un hito en los dispositivos IoT para el hogar y solo tres años más tarde Google adquirió Nest Labs por 3,2 mil millones de dólares, subrayando la importancia del IoT en el futuro de la tecnología.

			Las previsiones indican que en 2027 el número de dispositivos conectados a Internet puede alcanzar los 30 000 millones. Además de ayudarnos a desarrollar hogares inteligentes («domótica», con termostatos, luces y electrodomésticos conectados) y ciudades inteligentes (smart cities, con sistemas de gestión de tráfico, alumbrado público y monitoreo ambiental), el Internet de las Cosas tiene aplicaciones en una amplia gama de industrias, incluyendo la producción industrial, el transporte, la salud y la agricultura. Por ejemplo, en la industria manufacturera, los sensores IoT pueden monitorear el rendimiento de las máquinas y predecir fallos para evitar paradas no planificadas. En el ámbito de la salud, los dispositivos médicos conectados pueden recopilar datos vitales de los pacientes y enviar alertas en caso de condiciones anormales. En la logística, los dispositivos de IoT comerciales e industriales son útiles para administrar la cadena de suministro, incluida la gestión de inventarios, las relaciones con los proveedores, la gestión de flotas y el mantenimiento programado. En el transporte hay muchas formas de conectar los vehículos a Internet. Puede ser a través de las cámaras inteligentes o recopilando datos del acelerador, los frenos, el velocímetro, el cuentakilómetros, las ruedas y los depósitos de combustible para controlar tanto el rendimiento del conductor como el estado del vehículo. De esta forma se pueden supervisar las flotas de coches de alquiler o camiones de transporte para aumentar la eficiencia y reducir los costes.

			El desarrollo de la IA en el siglo xxi está conectado al despliegue del IoT. Los dispositivos IoT están equipados con sensores que recopilan grandes cantidades de datos en tiempo real, incluyendo sobre temperatura, humedad, movimiento, consumo de energía, etc. Los sistemas de IA utilizan estos datos para aprender, analizar y tomar decisiones. Sin los datos proporcionados por los dispositivos IoT, la IA no tendría la información necesaria para funcionar de manera efectiva. De esta forma, mientras que el IoT proporciona la infraestructura para la recopilación y transmisión de datos, los sistemas de IA procesan y analizan estos datos utilizando algoritmos avanzados de aprendizaje automático y análisis predictivo. Esto permite identificar patrones, hacer predicciones y tomar decisiones automatizadas.

			2. Capacidad de cómputo

			En este apartado veremos cómo la mejora continua del hardware disponible a lo largo de las últimas décadas ha sido determinante en la popularización de la IA, ya que ha hecho viable el desarrollo de modelos cada vez más grandes, complejos y potentes. Además, veremos cómo se ha democratizado el acceso a este hardware gracias a los servicios de computación en la nube o cloud computing. Por último, introduciremos el concepto de edge computing, que nos permite aprovechar todo el potencial del IoT.

			2.1. CPU, GPU y TPU

			El desarrollo de la capacidad de cómputo ha venido marcado principalmente por la evolución de la tecnología básica subyacente, esto es, la tecnología de los microprocesadores. Su progreso ha venido marcado por la Ley de Moore, esbozada en 1965 (Moore, 1965) y enunciada en 1975, que se refiere a la observación de que el número de transistores en un microprocesador se duplica aproximadamente cada dos años, lo que se traduce en una aumento constante del rendimiento y una reducción progresiva de precios. El siguiente gráfico recoge una comparativa de los datos históricos de los microprocesadores de Intel para ordenadores personales, las CPUs (Central Process Unit) de nuestros ordenadores de escritorio, frente a lo predicho por la Ley de Moore. Este aumento contante de la capacidad de cómputo de los microprocesadores desde 1970, se ha cumplido tanto en los ordenadores personales, y en los teléfonos móviles, como en los ordenadores más potentes o servidores. 

			[image: [Alt text was not generated.]]

			(Fuente: https://es.wikipedia.org/wiki/Ley_de_Moore)

			En lo que concierne a la IA, desde finales de la década de 1990 se había comprobado teóricamente y en aplicaciones reales a pequeña escala, que las redes neuronales aumentaban su potencia y precisión cuanto más «profundas» eran, es decir, incluyendo más capas de neuronas artificiales y, por lo tanto, más parámetros. Sin embargo, el entrenamiento de modelos de tan gran tamaño no era práctico dada la capacidad de cómputo del hardware disponible en esa época, pudiendo llevar incluso semanas, por lo que se prefería usar otros modelos de IA más sencillos. Sin embargo, esta tendencia cambió con la publicación del artículo «Large-scale Deep Unsupervised Learning using Graphics Processors» (Raina et al., 2009)highly nonlinear models with millions of free parameters. We consider two well-known unsupervised learning models, deep belief networks (DBNs. 

			Este artículo proponía el uso de Unidades de Procesamiento Gráfico (GPU) para acelerar significativamente el entrenamiento de redes neuronales profundas. Las GPU son hardware especializado diseñado para procesar de manera eficiente grandes bloques de datos simultáneamente. Existían desde la década de 1970, cuando se empezaron a usar para el procesamiento de video o la representación de gráficos en sistemas embebidos, como sistemas de videojuegos. No fue hasta 2007, cuando Nvidia introdujo la posibilidad de que las GPU pudiesen ser programables. Esto, junto a sus capacidades de procesamiento paralelo, las hacen excepcionalmente adecuadas para acelerar los algoritmos de AI, que incluyen ingentes cargas de procesamiento de datos. Pueden ejecutar miles de operaciones en paralelo, lo que acelera significativamente el entrenamiento de modelos de deep learning en comparación con las CPU.
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