La Ay los directivos de
alto nivel

En enero de 2007, cuando Steve Jobs subié al escenario y presentd
el iPhone al mundo, ni un solo observador reacciond diciendo:
«Bueno, la industria del taxi que se vaya despidiendo». Si avanzamos
en el tiempo hasta 2018, en efecto ese parece ser el caso. En la tltima
década, los teléfonos inteligentes han evolucionado de ser teléfonos
algo mds inteligentes que los anteriores a una plataforma de herra-
mientas indispensables que estd trastocando o alterando de manera
fundamental todos los sectores de la industria. Incluso Andy Grove,
autor de la famosa cita «solo los paranoicos sobreviven», deberfas
admitir que eres un paranoico de tomo y lomo para haber previsto
el alcance y el impacto que iban a tener los teléfonos inteligentes en
algunas de las industrias mds tradicionales.

Los recientes avances en IA y el aprendizaje de mdquinas nos
han convencido de que esta innovacién puede equipararse con las
grandes tecnologfas transformadoras del pasado: la electricidad,
los automdviles, los pldsticos, el microchip, internet y los teléfonos
inteligentes. A partir de la historia de la economia, sabemos cémo
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estas tecnologfas de propésito general se difunden y transforman a la
sociedad, y ademds nos damos cuenta de lo dificil que resulta prever
cudndo, dénde y cémo se producirdn los cambios mds disruptivos.
Al mismo tiempo, hemos aprendido qué buscar, cémo anticiparnos a
las curvas y cudndo es probable que una nueva tecnologia pase de ser
algo interesante a algo transformador.

;Cudndo deberfa la IA ser un asunto crucial de tu programa para
el equipo lider de tu organizacién? A pesar de que los célculos del
retorno sobre la inversién pueden inducir cambios operacionales, las
decisiones estratégicas plantean dilemas y obligan a los lideres a lidiar
con la incertidumbre. Adoptar la IA en una parte de una organiza-
cién podria requerir cambios en otra parte. Los efectos internos en
la organizacién, la adopcién de la IA y otras decisiones requieren la
autoridad de alguien que supervise todo el negocio; es decir, el direc-
tor general.

Por todo ello, ;cudndo es probable que la IA se adscriba a esta
categorfa?, ;cudndo una caida en el coste de la prediccién es lo bas-
tante importante como para cambiar la estrategia? Y, si esto sucede,
:qué dilema es probable que deba afrontar el director general?

Cémo puede la IA cambiar la estrategia
de un negocio

En el capitulo 2, conjeturdbamos que, cuando el dial de la
mdquina predictiva se haya ajustado lo suficiente, empresas como
Amazon adquirirdn tanta confianza en lo que quieren sus clien-
tes que su modelo de negocios podria cambiar, pasando de un
modelo compra-envio a otro de envio-compra; esto es, enviar
articulos a los clientes antes de que estos los soliciten. Este esce-
nario ilustra didfanamente los tres ingredientes que podrian hacer
que la inversién en esa herramienta de IA aumentara de nivel
hasta convertirse en una decisién estratégica, en lugar de ser una
decisién operacional.
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En primer lugar, debe existir un dilema estratégico o compromiso.
En el caso de Amazon, la disyuntiva es que el modelo envio-compra
puede generar mds ventas, pero también producir més bienes que
los consumidores deseen devolver. Cuando el coste de devolucién
de articulos es demasiado elevado, el retorno sobre la inversién del
modelo envio-compra es menor que el retorno sobre la inversién del
tradicional enfoque de compra-envio, lo cual explica la razén por la
que, en ausencia de un cambio tecnolégico, el modelo de Amazon
sigue siendo el de compra-envio, en lugar del modelo inverso, como
casi el de cualquier otro minorista.

En segundo lugar, el problema se puede resolver si se reduce la
incertidumbre. Para Amazon, se trata de la demanda de los consumi-
dores. Si podemos pronosticar con precision qué va a comprar la gente,
especialmente si se entrega en sus domicilios, reduciremos la probabili-
dad de devoluciones e incrementaremos las ventas. La reduccién de la
incertidumbre afecta tanto al apartado del beneficio como al del coste,
que forman ambos lados del dilema. Este tipo de gestién de la demanda
no es nuevo, y es una de las razones por las que existen los almace-
nes fisicos. Estas instalaciones no pueden pronosticar la demanda que
harén los clientes individuales, pero si la probable demanda que harin
un grupo de clientes. Agrupando a los clientes que visitan una ubica-
cién, los almacenes fisicos eluden la incertidumbre de la demanda que
se da entre los clientes individuales. Pasar a un modelo envio-compra
basado en los domicilios individuales requiere mds informacién sobre
la demanda del cliente individual, lo cual puede superar la ventaja
competitiva que representan los almacenes fisicos.

En tercer lugar, para las empresas es necesaria una maquina pre-
dictiva que reduzca la incertidumbre lo suficiente como para cam-
biar el equilibrio del dilema estratégico. En el caso de Amazon, un
modelo de demanda de cliente muy preciso podria hacer que el
modelo envio-compra valiera la pena. En este caso, los beneficios del
aumento de ventas compensan los costes de las devoluciones.

Ahora bien, si Amazon implementara ese modelo, haria otros
cambios en su negocio, que incluirfan, por ejemplo, inversiones para
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reducir el coste de asegurar los paquetes dispuestos para recogida y
los servicios de transporte para gestionar las devoluciones. A pesar
de que el mercado de distribucién cémodo para el cliente es com-
petitivo, los servicios de devolucién de productos son un mercado
mucho menos desarrollado. La propia Amazon podria establecer una
infraestructura de camiones que visitara cada barrio a diario para
hacer entregas y devoluciones, integrdndose asi verticalmente en el
negocio de devolucién diaria de productos. Efectivamente, Amazon
podria llevar los limites de su negocio justo a la puerta tu casa.

Este desplazamiento de los limites ya se estd produciendo. Un
ejemplo es la empresa de comercio electrénico alemana, Otto.! Una
de las principales barreras para que el consumidor compre en inter-
net en el lugar de en una tienda son los tiempos de entrega inde-
finidos. Si los consumidores han tenido una mala experiencia con
las entregas, es improbable que vuelvan a visitar un sitio web. Otto
descubrié que, cuando las entregas se demoraban —o sea, cuando
tardaban mds de unos pocos dias—, el indice de devoluciones se dis-
paraba. En ese intervalo, los consumidores inevitablemente localiza-
ban el producto en una tienda y lo compraban alli. Incluso cuando
Otto tenfa ventas, las devoluciones se afadian a sus costes.

:Cémo se puede reducir el tiempo de entrega de los productos a
los consumidores? Anticipdndose a lo que es probable que soliciten
y tenerlo en stock en un centro de distribucién cercano. Pero tal ges-
tién de inventarios es costosa en si misma. En lugar de eso, lo mds
adecuado es mantener tnicamente el inventario que es probable que
vayan a necesitar. O sea, desean una mejor prediccién de la demanda
de los consumidores. Otto, con una base de datos compuesta por 3
mil millones de transacciones anteriores y cientos de otras variables
—incluidos los términos de busqueda y datos demogréficos—, fue
capaz de crear una miquina predictiva que manejaba el prondstico.
Esta médquina puede ahora predecir con un 90% de precision qué
productos venderd en el plazo de un mes. Basdndose en estos pronds-
ticos, la empresa alemana remodel6 su logistica. Su inventario bajé
en un 20%, y las devoluciones anuales descendieron en 2 millones
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de articulos. La prediccién mejoré la logistica, lo que a su vez redujo
costes e incremento la satisfaccion del cliente.

Una vez mds, podemos ver los tres ingredientes de importan-
cia estratégica. Otto tenfa un dilema —cémo mejorar los tiempos
de entrega sin costosos mantenimientos de inventario—, la incerti-
dumbre alimentaba tal dilema —en este caso, la demanda general
de los clientes en una ubicacién— vy, resolviendo tal incertidumbre
—a saber, pronosticando mejor la demanda local—, la empresa pudo
establecer un nuevo método de organizar la logistica, que reque-
ria nuevas ubicaciones de almacenes, envios locales y garantias de
entrega al cliente. Y no podria haber conseguido todo esto sin usar la
méquina predictiva para resolver la incertidumbre principal.

sDulce hogar, Alabama?

Para que una mdquina predictiva cambie la estrategia de una orga-
nizacién, alguien tiene que crear una que sea ttil para ese caso con-
creto, y ello depende de varios factores que escapan al control de la
organizacién.

Echemos un vistazo a los factores que pueden hacer que la tec-
nologfa predictiva esté disponible para tu negocio. Para hacerlo,
vamos a viajar a los campos de maiz de lowa en los afios treinta del
siglo pasado. Alli, unos cuantos granjeros pioneros introdujeron una
nueva clase de maiz, que habfan creado mediante la hibridacién de
cultivos extensiva durante casi dos décadas. Este maiz hibrido era
mids especifico que el maiz comercial ordinario, y requerfa maridar
dos lineas endogdmicas de maiz para mejorar sus propiedades, tales
como la resistencia a la sequia y obtener asi cosechas especificas en
su entorno. Este maiz hibrido suponia un cambio crucial, ya que no
solo prometia una productividad mucho mis elevada, sino que tam-
bién hacia que el granjero pasara a depender de los proveedores de
semillas especiales.

Tal y como muestra el grifico 15-1, parecia que los granjeros de
Alabama no se habfan modernizado en comparacién con los de Iowa.
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GRAFICO 15-1

El lienzo de IA en el caso de Atomwise
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Fuente: Zvi Grilliches, «Hybrid Corn and the Economics of Innovation», Science 132, n° 3.422
(julio de 1960): 275-280 (reimpreso con el permiso de AAAs).

Pero, cuando el economista de Harvard Zvi Grilliches observé deta-
lladamente las cifras descubrié que el desfase de veinte afios entre
la adopcién de ese cereal en Alabama y Iowa no se debia a que los
granjeros de Alabama hubieran actuado tarde, sino a que el retorno
sobre la inversién del maiz hibrido no justificaba que las granjas de
Alabama lo adoptaran en la década de los treinta.? Las granjas de
Alabama eran mds pequefias y tenfan pocos mdargenes de beneficios
comparadas con las granjas de los estados del norte y el oeste. Por
contra, los granjeros de Iowa podian aplicar una semilla exitosa en
todas sus granjas mds grandes y obtener mayores beneficios que justi-
ficaran los més elevados costes por las semillas. Una experimentacién
mayor destinada a las granjas grandes con variedades hibridas nuevas
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era més sencilla, porque los granjeros solo tenfan que apartar una
pequefia porcién de su propiedad hasta que las nuevas variedades se
revelaran efectivas. Los riesgos de los granjeros de Iowa eran menores
y tenfan mérgenes mds amplios que actuaban como solucién amorti-
guadora. Una vez que suficientes granjeros de un 4rea sembraron las
nuevas semillas, los mercados de semillas crecieron, gracias al mayor
ndmero de vendedores y compradores, y el coste de la venta de las
semillas descendié, de forma que los riesgos de cosecharlas se vieron
reducidos todavia mds. Finalmente, los granjeros del maiz de todos
los Estados Unidos —y de todo el mundo— acabaron cosechando
las semillas hibridas a medida que los costes se reducian y los riesgos
percibidos disminufan.

En el mundo de la IA, Google es lowa. Esta entidad tiene en
marcha mds de mil proyectos de desarrollo de herramientas de IA
en todas las categorias de sus negocios, desde la busqueda a la publi-
cidad y desde los mapas a la traduccién.* Otros gigantes tecnolégi-
cos de todo el mundo se han unido a Google. La razén es bastante
obvia: Google, Facebook, Baidu, Alibaba y Salesforce, entre otros,
ya estdn inmersos en el negocio de las herramientas. Ya han definido
claramente las tareas que se extienden por todas sus empresas, y la IA
puede en ocasiones mejorar sustancialmente un elemento predictivo
en cada una de ellas.

Estas enormes corporaciones obtienen grandes mérgenes de bene-
ficio, por lo que pueden permitirse experimentar. Pueden coger una
parte del «terreno» y dedicarlo a muchas nuevas variedades de IA; pue-
den cosechar grandes recompensas por experimentos exitosos, aplicin-
dolos a una amplia gama de productos y operando a gran escala.

Para muchos otros negocios, el camino que conduce a la IA se
antoja menos expedito. A diferencia de Google, muchos no han
dedicado dos décadas de inversiones en la digitalizacién de todos los
aspectos de su flujo de trabajo ni tienen una clara nocién de lo que
desean predecir. Pero cuando una empresa ha establecido estrategias
bien definidas, ya puede desarrollar esos ingredientes y abonar el
terreno para conseguir una IA efectiva.
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Cuando las condiciones fueron las iddneas, todos los granjeros de
maiz de Wisconsin, Kentucky, Texas y Alabama acabaron siguiendo
el ejemplo de sus compatriotas y colegas de Iowa y cosecharon el maiz
hibrido. Los beneficios de la demanda fueron lo bastante elevados, y
los costes del suministro se redujeron. Del mismo modo, los costes
y los riesgos asociados a una IA también acabardn descendiendo con
el tiempo, por lo que muchos negocios que no se hallan en la van-
guardia del desarrollo de herramientas digitales la adoptardn. Y, al
hacerlo, la demanda los impulsard, ddndoles la oportunidad de resol-
ver dilemas fundamentales de sus modelos de negocio y reduciendo
la incertidumbre.

Complementando a los jugadores

de béisbol

La estrategia de Billy Beane en el film Moneyball —usar la predic-
cién estadistica para superar los prejuicios de los ojeadores de béisbol
humanos y mejorar sus prondsticos— fue un ejemplo de cémo usar
la prediccién para reducir la incertidumbre y mejorar el rendimiento
del equipo de los Oakland Athletics. Y ello también supuso un cam-
bio estratégico que requirié alterar la jerarquia implicita y explicita
de la organizacién.

La mejora en la prediccién cambié el perfil de los jugadores a
los que se contrataba, pero la operacién del equipo de béisbol en
si misma no fue modificada. Los jugadores seleccionados por la
méquina predictiva jugaban de una forma similar a la de los juga-
dores a quienes remplazaban, con la tnica diferencia, tal vez, de que
daban a un bateador unas cuantas bases por bolas mds. Y los ojeado-
res continuaron teniendo un papel en la seleccién de jugadores.’

El cambio mds fundamental se produjo en aquellas personas que
se contrataban para que ocuparan cargos fuera del terreno de juego
y en la reestructuracién resultante del organigrama. Lo mds impor-
tante es que el equipo contrataba a personas que podian decir a las
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mdquinas qué debfan predecir y usar después esas predicciones para
determinar a qué jugadores iban a fichar —el mds destacado fue
Paul de Podesta, asi como otros cuyas contribuciones se reflejaron
en el personaje de Peter Brand interpretado por Jonah Hill en la peli-
cula—. El equipo también creé un nuevo puesto denominado «ana-
lista sabermétrico». Un analista sabermétrico desarrolla medidas para
las recompensas que el equipo recibiria si fichara a distintos jugado-
res. Estos analistas son los ingenieros de funcién de recompensas del
béisbol. Ahora, la mayoria de los equipos tienen al menos un ana-
lista de este tipo, y esta funcién ha aparecido también, con diferentes
nombres, en otros deportes.

Esta mejor prediccién creé un nuevo puesto de elevado rango
en el organigrama. Los cientificos de investigacién, los cientificos
responsables de los datos y los vicepresidentes del departamento de
analitica estdn listados como los cargos clave en los directorios en
linea de la oficina principal. Los Houston Astros disponen incluso de
una unidad de ciencias individual dirigida por un exingeniero de la
NASA, Sig Mejdal. El cambio estratégico también significa cambiar a
la persona que se encarga de escoger a los jugadores del equipo. Estos
expertos analiticos tienen habilidades matemiticas, pero los mejores
de entre ellos comprenden perfectamente qué hay que decirle a la
mdquina predictiva que haga. Aportan juicio.

Volviendo a la economia simple que subyace bajo todos los argu-
mentos de este libro, la prediccidn y el juicio son complementarios; a
medida que aumenta el uso de la prediccién, aumenta el valor del jui-
cio. Los equipos estdn incorporando cada vez mds a nuevos asesores
superiores; quienes, en ocasiones, es posible que no tengan experien-
cia de primera mano en ese juego y —fieles al estereotipo— podrian
no encajar en el complicado mundo del deporte profesional. No obs-
tante, hasta los novatos reclutados en este 4mbito, requieren una pro-
funda comprensién del juego, ya que usar las mdquinas predictivas
en la gestién deportiva implica un aumento del valor de la gente que
tiene el juicio para determinar las recompensas y, por tanto, el juicio
para usar esas predicciones en las decisiones.
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La eleccién estratégica requiere
un nuevo |uicio

El cambio en la organizacién de la gestién de un equipo de béisbol
pone de relieve otro concepto clave para los directivos de alto nivel
a la hora de implementar las elecciones estratégicas respecto a la TA.
Antes de la sabermetria, el juicio de los ojeadores del béisbol se limi-
taba a los pros y los contras de los jugadores individuales. Pero el
hecho de usar las medidas cuantitativas hizo posible predecir cémo
los «grupos» de jugadores se iban a desenvolver juntos. El juicio pasé
de pensar en la recompensa de un jugador concreto a pensar en la
recompensa de un equipo concreto. Las mejores predicciones per-
miten ahora al director tomar decisiones que estdn mds cerca de los
objetivos de la organizacién: determinar al mejor equipo en lugar de
a los mejores jugadores individuales.

Para sacar el mdximo provecho de las mdquinas predictivas, es
necesario que nos replanteemos las funciones de recompensa en toda
nuestra organizacién, a fin de adaptarnos mejor a nuestras verdaderas
metas. Pero esta tarea no es sencilla. Mas alld de reclutar, la comer-
cializacién del equipo necesita cambiar el rendimiento individual, tal
vez incluso restarle importancia. Del mismo modo, los entrenadores
deben entender las razones para la contratacién de jugadores y las
implicaciones de la composicién del equipo en cada partido. Final-
mente, también los jugadores deben comprender cémo sus funciones
y roles pueden cambiar dependiendo de si sus oponentes han adop-
tado nuevas herramientas de prediccién.

Las ventajas que quizd ya tengamos

La estrategia también supone capturar valor; es decir: ;quién captu-
rard el valor que cree una mejora de las predicciones?

Los ejecutivos de negocios suelen comentarnos que, como las
mdquinas predictivas precisan datos, los datos son en si mismos un
activo estratégico. Dicho de otro modo: si has recabado datos de,
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pongamos por caso, ventas de yogures durante muchos afios, enton-
ces para predecir las ventas de tal alimento usando una maquina pre-
dictiva, alguien necesitard esos datos. De ahi que estos sean valiosos
para su propietario. Es como tener un depésito de petréleo.

Ese supuesto oculta un importante concepto: al igual que el petré-
leo, los datos tienen distintos grados. Hemos destacado tres tipos
de datos: entrenamiento, entrada y retroalimentacién. Los datos de
entrenamiento se usan para construir una mdquina predictiva. Los
datos de entrada se usan para alimentarla y que produzca prediccio-
nes. Y los datos de retroalimentacién se usan para mejorarla. Solo los
dos ultimos tipos se necesitan para un uso futuro. Los datos de entre-
namiento se usan al principio para formar un algoritmo, pero cuando
la mdquina predictiva ya estd funcionando, estos datos dejan de
resultar dtiles. Es como si los hubiera quemado. Los anteriores datos
sobre ventas de yogures tienen poco valor una vez ha construida una
méquina predictiva basada en ellos.® En otras palabras, la maquina
puede ser valiosa hoy, pero es improbable que sea una fuente de
valor sostenible. Para hacerlo, es necesario generar nuevos datos —de
entrada o de retroalimentacién— o bien es necesario tener otra ven-
taja. Exploraremos las ventajas de generar nuevos datos en el préximo
capitulo, pues en este nos centraremos en las otras ventajas.

Dan Bricklin, el inventor de la hoja de cdlculo, creé un valor
enorme, pero no es una persona rica. ;Dénde fue a parar el valor
de la hoja de célculo? En los rdnquines de riqueza, los imitadores
como el fundador del Lotus 123, Mitch Kapor, o el de Microsoft,
Bill Gates, desde luego superaron en mucho a Bricklin, e incluso se
apropiaron de una pequefa fraccién del valor de la hoja de célculo.
En lugar de eso, el valor repercutié en los usuarios, en los negocios
que aplicaban las hojas de cdlculo para tomar muchas decisiones
mejores. No importaba lo que Lotus o Microsoft hicieran, sus usua-
rios eran poseedores de las decisiones que las hojas de cdlculo estaban
mejorando.

Y como operan al nivel de las decisiones, lo mismo es cierto para
las mdquinas predictivas. Imaginemos aplicaciones de la IA que asis-
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tieran en la gestién de inventarios de una cadena de supermercados.
Saber cudndo se va a vender un yogur ayudaria a saber cudndo se
debe mantenerlo en almacén y minimizarfa la cantidad de unidades
no vendidas que deben desecharse. Un innovador de IA que ofrece
mdquinas predictivas para la demanda de yogures podria hacerlo
bien, pero tendria que tratar con una cadena de supermercados para
crear algtin valor. Solo la cadena de supermercados puede empren-
der la accién de almacenar yogur o no hacerlo. Y, sin esa accién, la
mdquina predictiva para demanda de yogures no tiene ningtn valor.

Muchos negocios continuardn siendo poseedores de sus acciones
con o sin IA; tendrdn una ventaja cuando capturen parte del valor
que se crea al adoptar una IA. Pero tal ventaja no significa que las
empresas que posean las acciones capturen todo el valor.

Antes de vender sus hojas de cdlculo, Bricklin y su socio, Bob
Frankston, se preguntaron si debian conservarlas. Podian vender sus
habilidades de modelacién y, como resultado, capturar el valor creado
por sus conocimientos. Ambos socios abandonaron su plan —segura-
mente por un buen motivo—, pero en el campo de la IA esta estrategia
puede funcionar. Los proveedores de IA podrian intentar trastocar a
quienes sigan funcionando con las herramientas clésicas.

Los vehiculos auténomos son un ejemplo de ello, hasta cierto
punto. Mientras que algunos fabricantes de coches tradiciona-
les estén invirtiendo vehementemente en sus propias capacidades,
otros esperan asociarse con aquellos que estdn fuera de su industria
(como Alphabet de Waymo), en lugar de desarrollar esas capacida-
des en su empresa. En otros casos, las grandes empresas tecnoldgicas
estdn iniciando proyectos con fabricantes de coches tradicionales. Por
ejemplo, Baidu, operador del mayor motor de buisqueda de China,
lidera una ambiciosa y diversificada iniciativa de conduccién abierta
y auténoma, el Proyecto Apolo, con varias decenas de socios, que
incluyen a Daimler y Ford. Ademds, Tencent Holdings, propieta-
rio de WeChat, que posee casi mil millones de cuentas de usuarios
activas mensuales, lidera una alianza de la automocién que incluye a
empresas tan consolidadas y prominentes como Bejing Automotive
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Group. Chen Juhong, vicepresidente de Tencent, remarcé: «Tencent
pretende hacer un improbo esfuerzo para reforzar el desarrollo de las
tecnologfas IA usadas en la conduccién auténoma... Queremos ser
«un conector» para ayudar a acelerar la cooperacidn, la innovacién y
la convergencia industrial...».”

Reflexionando sobre las presiones competitivas que impul-
san la colaboracidn, el presidente de Bejing Automotive, Xu Heyi,
comenté: «En esta nueva era, solo aquellos que conecten con otras
empresas para construir la préxima generacién de vehiculos sobre-
vivirdn, mientras que los que se encierren en una sala para fabri-
car coches pereceran».® Operadores relativamente nuevos —como
Tesla— estdn compitiendo con empresas consolidadas usando direc-
tamente la IA en coches nuevos que integran estrechamente el sof-
tware y el hardware. Empresas como Uber estdn usando la IA para
desarrollar un grado de autonomia tal que les lleve a quitar a los con-
ductores el poder de decision en la conduccién.

La simple economia de la estrategia |A

Los cambios que hemos destacado dependen de dos aspectos dife-
rentes del impacto de la TA en el corazén de nuestro escenario eco-
némico.

En primer lugar, igual que sucede en el modelo envio-compra
de Amazon, las miquinas predictivas reducen la incertidumbre. A
medida que la TA avance, usaremos las maquinas predictivas para
reducir la incertidumbre en mas 4mbitos. Por ende, los dilemas estra-
tégicos generados por la incertidumbre evolucionardn con la IA. A
medida que el coste de la IA baje, las maquinas predictivas resolverdn
una mayor variedad de dilemas estratégicos.

En segundo lugar, la IA aumentard el valor de los complementos
de prediccién. Un juicio de un analista de béisbol, las acciones de un
minorista de comestibles, y (como expondremos en el capitulo 17)
los datos de las mdquinas predictivas se volverdn tan importantes que
quizd necesites cambiar de estrategia para sacar partido a lo que ofreces.
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PUNTOS CLAVE

* Elliderazgo de los directivos de alto nivel no debe delegar
completamente la estrategia IA a su departamento de infor-
mitica, porque las poderosas herramientas de IA podrian ir
mis alld, mejorando la productividad de las tareas realizadas
al servicio de una ejecucién contraria a la estrategia de la
organizacién, lo que conllevaria un cambio en la propia
estrategia. La IA puede comportar un cambio estratégico si
se presentan tres factores: (1) existe un intercambio basico
en el modelo de negocio —por ejemplo, compra-envio
frente a envio-compra—; (2) el intercambio estd influen-
ciado por la incertidumbre —por ¢jemplo, las mayores
ventas procedentes del modelo envio-compra se ven contra-
rrestadas por los elevados costes de los articulos devueltos
debido a la incertidumbre en torno a lo que los clientes van
a comprar—; y (3) una herramienta IA que reduce la incer-
tidumbre inclina la balanza del intercambio a su favor, por
lo que la estrategia 6ptima cambia de un lado del comercio
al otro —por ejemplo, una IA que reduce la incertidumbre,
al predecir lo que un cliente comprari, inclina la balanza
de forma tal que los beneficios obtenidos con el modelo
envio-compra superan a los del modelo tradicional—.

* Otra razén por la que se requiere un liderazgo de los direc-
tivos de alto nivel en la estrategia de IA es que la implemen-
tacién de las herramientas de IA en una parte del negocio
también puede afectar a otras partes del mismo. En el
experimento de reflexién de Amazon, el efecto secundario
de hacer la transicién hacia un modelo envio-compra era la
integracin vertical en el sector de la recogida de articulos
devueltos, tal vez con una flota de camiones que hiciera
recogidas semanales por todo el barrio. En otras palabras,
las poderosas herramientas de IA pueden conllevar un sig-
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nificativo redisefio de los flujos de trabajo y de los limites de
la empresa.

Las mdquinas predictivas aumentardn el valor de los com-
plementos, lo que incluye el juicio, las acciones y los datos.
El valor aumentado del juicio podria conllevar cambios en
la jerarquia organizacional; el hecho de colocar a distintas
personas o distintos roles en posiciones de poder podria
reportar mayores beneficios. Ademds, las mdquinas pre-
dictivas permiten a los directores ir més all4 de la optimi-
zacién de los componentes individuales y optimizar metas
de mayor nivel, haciendo asi que la toma de decisiones se
acerque mds a los objetivos de la organizacién. Poseer las
acciones afectadas por la prediccién puede ser una fuente de
ventaja competitiva que permita a los negocios tradicionales
capturar parte del valor de la IA. Sin embargo, en algunos
casos en los que las poderosas herramientas de IA propor-
cionan una signiﬁcativa ventaja competitiva, los nuevos
operadores podrian integrar verticalmente la propiedad de
la accién, impulsando asi sus IA como punto de partida
para ser mds competitivos.






Cuando la A transforma
fu negocio

Joshua, uno de los autores de este libro, pregunté recientemente a una
empresa principiante en el aprendizaje de mdquinas por qué estaba
suministrando diagndsticos a los doctores. El proyecto consistia en
construir una herramienta de IA que pudiera decirle a un médico
si una afeccién concreta estaba presente o no. Un simple resultado
binario. Un diagndstico. El problema era ser capaz de hacerlo. La
empresa debia obtener la aprobacién regulatoria, lo que requeria cos-
tosos ensayos. Para gestionar tales ensayos, la empresa estaba sope-
sando la posibilidad de asociarse con una empresa farmacéutica o de
aparatos médicos consolidada.

La pregunta de Joshua era mds estratégica que médica: ;por qué
el proyecto tenfa que suministrar un diagndstico? En lugar de ello,
¢no podia simplemente suministrar una prediccién? Esto es, la herra-
mienta podia analizar los datos y después decirle al doctor que «exis-
tia un 80% de posibilidades de que el paciente tuviera la afeccién».
El doctor podia entonces explorar de forma precisa qué factores lle-
vaban a esa conclusién y hacer un dltimo diagndstico; a saber, un
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resultado binario: «presente o no presente». La empresa podia permi-
tir que el cliente —en este caso, el médico— fuera un paso mds alld.

Joshua sugiri6 que la empresa se centrara en la prediccién en lugar
de hacerlo en el diagnéstico. Los limites de su negocio acabarfan con
una prediccién. Esto obviaba la necesidad de aprobacién regulatoria,
porque los médicos disponen de muchas herramientas para llegar a
una conclusién diagndstica. La empresa no necesitaba asociarse tem-
pranamente con empresas establecidas. Y lo mds importante, esta ya
no debia investigar y dilucidar con precisién cdmo traducir la pre-
diccién en un diagnéstico. Todo lo que tenfa que deducir era la pre-
cisién del umbral requerida para suministrar una prediccién valiosa.
:Era de un 70%, un 80% o un 99%?

;Dénde empieza tu negocio y dénde empieza el de otra persona?
;Dénde estdn exactamente los limites de tu empresa? A largo plazo,
esta decisién requiere una cuidadosa atencion en el nivel mds alto de
la organizacién. Es mds, las innovaciones de propésito general suelen
desembocar en nuevas respuestas relativas a la cuestién de los limites
del negocio. Ciertas herramientas de IA pueden transformar los limi-
tes de un negocio. Las mdquinas predictivas van a cambiar la forma
de pensar de las empresas, desde sus bienes de capital a sus datos y su
personal.

Qué se debe mantener
y qué se debe descartar

La incertidumbre tiene un impacto sobre los limites de un negocio.!

Los economistas Silke Forbes y Mara Ledermann examinaron la
organizacién de la industria aerondutica estadounidense en el cam-
bio de milenio.? Las aerolineas importantes, como United Airlines
y American Airlines, gestionaban algunas rutas, mientras que los
socios regionales, como American Eagle y SkyWest, se encargaban
de las demds. Estos socios eran empresas independientes que tenfan
acuerdos contractuales con las aerolineas principales. A falta de otras
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consideraciones, las aerolineas regionales solian operar con un coste
menor que las principales, ahorrando dinero en salarios y rigiéndose
por normas laborales menos beneficiosas. Por ejemplo, algunos estu-
dios mostraron que los pilotos experimentados de las aerolineas prin-
cipales recibfan una paga superior en un 80% que la de sus socios
regionales.

El enigma reside en por qué las aerolineas principales gestionan
tantas rutas en lugar de las regionales, habida cuenta de que los socios
pueden prestar el servicio a un coste inferior. Forbes y Ledermann
identificaron un factor determinante: la climatologfa. O mds espe-
cificamente: la «incertidumbre» sobre la climatologfa. Cuando un
evento meteoroldgico sale de lo ordinario, demora los vuelos; lo cual,
en la estrechamente interconectada industria aerondutica, gestora
de capacidades, podria tener un efecto dominé en todo el sistema.
Cuando el tiempo se vuelve en contra, las aerolineas principales no
desean quedar paralizadas mientras los socios revisan sus contratos y
hacen cambios rdpidos con costes inciertos. Asi pues, en las rutas en
las que es probable que haya demoras por el tiempo, las aerolineas
principales mantienen el control y la operacién.

Los tres ingredientes que hemos resaltado en el capitulo anterior
sugieren que la IA podria conllevar un cambio estratégico. Primero,
costes menores frente a mds control es una compensacion bésica.
Segundo, tal compensacién es mediada por la incertidumbre; espe-
cificamente, los beneficios del aumento del control con el nivel de
incertidumbre. Las principales compaffas aéreas equilibran el bajo
coste con un mayor control, optimizando los limites de dénde aca-
ban sus propias actividades y dénde empiezan las de sus socios. Si
una méquina predictiva pudiera suprimir esta incertidumbre, el
tercer ingrediente estarfa presente y el equilibrio se modificarfa. Las
aerolineas contratarfan mds actividades para sus socios.

Las empresas que se embarcan en la innovacién continua, espe-
cialmente en la innovacién que supone aprender de la experiencia,
crean un patrén similar. Los nuevos modelos de automéviles salen al
mercado aproximadamente cada cinco afios y, como su fabricacién
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implica elaborar especificaciones detalladas de las piezas y del tra-
bajo de disefio, los fabricantes necesitan saber de dénde vienen las
piezas antes de que salgan al mercado. ;Estdn fabricando las piezas
ellos mismos o las externalizan? A lo largo de todo el proceso de desa-
rrollo, un fabricante de automéviles puede saber algunas cosas sobre
qué rendimiento va a tener un nuevo modelo. Ciertas informacio-
nes solo pueden recabarse tras su lanzamiento, como la informacién
del cliente y otras medidas de rendimiento a largo plazo. Esta es una
razén clave para entender por qué los modelos presentan actualiza-
ciones anuales que no implican cambios importantes en el disefio del
vehiculo, sino que ofrecen mejoras en los componentes para resolver
problemas y mejorar el producto.

Los economistas Sharon Novak y Scott Stern descubrieron
que los fabricantes de automéviles de lujo que confeccionaban sus
propias piezas mejoraban mds rdpido entre el afio del modelo y el
siguiente;® los fabricantes calibraban las mejoras en el lado del
cliente, usando categorias extraidas de la revista estadounidense Con-
sumer Reports. Tener el control significa que los fabricantes podian
adaptarse més ficilmente a la opinién del cliente. Por el contra-
rio, aquellos que externalizaban las piezas no mostraban la misma
mejora. Sin embargo, estos tltimos obtuvieron un beneficio distinto;
sus modelos iniciales eran de mayor calidad que los primeros mode-
los de los fabricantes que hacian sus propias piezas. Los modelos mds
recientes y modernos de los fabricantes que externalizaban las piezas
eran mejores desde el principio, ya que los proveedores hacfan pie-
zas mejores. De ahi que, los fabricantes se enfrentaran a la eleccién
de externalizar o fabricar las piezas ellos mismos para obtener mejo-
ras con el tiempo, ya que controlaban la innovacién dentro del ciclo
de vida de sus productos. Una vez mds, una mdquina predictiva que
reduce la incertidumbre en torno a las necesidades del cliente pudo
cambiar la estrategia.

En cada caso, la compensacién entre el rendimiento a corto y
largo plazo y los eventos rutinarios frente a eventos no rutinarios se
resuelve con una eleccién organizacional clave: ;cudnta confianza
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depositamos en los proveedores externos? Pero la relevancia de esta
eleccién estd estrechamente relacionada con la incertidumbre. ;Hasta
qué punto son importantes los eventos meteoroldgicos que las aeroli-
neas no pueden prever de antemano? ;Cémo se adaptard el vehiculo
a lo que los clientes realmente desean?

Impacto de la IA: el capital

Asumamos que una IA que puede reducir esta incertidumbre estd
disponible, asi que el tercer ingrediente estd presente. La prediccién
es tan barata que minimiza la incertidumbre lo suficiente como para
cambiar la naturaleza del dilema estratégico. ;Cémo afectara tal situa-
cién a lo que hacen las aerolineas y los fabricantes de automéviles? La
IA permitiria que las mdquinas operasen en entornos mds comple-
jos, pues expande el nimero de «sies» fiables, por lo que reduce la
necesidad empresarial de poseer sus propios bienes de equipo por dos
razones.

En primer lugar, mds «sfes» significa que un negocio puede redac-
tar contratos para que especifiquen qué hacer si sucede algo inusual.
Supongamos que una IA permite que las aerolineas no solo pronosti-
quen los eventos meteoroldgicos, sino que ademds generan prediccio-
nes sobre la mejor manera de gestionar las interrupciones provocadas
por estos fenémenos. Esto aumentaria los beneficios de las compaffas
aéreas principales por ser mds especificos en sus contratos sobre la ges-
tién de estas contingencias. Podrfan especificar un mayor nimero de
«sfes» en sus contratos; por lo que, en lugar de controlar las rutas aéreas
a través de la propiedad, las companias aéreas principales tendrfan el
poder predictivo para redactar contratos de forma mds segura con aero-
lineas regionales independientes, permitiéndoles sacar partido de los
costes més reducidos de este tipo de empresas. Requeririan menos bie-
nes de capital —tales como aeronaves—porque podrian externalizar
més vuelos a las pequenas aerolineas regionales.

En segundo lugar, la prediccién de la IA —siguiendo todo el
proceso hasta predecir la satisfaccidon del cliente— permitirfa a los
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fabricantes de coches disefiar de antemano sus productos con mds
seguridad y confianza, por lo que el consumidor tendria mayor satis-
faccién y habria un mejor rendimiento sin la consiguiente necesidad
de ajustes extensos de modelos medios. En consecuencia, los fabri-
cantes de coches serfan capaces de seleccionar para sus modelos las
mejores piezas del mundo de proveedores independientes, confiados
en que una prediccién anticipada superior elimina la necesidad de
costosas renegociaciones contractuales. Los fabricantes de automé-
viles tendrfan asi menos necesidad de poseer sus propias fébricas
suministradoras de piezas. Desde una perspectiva mds general, la pre-
diccién nos proporciona muchos més «sies» que podemos usar para
especificar claramente los «entonces».

Esta valoracién contempla la complejidad de las redes de aero-
lineas y productos de automocién como algo fijo. Podria suceder
perfectamente que una prediccién anticipada suministrara a las aero-
lineas y los fabricantes de coches la confianza suficiente para per-
mitir méds acuerdos y productos complejos. No estd claro cudl serd
el impacto en la externalizacién, dado que una mejor prediccién
impulsa un mayor grado de externalizacién, mientras que una mayor
complejidad tiende a reducirla. Es dificil de saber en esta fase cudl de
estos factores predominard. Lo que si podemos decir es que, aunque
los procesos complejos recientemente viables se puedan hacer inter-
namente, muchos procesos mds simples, que previamente eran reali-
zados por las empresas, se van a externalizar en un futuro préximo.

Impacto de la 1A: la mano de obra

Los bancos lanzaron el cajero automdtico, desarrollado durante
la década de los setenta, que fue extendiéndose progresivamente
durante la década de los ochenta. Esta tecnologfa, potencialmente
ahorradora de tiempo y trabajo, se diseié —como su propio nombre
indica— para automatizar el trabajo de los cajeros.

Segtin la Oficina de Estadistica Laboral de EE. UU., no se estaba
despidiendo de su trabajo a los cajeros (ver el gréfico 16-1), sino que



CUANDO LA IA TRANSFORMA TU NEGOCIO 207

GRAFICO 16-1

Evolucion de los cajeros humanos y de los cajeros automaticos con
el paso tiempo
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Fuente: James E. Bessen, <How Computer Automation Affects Occupations: Technology, Jobs,
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derecho y economia, nim. 15-49 (3 de octubre de 2016); cort.as/-I15-K.

se les quitaba las tareas propias de un cajero. Aquellos empleados
acabaron convirtiéndose en agentes de comercializacién y servicio al
cliente para productos bancarios, més alld de la recogida y la dispensa
de dinero en efectivo. Ahora, las mdquinas se ocupaban de tales
tareas de forma mds segura que las personas. Una razén por la que los
bancos no tenfan intencién de abrir més sucursales era precisamente
por aspectos de seguridad y por el coste humano de dedicar tiempo
a hacer algo tan transaccional como despachar billetes. Liberadas
de esta carga, las sucursales bancarias empezaron a proliferar (43%
mds en 4reas urbanas) adoptando mds formas y tamafios, y junto con
ellas, un personal que era anacrénicamente denominado «cajeros».
La introduccién de los cajeros automdticos produjo una signifi-
cativa transformacion organizacional: era necesario que los nuevos
cajeros tuvieran mds juicio subjetivo. Las tareas originales de los
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cajeros humanos eran, por definicién, rutinarias y fueron ficilmente
mecanizadas. Pero las nuevas tareas —a saber, hablar con los clientes
sobre sus necesidades bancarias, aconsejarles sobre préstamos y deci-
dir sobre opciones de tarjetas de crédito— eran mds complicadas.
Durante el proceso, evaluar si los nuevos cajeros estaban haciendo un
buen trabajo se volvié un asunto més complejo.*

Cuando las medidas de rendimiento pasan de ser objetivas —;estd
haciendo que las colas del banco sean cortas?— a subjetivas —;estd
vendiendo los productos correctos?—, la gestién de los recursos huma-
nos se convierte en un asunto mdas arduo. Los economistas nos dirfan
que las responsabilidades laborales deben volverse menos explicitas y
més relacionales. Evaluarfamos y premiarfamos a nuestros empleados
basindonos en los procesos subjetivos, tales como las revisiones de ren-
dimiento que tengan en cuenta la complejidad de las tareas, asi como
los puntos fuertes y débiles de los empleados. Tales procesos son difi-
ciles de implementar, porque basarse en ellos para crear incentivos por
buen rendimiento requiere mucha confianza. Después de todo, una
empresa puede decidir negar una bonificacién, un aumento de salario o
un ascenso mds facilmente si se basa en un andlisis subjetivo que cuando
las medidas de rendimiento son objetivas. Sin embargo, cuando las
medidas de rendimiento son objetivas en entornos complejos, es posible
cometer errores graves, tal como nos demostré fehacientemente la expe-
riencia de Well Fargo con el fraude de los gestores contables.>

La implicacién directa de esta linea de légica econémica es que la
IA cambiard la gestién de los recursos humanos hacia lo relacional y
se apartard de lo transaccional. La razén es doble. En primer lugar, el
juicio humano, alld donde sea valioso, se utiliza porque es dificil pro-
gramar tal juicio en una mdquina. Las recompensas son inestables o
desconocidas, o bien requieren la experiencia humana para imple-
mentarlas, En segundo lugar, en la medida en que el juicio humano se
vuelva mds importante cuando las predicciones artificiales proliferen,
tal juicio implica necesariamente medios subjetivos de evaluacién del
rendimiento. Si los medios objetivos estdn disponibles, es probable que
una méquina pueda hacer tal juicio sin necesidad de ninguna gestién
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de recursos humanos. Por tanto, las personas son primordiales en las
tomas de decisiones en que las metas son subjetivas. Segtin lo expuesto,
es probable que la gestién de tales personas tenga un cardcter més rela-
cional.

Por consiguiente, la IA tendrd un impacto en la mano de obra
distinto al impacto en el capital. La importancia del juicio significa
que los contratos de empleados deberdn ser més subjetivos.

Las fuerzas que afectan a los bienes de capital también afectan a
los trabajadores. Si los productos clave de la mano de obra son los
datos, las predicciones o las acciones, usar una IA significa contratar
a mds mano de obra externa, asi como a mds equipo y suministros
externalizados. En cuanto al capital, las mejores predicciones sumi-
nistran més «sies», que podemos usar para especificar mas claramente
los «entonces» en un contrato de externalizacién.

A pesar de todo, el efecto mds importante en la mano de obra
serd la creciente importancia del juicio humano. La prediccién y el
juicio son complementarios, asi que una menor prediccién aumenta
la demanda de juicio, lo cual significa que el papel principal de sus
empleados serd poner en préctica el juicio en la toma de decisiones.
Esto, por definicién, no puede ser bien especificado en un contrato.
En este caso, la méquina predictiva incrementa la incertidumbre en
el dilema estratégico, porque evaluar la calidad del juicio es compli-
cado, asi que contratar externamente es arriesgado. Contra lo que
parece indicar la intuicién, una mejor prediccién aumenta la incer-
tidumbre que podamos tener sobre la calidad del trabajo humano
realizado: normalmente, es necesario mantener a los ingenieros de
funcién de recompensas, asi como a otros empleados centrados en el
juicio en su empresa.

Impacto de la IA: los datos

Otro aspecto importante de la estrategia es la propiedad y el control
de los datos. Del mismo modo que las consecuencias para los traba-
jadores se relacionan con la complementariedad entre la predicciéon y
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el juicio, la relacién entre la prediccién y los datos también estimula
esas compensaciones. Los datos mejoran las predicciones. Aqui, con-
sideramos las compensaciones asociadas a los limites organizaciona-
les. ;Deberias utilizar los datos de otros o solo tus propios datos? (en
el préximo capitulo exploraremos algunos temas relativos a la impor-
tancia estratégica de la recogida de datos).

En cuanto las empresas de IA emergentes, poseer datos que les
permitan aprender es primordial. En caso contrario, esas empresas no
mejoraran sus productos a la larga. La empresa de IA emergente Ada
Support ayuda a otras empresas a que interactien con sus clientes.
Ada tuvo la oportunidad de integrar su producto en el sistema de un
proveedor de servicios de chat con sélida reputacién. Si funcionaba,
iba a ser mucho més sencillo obtener un buen punto de apoyo y esta-
blecer una base de usuarios extensa. Era un camino tentador.

El problema, no obstante, era que las empresas establecidas
posefan los datos de retroalimentacién sobre las interacciones. Sin
esos datos, Ada no serfa capaz de mejorar su producto, basindose
en lo que realmente pasé en la prictica. Ada fue alentada a recon-
siderar este enfoque, pero no lo integré hasta que pudo garantizar
que los datos resultantes eran suyos. Al hacerlo, Ada generé un sinfin
de datos presentes y futuros, y pudo sacar provecho del aprendizaje
continuo.

Pero el dilema de poseer o suministrar datos no se limita en nin-
gln caso a las empresas emergentes. Consideremos los datos dise-
fiados para ayudar a los publicistas a dirigirse a potenciales clientes.
John Wanamaker, quien, entre otros, creé la moderna estructura de
la publicidad en los medios, dijo en cierta ocasién: «La mitad del
dinero que gasto en publicidad se estd desperdiciando; el problema es
que no sé qué mitad».

Esta sentencia encierra la cuestién fundamental del mundo publi-
citario. Si pones un anuncio en una pagina web, todo el mundo que
visita esa pdgina verd el anuncio, y pagards por cada impresién. Si
solo una fraccién de esas personas son clientes potenciales, tu predis-
posicién a pagar por cada impresién serd relativamente baja. Ese es
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tu problema como anunciante y el de la pdgina web que intenta sacar
dinero de los anuncios.

Una solucién es centrarse en disefiar pdginas web que atraigan a la
gente con intereses especificos —deportes, finanzas, etc.—, los cua-
les tienen una mayor proporcién de clientes potenciales para ciertos
tipos de anunciantes. Antes del surgimiento de internet, este era un
rasgo esencial de la publicidad; lo que conducia a una proliferacién
de revistas, canales de televisién por cable y secciones de periédicos
dedicadas a la automocidn, la moda, las inmobiliarias y la inversion.
No obstante, no todos los medios de difusién pueden confeccionar
su contenido de esta manera.

En lugar de ello, gracias a las innovaciones en los navegadores web,
sobre todo las cookies, los anunciantes pueden rastrear a los usuarios a
lo largo del tiempo y por los sitios web, adquiriendo la capacidad de
seleccionar mejor el objetivo de su publicidad. Las cookies registran
informacidn sobre los visitantes de las pdginas web y, lo que adn es
mds importante, informacién sobre el tipo de sitios, incluidos los de
compras, que estos frecuentan. A causa de esta tecnologfa de rastreo,
cuando visitamos un sitio web para comprar unos nuevos calzon-
cillos, es posible que encontremos una desproporcionada cuota de
anuncios subsiguientes, con sitios que no tienen absolutamente nada
que ver con la venta de ropa interior.

Cualquier sitio web puede instalar cookies, pero estas no son nece-
sariamente de mucho valor para el sitio web. En lugar de ello, las
paginas web ofrecen cookies a la venta para intercambios publicitarios
—o0, a veces, directamente a los anunciantes—, de forma que pueden
adaptar mejor el objetivo de sus anuncios. Las pdginas web venden
datos sobre sus visitantes a las empresas que instalan anuncios.

Las empresas compran esos datos porque no pueden recopilarlos
por si mismas. No es de extrafiar que compren datos que les ayuden
a identificar a los clientes de alto valor, y es posible que también com-
pren datos que les ayuden a evitar hacer publicidad a clientes de bajo
valor. Ambos tipos de datos son valiosos en la medida en que permiten
a una empresa centrar su gasto publicitario en clientes de alto valor.®
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Muchos lideres en tecnologia IA, como Google, Facebook y
Microsoft, han construido o adquirido sus propias redes de publi-
cidad, de forma que pueden poseer sus propios datos valiosos. Estas
empresas decidieron que poseer los propios datos compensa el coste
de adquirirlos. Para otros, los datos publicitarios son menos relevan-
tes, por lo que hacen un intercambio con el control de esos datos
para evitar incurrir en el elevado gasto de recopilarlos por si mismos;
los datos de publicidad permanecen, pues, fuera de los limites de esas
empresas.

Vendiendo predicciones

Google, Facebook y Microsoft, asi como un pufiado de empresas,
disponen de datos particularmente dtiles sobre las preferencias de los
clientes en red. En lugar de limitarse a vender datos, estas compafias
fueron un paso mds alld e hicieron predicciones para los anuncian-
tes. Por ejemplo, Google, mediante la bisqueda, YouTube, y su red
de publicidad, posee abundantes datos sobre las necesidades de los
usuarios. No venden datos, pero si que venden las predicciones que
los datos generan a los anunciantes como parte de un servicio combi-
nado. Si haces publicidad a través de la red de Google, tu anuncio se
muestra a aquellos usuarios a los que la red predice que es mds pro-
bable influenciar con el anuncio. Hacer publicidad a través de Face-
book o Microsoft produce resultados similares. Sin un acceso directo
a los datos, el anunciante compra la prediccién.

La unicidad de los datos es importante para crear una ventaja
estratégica. Si los datos no son tnicos, es dificil construir un negocio
en base a las mdquinas predictivas. Sin datos, no existe un camino
real hacia el aprendizaje, por lo que la IA no es una parte esencial de
una estrategia. Tal como mencionamos en el ejemplo de las redes de
publicidad, las predicciones pueden seguir siendo ttiles, pues permi-
ten al anunciante dirigirse al cliente de mayor valor. Por consiguiente,
una mejor prediccién puede ayudar a una organizacién, incluso si los
datos y predicciones no son una fuente de ventaja estratégica.” Tanto
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los datos como la prediccién estdn fuera de los limites de una organi-
zacién, pero esta puede seguir usando la prediccién.

La principal implicacién es que los datos y las méquinas predic-
tivas son complementos, por lo que suministrar o desarrollar una IA
tendrd un valor limitado, a menos que se tengan los datos para ali-
mentarla. Y, si los datos estdn en poder de otros, serd necesaria una
estrategia para conseguirlos. Si los datos obran en poder de un pro-
veedor monopdlico o exclusivo, podemos encontrarnos con el riesgo
de que ese proveedor se apropie de todo el valor de nuestra IA. Si los
datos estdn en manos de los competidores, es posible que ninguna
estrategia merezca la pena obtenerlos de ellos. Y, si los datos los tie-
nen los consumidores, estos pueden ser intercambiados a cambio de
un mejor producto o de un servicio de mayor calidad.

A pesar de todo, en algunas situaciones, es posible que tanto td
como los demds tengdis datos que sean de valor mutuo; de ahi que
sea factible realizar un canje de datos. En otros casos, en cambio, los
datos pueden obrar en poder de muiltiples proveedores, en cuyo caso
es posible que sea necesario un acuerdo méds complejo o adquirir una
combinacién de datos y prediccién. Elegir si recopilas tus propios
datos y haces las predicciones o si se los compras a otros dependerd
de la importancia que las mdquinas predictivas tengan en tu empresa.
Si la méquina predictiva es un insumo que estd disponible comer-
cialmente y puedes adquirirla, entonces puedes plantedrtelo como la
mayorfa de las empresas concibe la energfa y adquirirlo del mercado,
siempre que la IA no sea un elemento central de tu estrategia. Por el
contrario, si las mdquinas predictivas van a ser el centro de la estrate-
gia de tu empresa, necesitards el control de los datos para mejorar la
méquina, asi que tanto los datos como la mdquina deberdn estar en
tu empresa.

Al principio de este capitulo sugerimos que una empresa emer-
gente enfocada hacia el aprendizaje de mdquina y que se dedicaba
a suministrar diagnésticos médicos pasara a vender predicciones.
;Por qué iba a estar el médico dispuesto a comprar una prediccion
en lugar de un diagnéstico completo? ;Y por qué el doctor no querria
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poseer la mdquina predictiva y los datos? Las respuestas residen en las
recompensas y las compensaciones relevantes que hemos expuesto en
capitulos anteriores. Un elemento clave del trabajo de un médico es
el diagnéstico, por lo que comprar la prediccién no es una decisién
estratégica esencial de un doctor. Los galenos contindan haciendo
lo que ya hacfan antes, pero afiadiendo una informacién adicional.
Si no es una decisién estratégica esencial, entonces la prediccién se
puede comprar sin necesidad de poseer los datos ni la prediccidn.
Por el contrario, la esencia de una empresa emergente es la IA y la
prediccién que suministra valor a los clientes. Asi pues, siempre que
una empresa emergente posea sus propios datos y méquinas predicti-
vas, no necesitard poseer un diagndstico. La frontera entre la empresa
emergente y el doctor es la frontera donde la TA deja de ser estratégica
para ser simplemente un insumo destinado a un proceso diferente.

PUNTOS CLAVE

* Una eleccién estratégica clave es determinar dénde acaba
tu negocio y dénde empieza el del otro, decidiendo cudles
son los limites de la empresa —por ejemplo, asociaciones
de aerolineas, externalizacién de la fabricacién de piezas de
automdviles—. La incertidumbre influye en esta eleccién.
Dado que las méquinas predictivas reducen la incertidum-
bre, estas pueden influir en los limites entre tu organizacién
y la de los demds.

* Al reducir la incertidumbre, las mdquinas predictivas
aumentan la habilidad de redactar contratos, aumentando
a su vez el incentivo para las empresas de contratar exter-
namente tanto los bienes de capital como la mano de obra
que se centra en los datos, la prediccién y la accién. Sin
embargo, las mdquinas predictivas reducen el incentivo para
que las empresas contraten externamente la mano de obra
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que se centra en el juicio. La calidad del juicio es dificil de
especificar en un contrato y complicada de monitorizar. Si
el juicio se pudiera especificar bien, podria ser programado
y no necesitarfamos a personas que lo suministraran. Dado
que es probable que el juicio sea la funcién clave de la mano
de obra humana a medida que la IA se difunda, el empleo
interno aumentard y la contratacién externa descenderd.

La IA aumentard los incentivos de poseer datos. Aun asi,

la contratacién externa de los datos podria ser necesaria
cuando las predicciones que los datos proveen no sean estra-
tégicamente esenciales para tu organizacién. En tales casos,
podria ser mejor comprar las predicciones directamente en
lugar de adquirir los datos y después generar tus propias
predicciones.






Su estrategia de
aprendizaije

En marzo de 2017, en un discurso de presentacién de su evento I/O
anual, el director ejecutivo de Google, Sundar Pichai, anuncié que la
empresa estaba pasando de dar «prioridad a los dispositivos méviles
a dar prioridad a la tecnologfa IA». A continuacidn, el director hizo
una serie de prondsticos sobre varios aspectos en los que la IA ten-
drfan repercusién: desde el desarrollo de los chips especializados para
optimizar el aprendizaje de mdquina al uso del aprendizaje profundo
en las nuevas aplicaciones, incluidas la investigacion sobre el cdncer o
la colocacién del asistente IA de Google en tantos dispositivos como
fuera posible. El Sr. Pichai afirmé que la empresa se hallaba en plena
transicién de «buscar y organizar la informacién del mundo hacia la
IA y el aprendizaje profundo».

El anuncio era més estratégico que un cambio fundamental de pers-
pectiva. El fundador de Google, Larry Page, subray6 este camino en 2002:

No siempre producimos lo que la gente quiere. En eso es en
lo que trabajamos duramente. Es realmente complicado. Para
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hacerlo, tienes que ser inteligente, tienes que comprender todo
lo que hay en el mundo, tienes que comprender la bisqueda.
Lo que estamos intentando hacer es la inteligencia artificial. ..
En dltima instancia, el motor de busqueda llegard a ser inteli-
gente. Y para eso trabajamos, para acercarnos cada vez mds a

CSO».1

En este sentido, desde hace afios Google considera que estd en
el camino de construir inteligencia artificial. Solo recientemente
la empresa ha aplicado abierta y externamente técnicas de IA en
la esencia de todo lo que hace. Google no estd sola en su compro-
miso estratégico. Aquel mismo mes, Microsoft anuncié sus primeras
intenciones de dar «prioridad a la IA», dejando atrds su pasado de dar
«prioridad a la tecnologfa de dispositivos méviles» y «a la nube».? Pero
:qué significa la nocién de dar prioridad a la IA? Tanto para Google
como para Microsoft, la primera parte de su cambio —dejar de dar
prioridad a la tecnologfa mévil— nos da una pista. Dar prioridad a la
tecnologia mévil es trasladar el trafico de datos a su experiencia mévil
y optimizar las interfaces de los clientes en los dispositivos méviles
«incluso a expensas de toda su pdgina web y de otras plataformas».
La dltima parte es lo que la convierte en estratégica. «Hacerlo bien
en tecnologia mévil» es algo a lo que aspirar, pero decir que lo haris
aunque eso dafe a otros canales es un verdadero compromiso.

sQué significa esto en el contexto de dar prioridad a la IA? El
director de investigacién de Google, Peter Norving, nos da una res-
puesta:

Con la recuperacién de informacién, cualquier cosa que esté
por encima del 80% de memoria y precisién estd bastante
bien, no todas las sugerencias tienen que ser perfectas, porque
el usuario puede ignorar las malas sugerencias. Con asistencia,
existe una barrera mucho més alta. No usarias un servicio que
hiciera una mala reserva el 20% del tiempo, o incluso el 2%
del tiempo. Asi pues, un asistente necesita ser mucho mds
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preciso y, por tanto, més inteligente, mds consciente de la
situacién. Eso es lo que denominamos «dar prioridad a la IA.3

Esa es una buena respuesta para un cientifico informdtico, pues enfa-
tiza el rendimiento técnico y la precisién en particular. Pero esta sen-
tencia también dice otra cosa implicitamente: si la IA tiene prioridad
—maximizar la precision predictiva—, ;qué es lo segundo?

La visién de los economistas nos indica que cualquier sentencia
del tipo «pondremos nuestra atencién en X» significa una compensa-
cién o un intercambio. Siempre se va a dar algo a cambio. ;Qué hace
falta para enfatizar la precisién predictiva sobre cualquier otra cosa?
Nuestra respuesta proviene de nuestro marco econémico principal:
dar prioridad a la IA significa dedicar recursos a la recopilacién de
datos y al aprendizaje —un objetivo a largo plazo— a expensas de
importantes consideraciones a corto plazo, tales como la experiencia
inmediata del cliente, los ingresos y el nimero de usuarios.

Cierta sensacién de disrupcién

Adoptar una estrategia que otorgue prioridad a la IA es un com-
promiso para priorizar la calidad de prediccién y para fomentar el
proceso de aprendizaje artificial, incluso a costa de los factores corto-
placistas, tales como la satisfaccién del cliente y el rendimiento ope-
racional. Recopilar datos puede significar desarrollar unas IA cuya
calidad de predicciéon no llegue todavia a niveles 6ptimos. El dilema
estratégico central es si priorizar ese aprendizaje o bien evitara otros
los sacrificios de rendimiento que ello conlleva.

Cada empresa abordard este dilema y hard elecciones de forma
diferente, pero ;por qué Google, Microsoft y otras empresas tecno-
l6gicas estdn dando prioridad a la IA? ;Es algo que otras empresas
pueden aplicar? ;O estas compaiifas tienen algo especial?

Un rasgo distintivo de estas empresas es que estdn recopilando
y generando grandes cantidades de datos digitales y operando en
entornos con incertidumbre, por lo que las mdquinas predictivas
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podrdn permitir el uso extensivo de herramientas en todos los pro-
ductos de sus negocios. Internamente, las herramientas que implican
una prediccién superior y mds barata tienen demanda, ademds de
ser una ventaja en cuanto al suministro. Estas empresas ya poseen
talento interno que pueden usar para desarrollar el aprendizaje de
mdquina y sus aplicaciones.

Estas empresas, recuperando la analogfa del maiz hibrido expuesta
en el capitulo 15, son como los granjeros de lowa, pero las tecnolo-
gfas relacionadas con la IA hacen gala de otra importante caracterfs-
tica. Dado que el aprendizaje lleva tiempo y, a menudo, deriva en
un rendimiento inferior —especialmente, para los consumidores—,
este comparte rasgos con lo que Clay Christensen ha definido como
«tecnologfas disruptivas», lo cual significa que algunas empresas ya
establecidas se encontrardn con dificultades para adoptar tales tecno-
logias ripidamente.*

Consideremos una nueva versién IA de un producto existente.
Para desarrollar el producto, es necesario que tenga usuarios. Los
primeros usuarios del producto IA tendrédn una baja experiencia de
cliente, porque la IA necesita aprender. Una empresa podrd tener
una sélida base de clientes y, por tanto, podrd hacer que estos usen
el producto y provean datos de entrenamiento, pero es posible que
loa clientes estén contentos con el producto existente y que quizd no
toleren que se cambie a un producto temporalmente inferior.

Se trata del clésico «dilema del innovador», con el que firmas con-
solidadas no desean trastocar sus relaciones con los clientes existen-
tes, aunque el hecho de hacerlo acabe siendo beneficioso a la larga. El
dilema del innovador ocurre porque, cuando las innovaciones apare-
cen por primera vez, puede que no sean lo bastante buenas como para
servir a los clientes de las empresas consolidadas de una industria, pero
si lo bastante como para suministrar suficientes clientes a una empresa
emergente en algtin nicho de mercado y construir un producto. Con
el tiempo, la empresa emergente adquiere experiencia. Eventual-
mente, dicha empresa habrd aprendido lo suficiente como para crear
un producto sélido que se lleve los mejores clientes de la competencia.
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Llegados a ese punto, la empresa grande quedard muy rezagada, y la
empresa emergente dominard el panorama. La IA requiere aprendi-
zaje, y las empresas emergentes podrian estar mds dispuestas a invertir
en este aprendizaje que sus rivales més consolidados.

El dilema del innovador no es tal cuando la empresa en cuestién
se enfrenta a la dura competencia, especialmente si esa competen-
cia proviene de nuevos participantes que no deben hacer frente a
restricciones asociadas con tener que satisfacer una base de clientes
existente. En esa situacién, la amenaza de la competencia significa
que el coste de no hacer nada es demasiado alto. Tal competencia
inclina la ecuacién hacia la adopcién de una tecnologia disruptiva
rdpidamente, aunque estemos hablando de una empresa consoli-
dada. Dicho de otro modo, para tecnologias como la IA en las que el
impacto potencial a largo plazo es probablemente enorme, esa sensa-
cién de disrupcién puede llevar a una adopcién temprana, incluso en
caso de empresas establecidas.

Aprender puede requerir de una gran cantidad de datos y tiempo,
antes de que las predicciones de una maquina sean fiablemente preci-
sas. Serfa en efecto algo raro que una miquina predictiva funcionara
a las primeras de cambio. Aquel que venda un producto de software
con tecnologfa IA seguramente habrd hecho previamente el trabajo
sucio del entrenamiento. Pero, si deseamos gestionar la IA para un
propésito esencial de nuestro propio negocio, no es probable que
exista ninguna solucién estindar idénea. No necesitaremos tanto
un manual de usuario como un manual de entrenamiento, el cual
requiere cierto recorrido para que la IA recopile datos y para que con
ello mejore.

Un camino hacia el aprendizaije

El «aprendizaje con el uso» es un término que el historiador econé-
mico Nathan Rosenberg acufié para describir el fenémeno por el que
las empresas mejoran su disefio de producto mediante interacciones
con los usuarios.® Sus principales aplicaciones tienen que ver con el
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rendimiento de los aviones, cuyos disefios iniciales mds conservado-
res dieron pie a unos mejores disefios con mayor capacidad y efi-
ciencia a medida que los fabricantes de aviones aprendian con el uso
adicional. Los fabricantes que empezaron pronto partieron con una
ventaja: pudieron aprender mds. Por supuesto, tales curvas de apren-
dizaje dieron una ventaja estratégica en una variedad de contextos,
siendo especialmente importantes en el dmbito de las mdquinas pre-
dictivas, que, después de todo, se basan en el aprendizaje artificial.

Hasta ahora, en este libro no hemos dedicado mucho tiempo
a distinguir entre los distintos tipos de aprendizaje que componen
el aprendizaje artificial. Nos hemos centrado principalmente en el
«aprendizaje supervisado». Se usa esta técnica cuando ya se dispone
de una buena cantidad datos de lo que se estd intentando predecir;
por ejemplo, cuando se dispone de millones de imdgenes en las que
se sabe si se muestra un gato o un tumor, y se entrena a la IA basdn-
dose en ese conocimiento. El aprendizaje supervisado es una parte
esencial de lo que hacemos los profesores: presentamos un nuevo
material y mostramos a nuestros estudiantes qué problemas presenta
y sus soluciones.

En cambio, ;qué sucede cudndo no disponemos de suficientes
datos sobre lo que se desea predecir, pero podemos decir, @ poste-
riori, lo acertado que estuvimos? En esa situacién, como expusimos
en el capitulo 2, los cientificos informdticos desarrollan técnicas de
«aprendizaje de refuerzo». Muchos nifios y animales jévenes apren-
den de esa manera. El psic6logo Pavlov tocaba una campanilla cada
vez que daba a los perros un obsequio y, después, descubrié que tocar
la campanilla activaba una salivacién en esos animales a modo de
respuesta. Los perros aprendieron a asociar el toque de la campanilla
con la recepcién de comida y que ese ruido predecia la cercania de la
comida, preparando sus respuestas corporales en consonancia.

En el 4mbito de la IA, gran parte de los progresos realizados en el
aprendizaje de refuerzo se han centrado en ensefiar a las mdquinas a
jugar. DeepMind incorporé en su IA una serie de controles de video-
juegos como el Breakout y «recompensé» a la IA por obtener una alta
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puntuacién sin dar ninguna otra instruccién. La IA aprendié a jugar
un montdn de juegos Atari mejor que los jugadores humanos. A esto
le llamamos «aprendizaje con el uso». Las IA jugaron este juego miles
de veces y aprendieron a jugar mejor, igual que harfa una persona,
excepto que la A podia jugar mds partidas y hacerlo més rdpida-
mente que una persona.’

El aprendizaje se produce cuando la maquina hace ciertos movi-
mientos y después usa los datos de esos movimientos junto con la
experiencia adquirida —de los movimientos y las puntuaciones
resultantes— para predecir qué movimientos conllevardn mayores
aumentos en la puntuacién. La tnica forma de aprender es jugando.
Sin un camino o una trayectoria hacia el aprendizaje, no se juega
bien ni se mejora con el tiempo. Pero tales caminos hacia el aprendi-
zaje son Costosos.

Cudndo se debe salir al mundo real

Quienes estén familiarizados con el desarrollo del software sabrdn que
la codificacién necesita test exhaustivos para localizar fallos y errores.
En algunas situaciones, las empresas lanzan el software al mercado
para que los usuarios les ayuden a encontrar los errores que vayan
surgiendo en el uso cotidiano. Ya sea mediante el dogfooding—impo-
ner que se usen internamente versiones tempranas del software— o
mediante «pruebas beta» —incitar a los que adoptaron la versién
anticipadamente a que pongan a prueba el software—, estas formas
de aprendizaje con el uso implican una inversién a corto plazo en el
aprendizaje para que el producto mejore con el tiempo.

Este coste de entrenamiento a corto plazo para un beneficio a
largo plazo es similar a la forma en que las personas aprenden a mejo-
rar en su trabajo. A titulo de ejemplo, si bien no es necesario dema-
siado entrenamiento para empezar a trabajar como empleado en un
McDonald’s, los nuevos empleados son mds lentos y cometen mds
errores que sus compafieros mds experimentados. Los nuevos mejo-
ran a medida que van sirviendo a m4s clientes.
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También los pilotos de aerolineas comerciales contintdan apren-
diendo de su experiencia diaria. El 15 de enero de 2009, a pesar de
que, tras topar con una bandada de gansos canadienses, el vuelo
1549 de US Airways se quedd sin potencia motriz, el capitdn Ches-
ley «Sully» Sullenberger consiguié aterrizar milagrosamente en el rio
Hudson, salvando la vida de los 155 pasajeros. La mayoria de los
reporteros atribuyeron esa actuacién a su experiencia, pues llevaba
un total de 19.663 horas de vuelo, incluidas 4.765 con un Airbus
A320. El propio Sully comentaba al respecto: «Una forma de analizar
lo que sucedié es que durante cuarenta y dos afios he estado haciendo
pequefios depdsitos regulares en ese banco de la experiencia, la for-
macién y el entrenamiento. Y el 15 de enero, el saldo era lo suficien-
temente alto como para hacer una gran extraccién».® Sully y todos
sus pasajeros se beneficiaron de que el piloto hubiera llevado antes a
miles de personas en distintos aviones.

La diferencia entre las habilidades de los nuevos cajeros y los pilo-
tos en cuanto a lo que constituye algo «lo bastante bueno como para
empezar» se basa en la tolerancia al error. Obviamente, nuestra toleran-
cia es mucho menor en el caso de los pilotos. Nos reconforta que el cer-
tificado de un piloto esté regulado por el departamento de Transporte y
la Administracién Federal de Aviacién, que requiere un minimo de mil
quinientas horas de vuelo, quinientas horas de vuelo en travesia, cien
horas de vuelo nocturno y setenta y cinco horas de operacién con ins-
trumentos, aunque los pilotos contintian aprendiendo de la experien-
cia cotidiana. Tenemos diferentes definiciones de «lo bastante bueno»
en lo referente a cudnto entrenamiento requieren las personas para
efectuar cada trabajo. Y lo mismo es aplicable al caso de las méquinas.

Las empresas disefian sistemas para entrenar a los nuevos emplea-
dos hasta que estos sean lo bastante buenos y, acto seguido, los ponen
a trabajar, aun sabiendo que mejorardn a medida que aprendan de la
experiencia. Pero determinar cudndo se es «lo bastante bueno» es una
decisién clave. En el caso de las mdquinas predictivas, esta puede ser
una decisién estratégica de gran calado respecto al tiempo: cudndo se
debe pasar del entrenamiento interno al aprendizaje en la préictica.
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No existen respuestas preestablecidas de cudnto tiempo se nece-
sita para llegar a ser «lo bastante bueno» en el dmbito de las mdquinas
predictivas, solo intercambios. El éxito con las mdquinas predictivas
requerird tomarse estos intercambios en serio y analizarlos desde un
enfoque estratégico.

En primer lugar, ;qué tolerancia al error tiene la gente? Pues
la verdad es que tenemos una alta tolerancia al error con algunas
mdquinas predictivas y una tolerancia baja con otras. Por ejemplo, la
aplicacién Inbox (bandeja de entrada) de Google lee nuestro correo
electrénico, usa la IA para predecir como queremos responder y
genera tres cortas respuestas entre las que podemos elegir. Muchos
usuarios afirman que disfrutan al usar esta aplicacidn, a pesar de que
tiene un indice de error del 70% —en el momento de escribir estas
lineas, la respuesta generada por IA solo es ttil alrededor del 30% de
las veces—. La razén de esta alta tolerancia al error es que el beneficio
de composicién y escritura reducida compensa el coste de suminis-
trar sugerencias y malgastar espacio en pantalla cuando la respuesta
corta predicha es errénea.

En contraste, tenemos baja tolerancia al error en el apartado
de la conduccién auténoma. La primera generacién de vehiculos
auténomos, de la que Google fue en gran medida precursora, fue
entrenada usando a conductores humanos especialistas que con-
ducfan un ndmero limitado de vehiculos durante cientos de miles
de kilémetros, algo muy similar a cémo un padre supervisa a su
hijo adolescente en sus primeros escarceos automovilisticos. Tales
conductores especialistas proveen un entorno seguro de entrena-
miento, pero también estin sumamente limitados. La mdquina
solo aprende unas pocas situaciones. Un conductor puede tener
que hacer muchos miles de kilémetros en multitud de entornos
y situaciones antes de aprender cémo afrontar escenarios o situa-
ciones poco comunes que comportan accidentes. En cuanto a los
vehiculos auténomos, las carreteras reales son desagradables y des-
piadadas, precisamente porque en ellas pueden darse situaciones
implacables causadas por personas.
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En segundo lugar, ;en qué medida es importante obtener los
datos de usuarios en el mundo real? Comprendiendo que el entre-
namiento puede llevar un tiempo prohibitivamente largo, Tesla
ha desarrollado funciones de vehiculos auténomos para todos sus
modelos recientes. Estas funciones incluyen una serie de sensores
que obtienen datos del entorno, asi como datos de conduccidn, los
cuales se cargan en los servidores de aprendizaje artificial de Tesla.
En un lapso muy breve de tiempo, Tesla puede obtener datos de
entrenamiento solo observando c6mo los conductores conducen sus
coches. Cuantos més vehiculos de Tesla circulen por las carreteras,
mds podrin aprender las madquinas de Tesla. No obstante, ademds
de recoger datos pasivamente a medida que los humanos conducen
sus coches, la empresa necesita los datos de conduccién auténoma
para comprender cémo estdn operando sus sistemas auténomos. Para
ello, la empresa necesita que sus coches conduzcan auténomamente,
de forma que se pueda valorar el rendimiento, y también analizar
cudndo un conductor humano, cuya presencia y atencién se requie-
ren, opta por intervenir. El objetivo dltimo de Tesla no es producir
un copiloto o un adolescente que conduce bajo supervision, sino un
vehiculo completamente auténomo, y ello requiere llegar a un punto
en el que las personas se sientan cémodas en un coche autopilotado.

Y ahi subyace una relacién de compensacién capciosa. Para ser
mejor, Tesla necesita que sus mdquinas aprendan en situaciones reales.
Pero poner sus coches actuales en situaciones reales significa suminis-
trar a sus clientes un sistema de conduccién relativamente inexperto,
aunque quizd tan bueno o mejor que el de muchos conductores jéve-
nes humanos. Aun asi, este método es mucho mds arriesgado que las
pruebas beta para ver si Siri 0 Alexa comprendieron qué les dijiste o
si el Inbox de Google predice correctamente tu respuesta a un correo
electrénico. En el caso de Siri, Alexa o el Inbox de Google, un error
significa una experiencia de usuario de menor calidad, pero en el caso
de los vehiculos auténomos un error significa poner vidas en riesgo.

Esa experiencia puede ser terrorifica.? Un coche puede salir de
una autopista sin aviso o pisando los frenos al confundir un paso
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subterrdneo con una obstruccién. Los conductores nerviosos pueden
optar por no usar las funciones auténomas y, en el proceso, impe-
dir la capacidad de aprendizaje de Tesla. Aunque la empresa pueda
convencer a algunas personas para que sean sujetos de pruebas
beta, ;son esas las personas que la empresa realmente necesita? Des-
pués de todo, un sujeto de prueba beta para conduccién auténoma
puede ser alguien al que le guste un riesgo mayor que el conductor
corriente. En ese caso, ;a quién estd tomando la empresa como refe-
rencia para entrenar a sus maquinas? Las mdquinas aprenden mds
rapido con mds datos y, cuando estas se despliegan en el mundo real,
generan mds datos. Sin embargo, en el mundo real pueden suceder
cosas negativas que dafien la imagen de la empresa. Sacar productos
al mundo real tempranamente acelera el aprendizaje, pero comporta
riesgos de deterioro de la marca —y tal vez al cliente—; sacarlos mds
tarde ralentiza el aprendizaje, pero concede mds tiempo para mejorar
el producto internamente y protege la marca —y, de nuevo, tal vez al
cliente—.

En el caso de algunos productos, como el Inbox de Google, la
respuesta al intercambio parece clara, porque el coste del mal ren-
dimiento es bajo y los beneficios de aprender del uso de los clientes
son elevados. Tiene sentido sacar ese tipo de productos al mundo real
tempranamente. En cambio, en el caso de otros productos, como los
coches, la respuesta es menos clara. A medida que mds empresas de
todos los sectores industriales busquen sacar partido del aprendizaje
artificial, las estrategias asociadas al manejo de este intercambio se
volverdn cada vez mds importantes.

Aprender por simulacién

Un paso intermedio para suavizar este intercambio es usar entornos
simulados. Cuando los pilotos humanos se estdn entrenando, antes
de llevar los mandos de un avién real en vuelo, pasan cientos de horas
en simuladores muy sofisticados y realistas. Un método similar estd

disponible para la IA. Google entrené al Alpha Go de DeepMind
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para que derrotara a los mejores jugadores de Go del mundo, no solo
observando miles de partidas jugadas por humanos, sino también
jugando contra otra versién de si mismo.

Una forma de esta metodologia es el denominado «aprendi-
zaje artificial confrontativo», el cual contrapone a la IA principal y
su objetivo a otra A que intenta hacer fracasar dicho objetivo. Por
ejemplo, los investigadores de Google hicieron que una IA enviara
mensajes a otra usando un proceso de encriptacién. Las dos IA com-
partfan una clave para codificar y descodificar el mensaje. Una tercera
IA —el adversario— tenfa los mensajes, pero no la clave, e intentaba
decodificarlos. Con muchas simulaciones, el adversario entrené a la
IA principal para que se comunicara en formas que son dificiles de
decodificar sin una clave.!” Tales métodos de aprendizaje simulado
no se pueden realizar sobre el terreno, sino que requieren algo similar
a un laboratorio que produzca un nuevo algoritmo de aprendizaje
artificial, que después serd copiado y transferido a los usuarios. La
ventaja es no se entrena a la maquina en el mundo real, por lo que se
mitiga el riesgo de empeorar la experiencia del usuario o incluso de
afectar negativamente a los propios usuarios. El inconveniente es que
es posible que las simulaciones no suministren una retroalimentacién
suficientemente copiosa; lo que reduce, pero no elimina, la necesidad
de sacar al mercado la IA tempranamente. Antes o después, deberds
dejar que la TA dé el salto al mundo real.

Aprender en la nube frente a aprender
sobre el terreno

Aprender en el mundo real mejora la IA. La empresa puede usar
los resultados obtenidos en la realidad que experimenta la mdquina
predictiva para mejorar las predicciones de cara a la préxima vez.
A menudo, la empresa recopila datos en el mundo real, que afinan
la mdquina antes de que esta produzca un modelo de prediccién
actualizado.
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El Autopilot de Tesla nunca aprende una tarea con los consumi-
dores reales. Cuando se halla sobre el terreno, la mdquina envia datos
a la nube de computacién de Tesla, que después son agregados y usa-
dos para actualizar el Autopilot. Solo entonces la empresa saca una
nueva versién de Autopilot. El aprendizaje tiene lugar en la nube.

Este método estdndar tiene la ventaja de que protege a los usua-
rios de las versiones poco entrenadas. La parte negativa, sin embargo,
es que la IA ordinaria que reside en los dispositivos no puede tener en
consideracién condiciones locales répidamente cambiantes o, en el
mejor de los casos, solo puede hacerlo cuando esos datos se integran
en una nueva generacién. De ahi que, desde el punto de vista del
usuario, las mejoras lleguen a trompicones.

En cambio, imaginemos ahora que la IA pudiera aprender en el
dispositivo y mejorar en ese entorno; en tal caso, podria responder mds
rdpidamente a las condiciones locales y optimizarse a sf misma en dife-
rentes entornos. En situaciones donde las cosas cambian radicalmente
es beneficioso mejorar las mdquinas predictivas dentro de los propios
dispositivos. Por ejemplo, en aplicaciones como Tinder —la popular
aplicacion geosocial en la que los usuarios seleccionan una opcién arras-
trando a la izquierda en caso de «no» o a la derecha en caso de «sir—,
los usuarios toman muchas decisiones rdpidamente, lo cual puede ali-
mentar a las predicciones de manera inmediata para determinar qué
citas o encuentros potenciales se deben mostrar a continuacién. Los
gustos son especificos de cada usuario y cambian con el tiempo, tanto a
lo largo del afio como durante un mismo dfa. En la medida en que las
personas sean similares y tengan preferencias estables, enviar datos a la
nube y actualizarlos funcionard bien. Y en la medida en que los gustos
de un individuo sean idiosincriticos y muy cambiantes, la capacidad
de ajustar las predicciones a nivel del dispositivo resultard util.

Las empresas deben sopesar qué tiempo necesitan para usar la
experiencia de una miquina predictiva en el mundo real para generar
nuevas predicciones. Si se usa esa experiencia inmediatamente, la IA
se adapta més rdpidamente a los cambios en las condiciones locales,
pero en detrimento de la garantia de calidad.
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Permiso para aprender

Aprender suele requerir de clientes dispuestos a suministrar datos. Si
la estrategia implica hacer algo a expensas de otros, en el dmbito de
la IA pocas empresas se han comprometido de forma tan temprana
y decidida como Apple. En una seccién especial dedicada a la priva-
cidad de la pdgina web de Apple, Tim Cook escribié: «<En Apple, su
confianza lo es todo para nosotros. Por esa razén respetamos su priva-
cidad y la protegemos con fuertes cifrados, ademds de aplicar estrictas
politicas que rigen la manipulacién de los datos».!!

Y continud:

«Hace pocos anos, los usuarios de internet empezaron a darse
cuenta de que, cuando un servicio en linea era gratuito, la
persona ya no era el usuario, sino el producto. Pero en Apple
creemos que una gran experiencia para el usuario no deberfa ir
en detrimento de su privacidad.

Nuestro modelo de negocio es muy directo: vendemos
grandes productos. No construimos un perfil basindonos
en el contenido de sus correos electrénicos o de sus hibitos
de navegacién para después venderlo a los anunciantes. No
«monetizamos» la informacién que usted almacena en su
iPhone o en su iCloud. Y no leemos su correo electrénico
ni sus mensajes para conseguir informacién y comerciar
con usted. Nuestro software y nuestros servicios estdn
disefiados para mejorar nuestros dispositivos. Simple y

llanamente».12

Apple no tom¢ esta decisién debido a una regulacién guberna-
mental. Hubo quienes afirmaron que Apple habia tomado esa deci-
sién porque, supuestamente, se hallaba rezagada respecto a Google y
Facebook en el desarrollo de la IA. Ninguna empresa, y desde luego
Apple tampoco, podia renunciar a la IA. Ese compromiso iba a com-
plicar mds su trabajo. La empresa planeaba desarrollar la IA de una
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forma que respetara la privacidad. Supone hacer una gran apuesta
estratégica pensar que los consumidores van a querer controlar sus
propios datos. Ya sea por privacidad o por seguridad, Apple apostd
que su compromiso hiciera mds probable, y no menos, que los con-
sumidores permitieran que se integrara la IA en sus dispositivos.
Apple no estd solo en la suposicion de que proteger la privacidad dard
sus beneficios. Salesforce, Adobe, Uber, Dropbox, entre otras empre-
sas, han invertido grandes cantidades en privacidad.

Esta apuesta es estratégica. Muchas otras empresas, como
Google, Facebook y Amazon, han escogido un camino distinto,
diciendo a los usuarios que usaran sus datos para suministrar mejo-
res productos. El foco de Apple en la privacidad limita los pro-
ductos que puede ofrecer. Por ejemplo, tanto Apple como Google
disponen de sistemas de reconocimiento facial integrados en sus
servicios de fotografia. Para que a los consumidores les resulten tti-
les, los rostros deben ser etiquetados. Google hace tal proceso pre-
servando las etiquetas, con independencia del dispositivo, dado que
el reconocimiento tiene lugar en los servidores de Google. Apple,
en cambio, a causa de su compromiso de privacidad, ha optado por
hacer que el reconocimiento se produzca a nivel del dispositivo;
lo que significa que, si etiquetas los rostros de personas que cono-
ces en tu Mac, las etiquetas no se transferirdn a tu iPhone ni a tu
iPad. No es de extrafiar que ello haga que las inquietudes sobre la
privacidad y la usabilidad del consumidor topen con un obsticulo
(desconocemos cémo Apple aborda estos temas en el momento de
escribir este libro).

Desde luego, no sabemos qué sucederd en la prictica. En cual-
quier caso, nuestra perspectiva de economistas nos deja claro que las
relativas compensaciones asociadas al intercambio de inquietudes
sobre privacidad a cambio de precisién predictiva servirdn de gufa
para tomar la dltima decisién estratégica. Una mejora de la privaci-
dad podria autorizar a las empresas para que aprendieran sobre los
consumidores, pero también podria significar que ese aprendizaje no
resultara demasiado util.
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La experiencia es el nuevo recurso
€scaso

La aplicacién de navegacién Waze recopila datos de otros usuarios de
Waze para predecir la ubicacién de los problemas de trfico, ademds
de que encuentra la ruta més rdpida para un usuario particular. Si eso
fuera todo lo que hace, no habria problema. No obstante, la predic-
cién altera el comportamiento humano, que es para lo que ha sido
disefiado Waze. El que la mdquina reciba informacién de muchos
usuarios puede distorsionar sus predicciones.

Para Waze, el problema reside en que sus usuarios seguirdn esa gufa
para evitar los problemas de trafico, tal vez yendo por calles adyacentes.
A menos que Waze se ajuste a ese hecho, nunca se le avisard de que el
problema de trafico se ha resuelto y de que la ruta habitual vuelve a
ser la mds rdpida. Por tanto, para superar ese obstdculo, la aplicacién
deberd enviar a algunos conductores humanos de vuelta al atasco de
trafico para ver si sigue existiendo. Hacer esto presenta un obvio incon-
veniente: los humanos hacia alli dirigidos podrian convertirse en cor-
deros sacrificados para beneficiar a la mayoria. No es de extrafiar que
tal situacion degrade la calidad del producto para esos usuarios.

No existen vias sencillas para superar la compensacién que
surge cuando la prediccién altera el comportamiento de la mayoria,
negando asi a la IA la informacién que necesita para conformar una
prediccién correcta. En ese instante, las necesidades de la mayorfa
superan a las necesidades de la minorfa o de uno solo. Pero, cierta-
mente, ese no es un modo de pensar reconfortante acerca de la ges-
tién de las relaciones con los usuarios.

En ocasiones, para mejorar los productos, especialmente cuando
estos implican «aprender con el uso» es importante «sacudir» el sistema,
de forma que los consumidores realmente experimenten algo nuevo de
lo que la maquina pueda aprender. Los clientes a los que se dirige hacia
ese nuevo entorno suelen tener una peor experiencia, pero el resto se
beneficia de esas experiencias. En cuanto a las pruebas beta, el intercam-
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bio es voluntario, dado que los clientes optan por las primeras versiones,
pero esta prueba puede atraer a los clientes que no usan el producto
de la misma forma en que lo harfan sus clientes generales. Para adqui-
rir experiencia sobre todos nuestros clientes, es posible que, a veces,
sea necesario degradar el producto para algunos usuarios y asi obtener
comentarios y una retroalimentacion que beneficie a todo el mundo.

Las personas también precisan
experiencia

La escasez de experiencia se vuelve mds relevante cuando nos plan-
teamos la experiencia de nuestros recursos humanos. Si las méquinas
adquieren experiencia, tal vez los humanos no lo hagan. Reciente-
mente, ciertos circulos han manifestado su inquietud por el hecho de
que la automatizacién pueda descualificar a las personas.

En 2009, el vuelo 447 de Air France se estrellé en el Atldntico
cuando hacia la ruta entre Rio de Janeiro y Paris. La emergen-
cia comenzé con el mal tiempo, pero empeord exponencialmente
cuando el piloto automdtico del avién se apagd. Segtin los informes
del suceso, a diferencia del capitdn Sully cuando pilotaba el avién
de US Airways, a los mandos del avién un relativamente inexperto
piloto manej6é mal la situacién. Cuando el piloto mds experimen-
tado se puso a los mandos —pues habfa estado durmiendo—, fue
incapaz de evaluar adecuadamente qué estaba ocurriendo.'# El piloto
experimentado habia dormido poco la noche antes, pero el punto
decisivo fue que el piloto menos avezado llevaba casi tres mil horas de
vuelo, pero no era una experiencia de calidad, pues la mayor parte del
tiempo habia estado volando con el piloto automatico.

La automatizacién de la aviacién se ha vuelto moneda comun:
una reaccién a la evidencia que mostraba que la mayorfa de los acci-
dentes de avién desde la década de los afios setenta se debian a errores
humanos, por lo que se decidié eliminar a los humanos del circuito
de control. Si embargo, la punzante e involuntaria consecuencia es
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que los pilotos humanos acopiaron menos experiencia y bajara su
nivel de pilotaje.

Para el economista Tim Hartford, la solucién es obvia: la propor-
cién de automatizacion debe reducirse. Lo que debe automatizarse,
argumenta, son las situaciones rutinarias, por lo que la intervencién
humana se requiere en las situaciones mds extremas. Si la forma de
aprender a tratar con lo extremo es tener mucha prictica con lo
ordinario, entonces ahf reside el problema. El avién de Air France se
enfrontd a una situacién extrema sin la debida atencién de una mano
experimentada.

Hartford recalca que la automatizacién no siempre conduce a este
dilema:

«Existen muchas situaciones en las que la automatizacién

no crea tal paradoja. Una pdgina web de servicio al cliente
puede ser capaz de manejar las quejas y las peticiones rutina-
rias de forma que el personal se ahorre el trabajo repetitivo y
pueda hacer un mejor trabajo para los clientes en cuestiones
mds complejas. Los pilotos automdticos y la asistencia mds
sutil del pilotaje por mandos electrénicos no liberan a la
tripulacién de concentrarse en lo que es esencial, sino que
evitan que el personal se quede dormido en los controles,
figurada o literalmente. Ese mismo afo 2009, ocurrié un
incidente notable cuando dos pilotos dejaron que su piloto
automadtico se pasard de largo el aeropuerto de Minneapolis
en mds de 150 kilémetros, porque estaban mirando sus orde-
nadores portitiles.!?

No es de extrafiar que otros ejemplos que hemos expuesto en este
libro tiendan a adscribirse a la categoria de la aviacién en lugar de a la
de quejas del servicio de atencién al cliente, incluyendo todo el sector
de coches autopilotados. ;Qué hay que hacer si la mayor parte del
tiempo no conducimos nuestro coche y este toma el control cuando
se presenta un evento extremo? ;Qué harfan nuestros hijos?
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Las soluciones pasan por asegurar que las personas adquieran y
retengan habilidades, reduciendo la cantidad de automatizacién para
proveer tiempo al aprendizaje humano. En efecto, la experiencia es
un recurso escaso, del que se necesita destinar cierta cantidad a las
personas para evitar su descualificacién.

La l6gica inversa también es cierta. Para entrenar a las maquinas
predictivas, también resulta valioso hacer que aprendan a través de
la experiencia de eventos potencialmente catastréficos. Pero, si pone-
mos a una persona en el bucle, ;c6mo emergerd la experiencia de la
méquina? As{ pues, otro compromiso para generar un camino hacia el
aprendizaje reside en equilibrar la experiencia humana con la artificial.

Estos intercambios revelan las implicaciones de las declaraciones en
torno al liderazgo y a dar prioridad a la IA de Google, de Microsoft y
de otras compaiifas. Las empresas estin dispuestas a invertir en datos
para ayudar a sus mdquinas a que aprendan. Mejorar las mdquinas pre-
dictivas tiene prioridad, aun cuando eso requiera degradar la calidad de
la experiencia inmediata del cliente o la formacién de los empleados.
La estrategia de datos es clave para la estrategia de la TA.

PUNTOS CLAVE

* Cambiar la estrategia para dar prioridad a la IA significa
degradar la prioridad previa. En otras palabras, dar priori-
dad ala IA no es una palabra de moda, sino que representa
un intercambio real. Una estrategia de prioridad a la TA
consiste en maximizar la precisién de la prediccién como
objetivo central de la organizacién, aunque eso signifique
comprometer otras metas, como maximizar los beneficios,
el ndmero de usuarios o la experiencia de estos.

* LalA puede llevar a la disrupcién, porque las empresas con-
solidadas suelen tener incentivos econémicos menores que
las empresas emergentes para adoptar esa tecnologia. Los
productos activados por IA suelen ser inferiores al principio,
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ya que lleva tiempo entrenar a una mdquina predictiva

para que rinda tan bien como un dispositivo codificado
que sigue las instrucciones humanas, en lugar de apren-

der por su cuenta. No obstante, una vez desplegada, la IA
puede continuar aprendiendo y mejorando, dejando atrés
los productos no inteligentes de los competidores. Para las
empresas establecidas resulta tentador adoptar una postura
expectante, queddndose al margen y observando los avances
de la IA aplicada a su industria. Esa téctica puede funcionar
para algunas empresas, pero otras tendrdn dificultades para
ponerse al dia cuando la competencia se adelante en las
posibilidades y el despliegue de sus herramientas de IA.

* Ortra decisidn estratégica concierne al tiempo: cudndo se
deben lanzar al mercado las herramientas de IA. Inicial-
mente, las herramientas de IA son entrenadas internamente,
sin que medien los clientes. Sin embargo, estas maquinas
aprenden mds ripido cuando se les da un uso comercial,
porque estdn expuestas a condiciones operativas reales y, a
menudo, a mayores volimenes de datos. El beneficio de la
salida al mercado temprana es un aprendizaje més rdpido y
el inconveniente es un mayor riesgo —riesgo para la segu-
ridad de la marca o del cliente exponiendo a estos a una
IA inmadura que no estd adecuadamente entrenada—. En
algunos casos, tales como el Inbox de Google, el intercam-
bio es claro, pues aqui los beneficios de un aprendizaje més
rapido superan el inconveniente de un mal rendimiento.
Pero en otros casos, tales como la conduccién auténoma,
el intercambio es méds ambiguo, dada la cuantia del premio
por actuar prematuramente con un producto comercial en
comparacién con el alto coste de un error si el producto sale
al mercado antes de estar listo.



