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RESUMEN

Este articulo plantea la dificultad inherente a la definicion de un mercado de inteligencia
artificial, analizando el «stack» tecnolégico como configurador estructural del poder de mer-
cado a través de capas funcionales, entre las que se encuentra la capa de datos de entrena-
miento. Se plantea la necesidad de una distincion en esta capa entre datos brutos y datasets
anotados (datos de entrenamiento que pueden llegar a considerarse esenciales) teniendo en
cuenta su diferente relevancia e interés econémico en la actualidad, evaluando aspectos vin-
culados al acceso a los mismos (incluyendo su portabilidad e interoperabilidad). Mediante el
andlisis de casos recientes, se busca demostrar la importancia de esta distincion taxonémica
en la capa de datos del stack, donde los términos data y dataset no deberian considerarse
sinénimos ya que plantean retos y mercados diferenciados que han de ser tenidos en cuenta
desde la perspectiva del Derecho de la competencia.

Palabras clave: inteligencia artificial, poder de mercado, datos de entrenamiento, stack
de IA, datasets, derecho de la competencia, DMA.

ABSTRACT

This article addresses the inherent difficulty in defining an artificial intelligence market by
analyzing the technological «stack» as a structural determinant of market power across functio-
nal layers, including the training data layer. It argues for the need to distinguish within this layer
between raw data and annotated datasets (i.e., training data that may, in certain circumstan-
ces, be considered essential), taking into account their differing contemporary relevance and
economic value, and assessing issues related to access, including portability and interopera-
bility. Through the analysis of recent cases, the article seeks to demonstrate the importance of
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this taxonomic distinction within the data layer of the stack, where the terms «data» and «data-
set» should not be treated as synonymous, as they give rise to distinct challenges and markets
that must be considered from a competition law perspective.

Keywords: artificial intelligence, market power, training data, Al stack, datasets, compe-
tition law.
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I.  REFLEXIONES INICIALES: ; PODEMOS DEFINIR
UN MERCADO DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL?

La inteligencia artificial (de aqui en adelante, IA) se ha convertido en el epi-
centro del cambio de nuestro actual paradigma econémico y social. Aprehender
este fenémeno implica, por un lado, comprender una tecnologia en constante
evolucion y diversificacion y, por otro, buscar férmulas que permitan adecuar la
realidad juridica a esta revolucidn tecnolégica que parece imparable.

Desde luego, abordar cualquiera de los dos aspectos mencionados anterior-
mente no es sencillo ya que somos presos de una carrera cuya meta, en mi
opinidn, ni siquiera estd claramente definida (mds alld de intereses econdmicos
inmediatos) y de una ansiedad contextual que nos impide una reflexién pausada
y profunda.

A lo anterior se une el hecho de que la IA (y, de manera especialmente signi-
ficativa, el de la denominada inteligencia artificial generativa) se halla en una fase
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de desarrollo exponencial caracterizada por una estructura competitiva incipiente
y compleja, elevada volatilidad tecnoldgica y una densa opacidad informativa.
La configuracién actual conlleva la coexistencia de miltiples arquitecturas téc-
nicas aun en evolucion, la diversidad de modelos' y una asimetria informativa
estructural entre los operadores del mercado y los observadores regulatorios?.

Teniendo en cuenta este contexto, como no podria ser de otro modo, los
intentos de definicién de mercados de referencia en la IA permanecen en fase
de construccién conceptual®. Asi, la delimitacion de un mercado auténomo de
la inteligencia artificial constituye una de las cuestiones mds complejas en el
andlisis contemporaneo del Derecho de la competencia, en la medida en que
tensiona los presupuestos cldsicos sobre los que se ha construido la nocién de
mercado relevante. Un aspecto cardinal de esta dificultad radica en determinar si
la integracién de sistemas de IA altera cualitativamente la naturaleza funcional
del producto o servicio hasta el punto de conferirle una autonomia competiti-
va suficiente para configurar un mercado diferenciado. En efecto, cuando las
capacidades de la IA no pueden replicarse (ni siquiera aproximarse) mediante
inteligencia humana o recursos convencionales, emerge una categoria técnico-
econdmica distinta que cuestiona la sustituibilidad estricta entre prestaciones
tradicionales y automatizadas. Capacidades como el procesamiento masivo
de datos en tiempos infimos, la operacién ininterrumpida sin degradacién o la
adopcion de decisiones auténomas generan ventajas estructurales que pueden
justificar la segmentacién de mercados previamente integrados.

' Uno de los ejemplos claros respecto a esta situacién son los conocidos como modelos fundacionales.
Como sefialan Schrepel y Pentland, en el momento actual coexisten modelos fundacionales generales, de redes
y personales siendo desarrollados y ofrecidos bajo condiciones diferentes, desde modelos «cerrados» a mode-
los «open source». SCHREPEL y PENTLAND (2025), pdgs. 1086 y 1087. En el mismo sentido, vid. CARUGATI
(2023B). Por otro lado, recordemos que dentro de la categoria general de IA quedan comprendidos los sistemas
de machine learning, de redes neuronales y de deep learning. Sin dnimo de exhaustividad, encontramos (i)
algoritmos de aprendizaje supervisado — que pueden ser clasificados como Regresion logistica, drboles de
decisién, bosques aleatorios, maquinas de vectores de soporte (SVM), Naive Bayes (Bayes ingenuo), veci-
nos mds cercanos (KNN), redes neuronales (por ejemplo, perceptrén multicapa) y clasificadores de aumento
de gradiente (por ejemplo, XGBoost, LightGBM)—; (ii) algoritmos de aprendizaje no supervisado —donde
encontramos algoritmos de clustering—, (tales como K-Means, agrupamiento jerdrquico, DBSCAN, mode-
los de mezcla gaussiana —GMM—), algoritmos de reduccién de dimensionalidad (como son los de andlisis
de componentes principales (PCA), incrustacion estocdstica de vecinos distribuidos t (t-SNE), aproximacion
y proyeccién de variedad uniforme —UMAP—) y algoritmos de aprendizaje de reglas de asociacién (como
Apriori, FP-Growth); (iii) algoritmos de aprendizaje por refuerzo —como son Q-Learning—, redes neurona-
les profundas Q (DQN), gradientes de politicas (por ejemplo, REINFORCE), optimizacién proximal de po-
liticas (PPO), gradientes de politicas deterministas profundas (DDPG)-; (iv) algoritmos de aprendizaje pro-
fundo (deep learning) —entre los que podemos citar, las redes neuronales convolucionales (CNN), las redes
neuronales recurrentes (RNN), las redes de memoria a largo y corto plazo (LSTM), las unidades recurrentes
con compuertas (GRU), los transformadores, las redes generativas antagénicas (GAN), los autoencoders y las
maquinas de Boltzmann profundas (DBM)—; (v) los algoritmos que comprenden métodos de conjunto —
como son de ensacado (bagging) con bosques aleatorios, potenciacion (boosting) con AdaBoost, aumento de
gradiente (XGBoost, LightGBM, CatBoost) y apilamiento (stacking); y, por ultimo encontramos, (vi) otros
algoritmos de inteligencia artificial— como son los algoritmos genéticos, el «recocido» (annealing simulado) y
algoritmos de inteligencia de enjambre (por ejemplo, optimizacion por enjambre de particulas). Para una mejor
comprension de cada uno de ellos y una clasificacion mds completa ver: https://medium.com/@anil.jain.baba/
comprehensive-guide-to-machine-learning-deep-learning-and-ai-algorithms-3d96f5a0c077.

2 Como ha sido sefalado por varios autores, existe todavia un gran margen de mejora en la manera en la
que las distintas autoridades, especialmente en el dmbito de competencia, comprenden y se aproximan a la TA
(especialmente en el caso de la GenAl). Vid. ZIERMANN, (2025), pag. 4, especialmente nota 38; Rapic y STouT
(2024), pags. 130-131; SCHREPEL y PENTLAND (2025), pags. 1093 y 1095.

3 Sobre esta cuestion, ver ZIERMANN, Fabian (2025), pags. 354-358; SCHREPEL y PENTLAND (2025),
pdgs. 1085-1086; JIMENEZ SERRAN{A (2026), pags. 145-172.


https://medium.com/@anil.jain.baba/comprehensive-guide-to-machine-learning-deep-learning-and-ai-algorithms-3d96f5a0c077
https://medium.com/@anil.jain.baba/comprehensive-guide-to-machine-learning-deep-learning-and-ai-algorithms-3d96f5a0c077

192 VANESSA JIMENEZ SERRANIA  Los mercados de insumos ( inputs) en el entrenamiento...

Sin embargo, esta posible autonomia no se manifiesta de forma uniforme
ni automatica, lo que explica la dificultad de definir un mercado de la IA como
categoria independiente. En algunos supuestos, la inteligencia artificial da lugar
a bienes y servicios cualitativamente inéditos, cuya funcionalidad carece de pa-
ralelismo con productos preexistentes, como ocurre con los sistemas de analisis
automatizado de documentacién juridica o cientifica en contextos de gran volu-
men, donde la combinacién de velocidad, exhaustividad y capacidad adaptativa
excede objetivamente las posibilidades humanas o de algoritmos convenciona-
les*. En tales casos, la innovacion tecnoldgica no se limita a extender mercados
existentes, sino que puede configurar mercados nuevos. No obstante, la conso-
lidacién de estos nuevos mercados depende, evidentemente, de la emergencia
de una demanda especifica asociada a prestaciones que antes eran imposibles o
econdmicamente inviables, lo que introduce un elemento contingente y evoluti-
vo en la delimitacion del mercado.

A esta complejidad se afiade la necesidad de adoptar un enfoque dindmico
en la definicién del mercado relevante. Alli donde la IA introduce capacida-
des que transforman la naturaleza econdémica de la oferta o de la demanda, el
andlisis no puede limitarse a una fotografia estitica de la sustituibilidad actual,
sino que debe incorporar la trayectoria previsible de los procesos de sustitucion
tecnoldgica’. De este modo, el mercado relevante deja de ser una herramienta
meramente clasificatoria para convertirse en un instrumento de comprension
evolutiva de las dindmicas competitivas, especialmente en entornos caracteriza-
dos por innovacion acelerada y convergencia tecnoldgica®.

Este panorama general se enmarafia mas atin si consideramos la relacion
entre inteligencia artificial e inteligencia humana como frontera dltima de la
sustituibilidad. El anélisis ya no se limita a comparar productos o servicios téc-
nicamente andlogos, sino que debe evaluar si determinadas funciones realiza-
das por sistemas de IA compiten directamente con actividades tradicionalmente
desempefiadas por personas. Esta ampliacién del marco comparativo introduce
una complejidad singular, pues la inteligencia humana pasa a operar como refe-
rencia competitiva. Histéricamente, se ha presumido la superioridad estructural
de las capacidades humanas en dmbitos que requieren juicio contextual, creati-
vidad o interaccion social compleja, lo que situaba a la IA como complemento
y no como sustituto’. Sin embargo, el desarrollo reciente de modelos funda-

4 THIEMANN (2025), pags.11y 12.
KERBER (2023), pags. 12-15.

°  Drexl y Kim, partiendo de las teorfas de Hayek y de Kerber, argumentan que la competencia no es solo
un mecanismo de asignacion de recursos, sino un sistema para generar y difundir conocimiento mediante la
experimentacion paralela. En el ambito de la A, esto implica que el derecho de 1a competencia no debe intentar
«disefar» el mercado favoreciendo un modelo de negocio especifico (como el c6digo abierto frente al propieta-
rio), ya que la evidencia empirica sobre cudl es superior para la innovacién es inconcluyente. Por consiguiente,
la politica antitrust debe centrarse en salvaguardar la integridad del proceso de experimentacién y la autonomia
estratégica de los desarrolladores. Esto es especialmente critico ante la configuracién del stack de IA, donde
la dependencia de los pequefios innovadores respecto a insumos criticos controlados por firmas de «Big Tech»
(como la capacidad de computo masiva y grandes conjuntos de datos) puede sofocar la diversidad tecnolégica
y la libertad de eleccién necesaria. DREXL y Kim (2026), pags. 181-218.

7 ACEMOGLU y RESTREPO (2019), pags. 3-30. Encontramos evidencias de esta sustitucion, por ejemplo,
en sectores como la fotografia de «stock», donde se han documentado caidas del 20 por 100 en la demanda de
imdgenes no generadas por IA. Vid. PEUKERT, 2025), pags.17 y 18.
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cionales basados en técnicas de deep learning ha comenzado a erosionar esta
frontera, reduciendo el espacio de funciones exclusivamente humanas?®.

Podria sostenerse que la principal dificultad a la hora de configurar un mer-
cado auténomo de la inteligencia artificial reside en su naturaleza intrinseca-
mente hibrida, dindmica y transversal, que desborda los parametros clasicos
de delimitacion del mercado relevante en el Derecho de la competencia de la
Unién Europea. A diferencia de otros sectores en los que los productos o ser-
vicios pueden ser identificados a partir de criterios relativamente estables de
sustituibilidad desde la perspectiva de la demanda (tal como tradicionalmente
ha recogido la Comunicacion de la Comision sobre la definicion de mercado re-
levante®), la inteligencia artificial se presenta como un conjunto de tecnologias
y capacidades cuya funcién econémica varia sustancialmente en funcién de su
grado de integracion y de los usos a los que se destina . Asi, puede operar como
un insumo intermedio integrado en mercados digitales ya existentes (mejoran-
do funcionalidades de biisqueda, recomendacién o automatizacién) o, en otros
casos, dar lugar a nuevos espacios competitivos con identidad propia, como
sucede con determinados servicios basados en modelos fundacionales.

Entre estos dos extremos se sitiia, sin embargo, una amplia zona intermedia
caracterizada por la inestabilidad de sus contornos y por su fuerte dependen-
cia de factores tecnoldgicos (como el grado de generalidad y reutilizacion de
los modelos), econémicos (incluidas las economias de escala, alcance y apren-
dizaje) y funcionales (en particular, los distintos casos de uso y contextos de
despliegue). Esta indeterminacion plantea retos evidentes para la aplicaciéon de
los instrumentos tradicionales de anélisis competitivo, en la medida en que las
relaciones de sustituibilidad no siempre pueden captarse adecuadamente aten-
diendo exclusivamente al producto final, ni mediante una aplicacién estricta del
test del monopolista hipotético en su formulacidon convencional.

La delimitacion del mercado relevante no puede agotarse en el nivel de las
aplicaciones o servicios finales, sino que exige una aproximacién mas estruc-
tural que tenga en cuenta la organizacién interna de la cadena de valor que
permite la creacion y explotacion de sistemas de inteligencia artificial. En con-
secuencia, la definicién de mercado no puede apoyarse en categorias tradicio-
nales como los «productos finales», sino que debe incorporar una comprension

8 Los modelos de lenguaje de gran escala constituyen un ejemplo paradigmadtico de esta transforma-

cién, al haber irrumpido en sectores intensivos en trabajo cognitivo —como el periodismo, la traduccién o la
documentacién juridica— ofreciendo prestaciones equiparables o incluso superiores en términos de velocidad,
consistencia y capacidad de procesamiento, aunque con limitaciones en aspectos contextuales o éticos. Desde
la perspectiva del andlisis antitrust, esta sustitucion funcional, incluso si es parcial, puede ser suficiente para re-
definir la extension del mercado e integrar la oferta algoritmica como competidor efectivo de la oferta humana.
No obstante, esta convergencia no permite formular generalizaciones: la sustituibilidad debe evaluarse de forma
casuistica, atendiendo a la funcién econémica concreta, al contexto competitivo y a la elasticidad de la demanda
frente a soluciones humanas o automatizadas.

Comunicacién de la Comisién relativa a la definicién de mercado de referencia a efectos de la norma-
tiva de la Unién en materia de competencia, C/2023/6789, par. 25 a 31, https://eur-lex.europa.eu/legal-content/
ES/TXT/HTML/?uri=0J:C_202401645.

10" No obstante, los potenciales problemas competitivos en el dmbito de la inteligencia artificial no son,
ni mucho menos, ajenos a la Comision Europea. De hecho, el mismo 2024, la Comisién Europea publicé un
«Policy Brief>» titulado «Competition in Generative Al and Virtual Worlds» que examinaba de manera exhaustiva
los retos competitivos inherentes a la inteligencia artificial generativa (IA generativa), con especial atencién a
las barreras de entrada y las dindmicas de mercado a lo largo de su cadena de valor. Vid. KOWALSKI, VOLPIN y
ZoMBORI (2024), pags.2-10.
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funcional del sistema tecnolégico, atendiendo a las relaciones de complemen-
tariedad, dependencia y convertibilidad entre modelos, infraestructuras y capas
de servicio'.

Abundando en este razonamiento y en linea con la evolucién reciente de
la préctica decisoria de la Comision en mercados digitales (particularmente en
ambitos como las plataformas en linea, la publicidad digital o los ecosistemas
tecnoldgicos), resulta necesario desagregar el ecosistema de la IA en sus distin-
tas capas funcionales: infraestructura computacional, acceso y control de datos,
desarrollo de modelos fundacionales, herramientas de desarrollo y despliegue,
y aplicaciones finales. Ahora bien, estas capas de la cadena de valor no deben
entenderse Unicamente como niveles técnicos, sino como ambitos de provision
y control de «inputs» para el desarrollo y la comercializacion de sistemas de
IA. En particular, la capacidad computacional, los conjuntos de datos de alta
calidad, los modelos fundacionales y determinadas herramientas de desarrollo
constituyen insumos estratégicos cuya disponibilidad, coste y condiciones de
acceso pueden condicionar decisivamente la competencia en los niveles supe-
riores del ecosistema.

Desde esta perspectiva, el andlisis de lo que se denomina en terminologia
tecnoldgica, «stack» de IA' se revela no solo metodolégicamente adecuado,
sino imprescindible desde el punto de vista del Derecho de la competencia de
la UE. Esta desagregacion permite identificar con mayor precision posibles
mercados relevantes en cada nivel, evaluar la existencia de poder de mercado
—incluyendo situaciones de control o estrangulamiento de «inputs» clave—y
comprender los mecanismos mediante los cuales dicho poder puede construirse,
reforzarse o trasladarse entre capas. En particular, fenémenos como la integra-
cion vertical, el acceso privilegiado a insumos criticos (como datos o capacidad
computacional), o la generacién de efectos de red y de aprendizaje pueden dar
lugar a posiciones de ventaja que no resultan visibles si el andlisis se limita al
producto final.

Por consiguiente, el examen detallado del «stack» de IA constituye el punto
de partida necesario para evaluar las dindmicas competitivas especificas de la
inteligencia artificial.

II. EL «STACK» DE IAY LA CONFIGURACION DEL PODER
DE MERCADO: CAPAS FUNCIONALES,
«INPUTS» ESTRATEGICOS Y DINAMICAS COMPETITIVAS

Por stack debe entenderse la arquitectura estratificada e interdependiente (la
«pila tecnoldgica» o technology stack dentro de la cadena de suministro de IA o
Al supply chain) que soporta el despliegue operativo de sistemas de inteligencia
artificial . Esta estructura integra capas tecnoldgicas funcionalmente solida-

" Como sefialan Radic y Stout, la IA no es una tecnologia dnica y monolitica, vid. RApIC y STOUT

(2024), pags.108 y 109.

12 Vid. ALAILY (2024), pag. 6.

13 OCDE (2025), Competition in artificial intelligence infrastructure, OCDE Roundtables on Compe-
tition Policy Papers, N° 330, p. 9, https://www.oecd.org/en/publications/competition-in-artificial-intelligence-
infrastructure_623d1874-en/full-report/component-5.html. Ademds del Policy Brief de la Comisién Europea
y los distintos estudios de la OCDE que sefialamos en este texto, estos aspectos son también sefialados por
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rias: desde la infraestructura fisica de hardware especializado (aceleradores de
IA como GPUs y TPUs, semiconductores y centros de datos) hasta los servicios
de software en la nube (XaaS), pasando por flujos de datos, modelos fundacio-
nales, aplicaciones downstream y canales de distribucion.

Como veremos, esta estratificacion trasciende la mera yuxtaposicion técni-
ca, distinta de la cadena de suministro fisica (centrada en la produccién lineal de
componentes), para configurarse como un sistema de dependencias reciprocas,
en el que la funcionalidad, rendimiento y control de cada estrato condicionan
estructuralmente los restantes. Esta indisoluble interrelacién entre capas consti-
tuye su rasgo definitorio en clave juridica'*.

Desde la perspectiva del Derecho de la competencia, la determinacion del
stack de 1A permite visualizar los potenciales mapas estructurales del poder
de mercado, permitiendo identificar nodos criticos de control y dindmicas de
integracidn vertical que proyectan efectos exclusionarios aguas arriba y aguas
abajo. De hecho, la concentracién sustancial tanto en el poder computacional
como en los modelos fundacionales genera auténticas estructuras de cuello de
botella que restringen la contestabilidad del ecosistema ™.

Por consiguiente, esta cadena de valor de la inteligencia artificial presenta
una heterogeneidad estructural que se proyecta desde los niveles mds bésicos de
provision de hardware —en particular, semiconductores avanzados y unidades
de procesamiento de alto rendimiento (GPU/TPU)— hasta los estratos aplica-
tivos en los que se concretan los servicios finales. En los primeros eslabones,
la demanda se caracteriza por su marcada transversalidad: los mismos insumos
computacionales y arquitecturas técnicas son utilizados en multiples sectores
(desde el entretenimiento digital hasta la investigacion cientifica o las infraes-
tructuras blockchain), lo que impide establecer una correspondencia univoca
entre mercados de insumos y mercados de producto.

En los niveles superiores del «stack» (o pila) de IA, la organizacién de la
actividad econdémica viene determinada en gran medida por la decisién estra-
tégica de «make or buy», esto es, por la eleccion entre desarrollar internamente

los estudios recientes de distintas autoridades de la competencia, destacando los estudios de las autoridades
inglesa (COMPETITION AND MARKETS AUTHORITY (2024), Al Foundation Models, https://www.gov.uk/
government/publications/ai-foundation-models-update-paper), francesa (AUTORITE DE LA CONCURREN-
CE (2024), Generative artificial intelligence: the Autorité issues its opinion on the competitive functioning of
the sector, https://www.autoritedelaconcurrence.fr/en/press-release/generative-artificial-intelligence-autorite-
issues-its-opinion-competitive) y canadiense (COMPETITION BUREAU CANADA (2024), Artificial intelli-
gence and competition. Discussion Paper, Competition Bureau Canada, https://competition-bureau.canada.ca/
sites/default/files/documents/AICompetition-Discussion-Paper-240320-ver3-e.pdf).

4 Un ejemplo de estas interacciones lo encontramos en la arquitectura CUDA de NVIDIA. CUDA (Com-
pute Unified Device Architecture) es la plataforma de computo paralelo desarrollada por NVIDIA, que permite
programar las GPUs para tareas generales mds alld del renderizado grafico tradicional. CUDA transforma las
GPUs en aceleradores masivos para IA, simulaciones cientificas y andlisis de datos, ejecutando miles de hilos
simultdneamente mediante extensiones de C/C++ y bibliotecas optimizadas. En el contexto juridico que men-
cionamos su interrelacién con capas superiores del stack de IA (frameworks como PyTorch, bibliotecas cuDNN)
genera dependencias criticas que plantean cuestiones regulatorias sobre competencia y soberania tecnoldgica.
Vid. https://www.nvidia.com/es-es/solutions/ai-factories/. Es decir, esta tecnologia no funciona aislada: conecta
de forma inseparable el hardware (las propias GPUs), el software base (CUDA), las bibliotecas especializadas y
los frameworks de desarrollo (Vid. https://medium.com/@tahirbalarabe2/what-is-nvidia-cuda-4013e5f4deb5).
Esa interdependencia entre capas es precisamente lo que define su importancia juridica, ya que crea una depen-
dencia técnica respecto a NVIDIA que plantea serios retos.

15 STUCKE y EZRACHI, (2025), pdgs. 161-168.
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capacidades criticas (incluyendo acceso a datos, entrenamiento de modelos o
infraestructura) o recurrir a proveedores externos mediante servicios en la nube,
APIs o modelos preentrenados. Esta eleccion no es neutral desde la perspectiva
del Derecho de la competencia, en la medida en que condiciona el grado de de-
pendencia respecto de determinados operadores y puede consolidar posiciones
de poder en los niveles intermedios de la cadena de valor.

En este contexto, la interaccién entre decisiones de integracion vertical,
control de insumos (inputs) estratégicos y condiciones de acceso a los mismos
incide directamente en la configuracién de las relaciones de sustituibilidad y, en
dltima instancia, en la delimitacion del mercado relevante. La coexistencia de
estructuras integradas con modelos basados en el suministro de terceros genera
una arquitectura compleja en la que las fronteras entre mercados aguas arriba y
aguas abajo se vuelven difusas y contingentes. Como resultado, la identificacién
de mercados relevantes claramente diferenciados se ve dificultada, exigiendo un
andlisis que tenga en cuenta no solo las caracteristicas de los productos finales,
sino también las dependencias técnicas, econdmicas y organizativas que articu-
lan el conjunto del «stack» de TA

Con todo, antes de abordar el analisis detallado de estas dinamicas, resulta
imprescindible delimitar conceptualmente qué se entiende por «stack» de A e
identificar sus principales capas funcionales para, posteriormente, poder abordar
ciertos aspectos relativos a los insumos («inputs») que consideramos relevantes.

1. Las «capas» tecnolégicas del «stack» de TA

Como indicdbamos anteriormente, el «stack» de IA comprende, como su
propio nombre indica, distintas capas de diferentes tecnologias y elementos
que se encuentran, en la mayoria de los casos, interrelacionados de una manera
indisoluble.

Encontramos, por tanto, una primera capa de hardware, en la que encontra-
mos tanto los chips —semiconductores— como los centros de almacenamiento
de datos; una segunda, que podemos denominar Xaas, integrando todos los ser-
vicios de software (incluyendo cloud) que son necesarios para la implementa-
cion de estas tecnologias; una tercera fundamental y diversa, que seria la de los
datos, sobre la que profundizaremos mas adelante; una cuarta cuya complejidad
hemos mencionado anteriormente, que es la de los modelos fundacionales utili-
zados para el entrenamiento y, posteriormente, las capas vinculadas con la pro-
pia explotacion especifica de la IA, integradas por las aplicaciones, los distintos
canales de distribucion 6.

16 El informe de la OCDE sobre «Competition in Artificial Intelligence Infrastructure» (2025) resalta la
estructura del «stack» de IA como un ecosistema interdependiente de capas fisicas y digitales altamente con-
centradas, donde destacan los chips especializados (aceleradores de computacién) con cadenas de suministro
globales limitadas por la dependencia de tecnologias criticas como la litografia ultravioleta extrema (EUV)
producida solo por ASML, los centros de datos como «fabricas de IA» que concentran entrenamiento e inferen-
cia con barreras por costos de energia, enfriamiento y conectividad, y los servicios de «cloud» dominados por
hiperescaladores como AWS, Azure y Google Cloud, que fomentan integracion vertical y economias de escala.
No aparece en el mismo una capa especifica dentro de la «infraestructura de suministro» relativa a los datos
(aunque si aparece una relativa a los data center). En nuestra opinién, consideramos que esta capa es una de
las capas esenciales por lo que la incluimos en nuestra clasificacion y la estudiamos mds detalladamente en el
presente articulo OCDE (2025), pags. 9-16.
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Cada una de estas capas reviste una problemadtica particular y merece un
estudio detallado a la hora de abordar una aproximacién al tema que nos ocupa.
Sin 4nimo de exhaustividad, volveremos a citar la importante concentracién
en la oferta de la primera'” y segunda capas mencionadas'®, debido tanto a la
escasez de materias primas como de recursos para poder hacer frente a los des-
embolsos que este tipo de elementos supone, asi como a las complejas cadenas
de valor que llevan aparejadas'®. No menos compleja resulta la capa de los da-
tos. La base de cualquier sistema de inteligencia artificial radica en los datos de
entrenamiento, que se clasifican principalmente en estructurados —altamente
organizados y consultables en bases de datos, como hojas de cédlculo con filas y
columnas— y no estructurados, sin formato predefinido, como textos, imédgenes,
videos, audio o c6digo. Estos datos pueden provenir de fuentes diversas: publi-
cas (scraping web, conjuntos como Common Crawl, ImageNet o LibriSpeech),
privadas (como Google Search o YouTube), generados por usuarios en redes
sociales o generados sintéticamente mediante técnicas como GANs o autoenco-
ders variacionales para aumentar muestras, preservar privacidad y mitigar ses-
gos o desequilibrios®. La calidad, cantidad, diversidad y representatividad de
estos datos determinan directamente el rendimiento del modelo, siguiendo el
principio «garbage in, garbage out», ya que un conjunto bien curado minimiza
sesgos, mejora la generalizacion y permite captar patrones complejos?®'. Pese a
la pluralidad de fuentes, en la practica nos encontramos con un panorama en el
que se observa una tendencia a la monopolizacion de estos datos>*.

Dejando al margen los distintos modelos fundacionales ya mencionados an-
teriormente, si ascendemos a las capas de «aplicacién» nos encontramos que el
despliegue y utilizacion de aplicaciones basadas en estos requieren, por regla
general, el uso de herramientas especializadas, asi como de sistemas de seguri-
dad que garanticen un empleo responsable de la tecnologia. Entre dichas herra-
mientas se incluyen las destinadas a la orquestacion de procesos (como Apache
Airflow, Prefect o Databricks Workflows), que permiten automatizar y coordi-

17" Vid. HUGGINS, JOHNSTON, MUNDAY y XU (2023), pag. 534.

18 Vid. CARUGATI (2023), pags. 2-9.

19 Recordemos que, por ejemplo, los ecosistemas de cloud van a estar caracterizados por una compleja
cadena de valor que estd compuesta por varios niveles interconectados, pudiendo identificarse los siguientes ac-
tores: a) Los proveedores de infraestructura fisica que son las empresas responsables de la construccion, gestion
y mantenimiento de los centros de datos y la infraestructura fisica subyacente (servidores, redes, almacenamien-
to, energia, refrigeracion, etc.). Estos actores requieren inversiones de capital muy elevadas y una gestion efi-
ciente de recursos, lo que limita la cantidad de competidores a escala global; b) Los proveedores de servicios de
nube (hiperescaladores) como son, por ejemplo, Amazon Web Services, Microsoft Azure, Google Cloud. Estos
actores ofrecen servicios IaaS, PaaS y SaaS a escala global, y suelen estar integrados verticalmente, abarcando
desde la infraestructura hasta servicios y aplicaciones avanzadas. Su dimension e implantacién les permite
beneficiarse de economias de escala y de red; c) Los desarrolladores de aplicaciones y servicios que utilizan
las plataformas y recursos ofrecidos por los hiperescaladores para crear aplicaciones y servicios especializados
(por ejemplo, software de gestion empresarial, andlisis de datos, inteligencia artificial). Estos desarrolladores
pueden ser empresas independientes o filiales de los propios hiperescaladores; d) Los integradores, consultores
y revendedores que son intermediarios cuya labor es ayudar a los clientes finales a seleccionar, implementar y
gestionar soluciones en la nube, facilitando la migracion, integracién y personalizacién de servicios. Su papel es
clave para reducir la complejidad técnica y contractual, especialmente para pymes y organizaciones con menos
recursos tecnoldgicos; y, por tltimo, e) los clientes finales que comprenden los desarrolladores de IA. OECD,
Competition in the Provision of Cloud Computing Services, OECD Publishing, Paris, 2025, pags. 14-16.

20 A mayor abundamiento sobre esta cuestion, ver GALVEZ DURAN (2025), pags. 8-18.

2l RADIC y STOUT, (2024), pdg.115.

2 DANG (2025), pags. 120 a 127.
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nar flujos de trabajo, gestionar infraestructuras de datos y optimizar la eficiencia
del proceso de aprendizaje automatico®.

Por otro lado, las aplicaciones practicas de estos modelos son diversas e in-
cluyen asistentes conversacionales, herramientas empresariales y programas de
codificacion. En algunos casos, un tnico modelo fundacional resulta suficiente
para ofrecer la experiencia de usuario deseada; en otros, se combinan varios mo-
delos a fin de obtener resultados mds precisos y robustos. Por dltimo, la distri-
bucidn de estas aplicaciones va a poder revestir diversos usos y entornos (desde
usos meramente internos a usos mas comerciales), lo que hard que encontremos
despliegues tanto en cloud como perimetrales (edge) o locales (on-premises).
Como vemos la heterogeneidad y las potenciales interdependencias funcionales
entre las distintas capas del «stack» de IA son importantes y habrin de ser teni-
das en cuenta en el estudio concurrencial.

2. Elrol determinante de la capa de los datos

Como ya hemos visto anteriormente, los modelos de IA presentan grados
sustantivos de diferenciacion técnica y funcional, determinantes para su andlisis
desde la perspectiva del mercado relevante. De manera simplificada podriamos
distinguir entre modelos generalistas (esto es, modelos entrenados sobre conjun-
tos de datos masivos, amplios y polivalentes —como grandes corpus textuales
o multimodales—) y modelos de dominio especifico, entrenados sobre datasets
restringidos, etiquetados y orientados a finalidades profesionales o sectoriales
concretas (por ejemplo, en los dmbitos financiero, médico o juridico). Esta dis-
tincién no es meramente técnica, sino que responde a la naturaleza misma de
los inputs de entrenamiento: la composicion, volumen, calidad y diversidad de
los datos determinan el rendimiento, la generalizacion y el propdsito del modelo
resultante, planteando interrogantes cruciales sobre su sustituibilidad empirica
que se abordardn en los siguientes apartados.

Explicaremos esto con un ejemplo ilustrativo: un modelo como Stable
Diffusion, entrenado sobre miles de millones de imdgenes anotadas, no puede
considerarse sustituto funcional de otro como GPT-4, orientado al procesamien-
to de lenguaje natural, o de Llama en tareas de c6digo, dado que la heterogenei-
dad de los datasets de entrenamiento —imagenes vs. texto vs. c6digo— genera
capacidades intrinsecamente no intercambiables. Como destaca la OCDE en su
andlisis de la infraestructura de IA*, los datos de entrenamiento constituyen un
input critico y no replicable en la cadena de valor, cuya escasez o concentracion
puede generar barreras de entrada y posiciones dominantes en capas especificas
del «stack» de Al, exacerbando la diferenciacion entre modelos.

Estas diferencias se amplian si se atiende al propio ecosistema de uso de los
sistemas de IA, que no se agota en el componente algoritmico, sino que abarca
infraestructuras computacionales, interfaces, dispositivos de interaccién y en-
tornos de implementacién. En particular, la OCDE enfatiza que la dependencia
de datasets de alta calidad —a menudo sectoriales o propietarios— limita la

3 ALAILY (2024), pag. 8.
2 OCDE (2025), «Mapping relevant data collection mechanisms for Al training», pags. 9-16.
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interoperabilidad y la sustituibilidad, convirtiendo el control sobre estos inputs
en un factor clave para la configuracion de mercados relevantes diferenciados.

Esta heterogeneidad funcional de los modelos de IA, determinada en gran
medida por la composicidn cualitativa y cuantitativa de los datasets de entrena-
miento, evidencia la centralidad de los mercados de datos como capa estratégica
del «stack» de IA. En efecto, los datos no solo constituyen el input primario para
el desarrollo de capacidades diferenciadas, sino que configuran un ambito com-
petitivo auténomo cuya estructura —caracterizada por efectos de red, barreras
de acceso y concentracion en posesion— incide directamente en la delimitacion
del mercado relevante aguas abajo. Frente a esta realidad, resulta imprescindible
analizar los mercados de datos en su especificidad, examinando sus dindmicas
competitivas propias y su proyeccion sobre las condiciones de competencia en
el ecosistema de la inteligencia artificial.

III. LOS DATOS COMO CAPA DEL STACK
Y COMO INSUMO «ESENCIAL»

1. Algunas precisiones terminolégicas preliminares

La capa de datos en el «stack» de IA emerge como un insumo estratégico
determinante de la competencia en inteligencia artificial, configurando no solo
el rendimiento técnico de los modelos sino también las dindmicas de poder de
mercado aguas abajo. No obstante, antes de entrar a estudiar y proponer ciertos
aspectos para la reflexion sobre esta capa nos parece necesario hacer una breve
distincién conceptual precisa entre inputs en sentido amplio, datos («data») y
datasets estructurados.

Desde un punto de vista técnico, podriamos decir que el término input abar-
ca toda entrada informacional, paramétrica u operativa que un sistema de A
recibe para cumplir una funcién especifica, integrando las fases de entrenamien-
to, inferencia y mejora iterativa del modelo. Esta definicién abarcaria tanto los
datos personales y no personales como las instrucciones humanas (incluidos
prompts), los pardmetros algoritmicos, las sefiales sintéticas o los flujos proce-
dentes de sensores o APIs.

Doctrinalmente, este input trasciende la condicién de mera materia prima
técnica para constituirse en presupuesto funcional de la decisién algoritmica,
determinando la trayectoria inferencial del sistema y la calidad de sus outputs.
La OCDE refuerza esta caracterizacion al identificar los inputs de entrenamien-
to —datos diversos y de alta calidad— como insumos criticos cuya escasez
relativa o composicion sesgada genera no solo riesgos técnicos, sino también
barreras competitivas estructurales en el «stack» de Al

En este «stack» de Al, los datos constituyen una capa estratégica diferen-
ciada que, a nuestro entender, exige distinguir conceptualmente entre data y
dataset®. Por data debe entenderse el conjunto difuso de informacién (indivi-
dual o agregada) que sirve de sustrato material a los sistemas de IA, indepen-
dientemente de su estructuracion, procedencia o calidad, abarcando tanto datos

% Vid. https://'www.databricks.com/blog/what-is-dataset; https://medium.com/@ Bright-Data/what-is-a-
dataset-definition-use-cases-benefits-and-example-9aaf5Secc301 e


https://www.databricks.com/blog/what-is-dataset
https://medium.com/@Bright-Data/what-is-a-dataset-definition-use-cases-benefits-and-example-9aaf5ecc301e
https://medium.com/@Bright-Data/what-is-a-dataset-definition-use-cases-benefits-and-example-9aaf5ecc301e

200 VANESSA JIMENEZ SERRANIA  Los mercados de insumos ( inputs) en el entrenamiento...

estructurados (bases relacionales) como no estructurados (texto, imagenes, au-
dio, cédigo fuente).

Su relevancia juridica radica en su condicién de insumo esencial para el
aprendizaje automatico (regido por el axioma garbage in, garbage out), pues da-
tos sesgados, incompletos o no representativos generan modelos con rendimien-
tos deficientes y riesgos juridicos asociados. El dataset, en contraste, configura
una agregacion estructurada y teleoldgicamente orientada de data, resultante de
decisiones humanas sobre seleccion, balanceo, anotacién y preprocesamiento
para fines especificos de entrenamiento, validacion o auditoria.

Esta distincién resulta pivotal desde el Derecho de la competencia: el da-
taset incorpora una dimension teleoldgica y de gobernanza que lo convierte en
unidad auténoma de andlisis, susceptible de imputacién responsable, auditoria
(sesgo, exactitud) y trazabilidad, mientras la data suele circular en flujos opacos
y automatizados .

2. Mercado de datos: un mercado
de insumos informacionales generales

En un sentido amplio, el mercado de datos se configura como un entorno en
el que se articula la oferta, licencia, reutilizacién y monetizacion de datos consi-
derados como bien econémico, con independencia del conjunto concreto sobre
el que se extienden. En esta perspectiva, el dato se trata como un input genérico
para la produccién de modelos algoritmicos, servicios de recomendacion, desa-
rrollos de IA generativa o sistemas de toma de decisiones automatizada. La idea
central es que el valor no se asocia tinicamente a la informacién contenida, sino
a su capacidad de entrenar, validar o afinar modelos de aprendizaje automatico,
con lo que el mercado de datos se entiende como un mercado de insumos digi-
tales que precede a la produccién de bienes y servicios finales.

2.1. Taxonomia de datos para entrenamiento
de IA desde la perspectiva europea

Desde la dptica econémica, el mercado de datos en la Unidn se caracteriza
por la existencia de multiples categorias de datos (por ejemplo, datos de navega-
cién, de consumo, sensoriales, de geolocalizacion, de imigenes etiquetadas, de
textos estructurados), que pueden circular bajo distintas modalidades de licen-
cia, acceso restringido o condiciones de uso. En este contexto, la competencia
se entiende de forma relativamente amplia: un agente puede competir en un
determinado servicio de IA aunque no disponga del mismo dataset que un rival,
siempre que pueda acceder a otros datos de similar calidad y volumen, o bien
generarlos indirectamente mediante técnicas de aumento de datos, simulacién o
recopilacién alternativa.

No obstante, para poder dimensionar esta cuestion nos parece relevante in-
tentar establecer una especie de taxonomia de los datos que pueden ser utiliza-
dos para el entrenamiento de sistemas de IA ya que, como ya ha sido apuntado
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OCDE (2025), «Mapping relevant data collection mechanisms for Al training», pp.8-11y 18.
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por parte de la OCDE, de su naturaleza juridica derivan importantes consecuen-
cias respecto a la competencia efectiva en el mercado?’:

Desde la perspectiva juridica europea, la distincién primordial entre datos
personales y no personales se fundamenta en el art. 4.1 del RGPD %, que define
datos personales como «toda informacién sobre una persona fisica identificada
o identificable (“el interesado™); se considerara persona fisica identificable toda
persona cuya identidad pueda determinarse, directa o indirectamente, en parti-
cular mediante un identificador, como por ejemplo un nombre, un nimero de
1dentificacion, datos de localizacion, un identificador en linea o uno o varios ele-
mentos propios de la identidad fisica, fisiol6gica, genética, psiquica, econdmica,
cultural o social de dicha persona»?. En contraste, los «datos no personales»
incluyen informacién no vinculada a individuos identificables (tales como datos
industriales, meteoroldgicos, o agregados y anonimizados)*°.

Podemos establecer otra distincion entre datos «ptiblicos» y datos «priva-
dos», vinculdndolos a la gobernanza de datos en la Unién Europea, donde se
determinan regimenes juridicos diferenciados de acceso y reutilizacion para el
entrenamiento de sistemas de IA. Los datos ptiblicos, esto es, los generados en
el sector publico, estdn destinados a la reutilizacién abierta, conforme a la Di-
rectiva (UE) 2019/1024 sobre datos abiertos y reutilizacion de la informacién
del sector ptiblico. Este acceso se refuerza con el Reglamento de Gobernanza de
Datos?!, el Reglamento de Datos>? y, mas recientemente y de manera sectorial,
con el Reglamento sobre el Espacio Europeo de Datos de Salud*. Por el contra-
rio, los datos privados, originados en empresas de sectores como la banca o la
industria farmacéutica, se rigen por regimenes contractuales y de propiedad in-
telectual, caracterizados por licencias propietarias y cldusulas de exclusividad.
Aunque el Reglamento de Datos establece en su art. V una obligacién excep-
cional de cesion a entidades publicas, el régimen ordinario preserva el control
comercial de los titulares privados?*.
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OCDE (2025), «Mapping relevant data collection mechanisms for Al training», pdg.19.

2 Reglamento (UE) 2016/679, de 27 de abril, relativo a la proteccién de las personas fisicas en lo que
respecta al tratamiento de datos personales y a la libre circulacion de estos datos y por el que se deroga la Direc-
tiva 95/46/CE (Reglamento general de proteccion de datos).

% Como sefiala Alba Ribera, el desarrollo de la inteligencia artificial (IA) generativa presenta un desafio
juridico fundamental debido a su dependencia de vastos conjuntos de datos no estructurados, frecuentemente
obtenidos mediante técnicas de web scraping, que integran de forma inevitable datos de cardcter personal en
los modelos. Esta arquitectura técnica genera riesgos de privacidad significativos, como la posible filtracién
de informacion sensible a través de la «memorizacion» de datos o ataques maliciosos de inversién. Desde la
perspectiva del RGPD, la licitud del tratamiento para el entrenamiento de estos modelos es compleja; mientras
que el consentimiento resulta inmanejable a escala masiva, el «interés legitimo» se ha consolidado como la base
legal mds viable para los desarrolladores, siempre que se superen los juicios de necesidad y proporcionalidad
exigidos por las autoridades de control. RIBERA MARTINEZ (2025), pags.10-12.

3 Ademds de estos datos, Picht sefiala también una categoria diferenciada de las anteriores que son los
datos seudonimizados (art. 4.5 del RGPD). Estos se diferencian de los datos anonimizados en que todavia per-
miten la identificacion del interesado si se dispone de informacién adicional (por ejemplo, mediante claves de
asignacion). Por ello, estdn sujetos a las disposiciones del RGPD. PICHT (2025), pag.15.

31 Reglamento (UE) 2022/868 del Parlamento Europeo y del Consejo, de 30 de mayo, relativo a la gober-
nanza europea de datos y por el que se modifica el Reglamento (UE) 2018/1724.

3 Reglamento (UE) 2023/2854, de 13 de diciembre, sobre normas armonizadas para un acceso justo a los
datos y su utilizacion, y por el que se modifican el Reglamento (UE) 2017/2394 y la Directiva (UE) 2020/1828.

3 Reglamento (UE) 2025/327 del Parlamento Europeo y del Consejo, de 11 de febrero, relativo al Es-
pacio Europeo de Datos de Salud, y por el que se modifican la Directiva 2011/24/UE y el Reglamento (UE)
2024/2847.

3 Hemos de puntualizar que el Reglamento (UE) 2025/327 impone a las entidades privadas (prestadores
sanitarios, titulares de datos de salud electrénicos) obligaciones clave para uso primario y secundario entre las
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Por otro lado, encontramos una clasificacion derivada de la préctica publi-
citaria que nos parece interesante y que distingue entre datos de primera parte,
segunda parte y tercera parte, lo que permite afinar la comprension de la cade-
na de valor de datos desde una perspectiva de mercado. Los datos de primera
parte serian aquellos que el propio proveedor de IA recoge directamente de sus
usuarios, generando un flujo de retroalimentacion que mejora progresivamente
la calidad del modelo y refuerza su posicion competitiva. La acumulacién de
datos de primera parte, combinada con la *limitacién de interoperabilidad y de
portabilidad, puede consolidar posiciones de poder sostenidas, especialmente
en mercados de servicios de IA generalistas dominados por unos pocos agentes
globales. Los datos de segunda parte proceden de socios comerciales directos
(por ejemplo, bancos, retailers, fabricantes) y se intercambian en un entorno
contractual relativamente cerrado; en este caso podemos encontrar acuerdos
de suministro de datos que pueden contener cldusulas de exclusividad o de no
comparticién que limiten la capacidad de terceros de acceder a flujos de datos
similares. Finalmente, los datos de tercera parte se adquieren a intermediarios
especializados, tales como proveedores de mercados de conjuntos de datos o
plataformas de datos (donde también se integrarian los proveedores de datasets
de entrenamiento que analizaremos en el apartado siguiente).

Desde la perspectiva de la estructura técnica del dato, la distinciéon mas rele-
vante opera entre datos textuales, datos visuales y de audio, y datos numéricos,
sensoriales y contextuales. Los datos textuales se subdividen en texto libre y
texto estructurado. Por otro lado, hemos de sefialar una diferencia importante
entre el que podriamos denominar dato «en bruto» y el dataset estructurado. El
primer tipo de datos, procedente de web scraping, libros, articulos, foros o redes
sociales, se emplea en el entrenamiento de modelos de lenguaje generalistas o
multilingties. El dataset estructurado, en cambio, incluye estos datos anteriores
marcados y anotados, aumentando, por consiguiente, su valor en el mercado.
En estos casos podemos llegar incluso a plantear la dependencia de terceros
respecto a estos datasets estructurados y etiquetados, especialmente cuando la
replicacion de esa estructura y de esa anotacién supone un costo desproporcio-
nado o una imposibilidad practica.

que figuran las de proporcionar a los datos que recaben. Recordemos que este Reglamento considera como
tenedor de datos de salud a «toda persona fisica o juridica, autoridad publica, agencia u otro organismo del
sector de la asistencia sanitaria o el asistencial, incluidos los servicios de reembolso cuando sea necesario, asi
como cualquier persona fisica o juridica que desarrolle productos o servicios destinados al sector de la salud, el
de la asistencia sanitaria o el asistencial, que desarrolle o cree aplicaciones de bienestar, que efectiie investiga-
ciones cientificas relacionadas con el sector de la asistencia sanitaria o el asistencial o que actiie como registro
de mortalidad, asi como las instituciones, 6rganos u organismos de la Unién, que tengan bien: i) el derecho o
la obligacién, de conformidad con el Derecho de la Unién o nacional aplicable y en su calidad de responsable
o corresponsable del tratamiento, de tratar datos de salud electrénicos personales para fines de prestacion de
asistencia sanitaria o fines asistenciales, o para fines de salud publica, reembolso, investigacion, innovacion,
formulacién de politicas, estadisticas oficiales o seguridad del paciente o para fines de regulacion, o ii) la capa-
cidad de poner a disposicion datos de salud electrénicos no personales mediante el control del disefio técnico
de un producto y de los servicios conexos, incluido mediante el registro, la entrega, la limitacién del acceso o
el intercambio de dichos datos» (Cfr. art. 2.1. t). No obstante, en el propio texto se establece que no pretende
obstaculizar ni sustituir los acuerdos contractuales u otros existentes (Considerando 52); asi como que «las
medidas legales, organizativas y técnicas para preservar los derechos de propiedad intelectual e industrial o
los secretos comerciales podrian incluir acuerdos contractuales comunes de acceso a datos de salud electroni-
cos, obligaciones especificas en el permiso de datos en relacion con dichos derechos (...)» (Considerando 60).
3 Vid. https://famperity.com/blog/first-party-vs-third-party-data-what-marketers-need-to-know-in-2026
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La funcién econdémica del dato permite articular, finalmente, mercados de
datos de entrenamiento, de validacion, de prueba y de uso. Los datos de entrena-
miento pueden estar comprendidos por grandes conjuntos sin etiquetar o etique-
tados (luego volveremos sobre este aspecto al tratar los datasets). La negativa de
acceso a estos conjuntos, o la imposicién de condiciones desfavorables, puede
afectar a la capacidad de las nuevas entrantes de entrenar modelos de calidad
comparable, tanto en mercados de A generalista como de IA de dominio espe-
cifico. Los datos de validacion y prueba se utilizan para evaluar el rendimien-
to de los modelos, configurando un mercado de datos de evaluacién, donde la
competencia vigila la posible configuracién de ciertos conjuntos de evaluacién
como estandares de facto, que puedan favorecer a determinados modelos frente
a alternativas de mercado. En el 4mbito de los datos de uso, la competencia
observa cémo la retroalimentacién de usuarios refuerza la posicién del modelo
dominante mediante la acumulacién de datos de uso de alta calidad, generando
ventajas de escala y experiencia que se transmiten a otros servicios de A aso-
ciados, en linea con la preocupacién de la Comisién sobre la capacidad de los
grandes actores de reforzar su posicidn a través de la reutilizacidn de datos.

Complementariamente, podemos mencionar datos de dominio especifico,
como, por ejemplo, los datos médicos que pueden comprender imégenes, histo-
riales clinicos, datos de ensayos clinicos u otros conjuntos de datos sanitarios,
cuyo acceso puede ser indispensable para competir en sistemas de diagndstico
asistido o de soporte clinico algoritmico. También podriamos poner como ejem-
plo los datos en el sector legal o el financiero.

Por dltimo, es obligado mencionar a los conocidos como «datos sintéticos» .
Desde el punto de vista juridico, los datos sintéticos se definen como conjun-
tos de datos generados por modelos algoritmicos que reproducen la estructura
estadistica, distribucién y caracteristicas de uno o varios conjuntos de datos
reales, de manera que simulan registros de personas, empresas, transacciones o
comportamientos sin contener, en principio, datos personales directos. La cali-
dad de un dataset sintético depende en ultima instancia de la calidad, amplitud
y representatividad de los datos reales sobre los que se ha entrenado el modelo
generador, de forma que la accesibilidad a esos datos originales se convierte
en un factor clave para la capacidad de generar sintéticos de alto rendimiento.
Desde la perspectiva econémica, la generacion de datos sintéticos requiere una
inversion significativa en infraestructura de computo, algoritmos de simulacion
y procesos de enriquecimiento estadistico, de forma que no todas las empresas
pueden generar datos sintéticos de la misma calidad o escala que los grandes
actores tecnoldgicos.

2.2.  Mercado de datasets para el entrenamiento de 1A

Como plantedbamos anteriormente, en nuestra opinion, dentro de estas di-
ferentes categorias de datos, encontramos una tipologia que puede considerarse
con entidad auténoma para constituir su propio mercado: los datasets para el
entrenamiento de la IA. Este mercado habria de definirse de forma mucho mas
concreta, centrando la atencidn en el dataset como conjunto estructurado, deli-

3% DANG (2025), pags. 120 a 127.
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mitado y con propiedades especificas¥. Un dataset no es, pues, un dato aislado,
sino una coleccién organizada de registros —estructurados o no—, con caracte-
risticas de origen, volumen, periodicidad, formato, calidad, etiquetado y grado
de anonimizacién que determinan su aptitud para entrenar, validar o evaluar un
modelo concreto?®®. En numerosas aplicaciones de IA, el rendimiento del mode-
lo depende directamente de la calidad y especificidad de los datasets sobre los
que se ha entrenado: por ejemplo, un dataset de imagenes médicas etiquetadas
de forma muy precisa serd decisivo para la fiabilidad de un sistema de diagnés-
tico asistido por IA.

Como sefiala Picht, en su informe «Data licensing and data-related provi-
sions in technology transfer agreements», los datos de entrenamiento en inteli-
gencia artificial consisten en conjuntos de informacion (datasets) previamente
seleccionados y organizados con el fin de permitir que los modelos de aprendi-
zaje automatico identifiquen patrones, adopten decisiones o formulen prediccio-
nes. En particular, los sistemas basados en aprendizaje automético —especial-
mente en los enfoques de aprendizaje supervisado y por refuerzo— dependen de
grandes volimenes de datos para las fases de entrenamiento, validacién y ajuste
del modelo. Estos conjuntos pueden integrar datos estructurados o no estructu-
rados, procedentes tanto de fuentes humanas como de sistemas automatizados,
y tener origen publico o privado. Ademads, se presentan en multiples formatos,
como imagenes o tablas de datos. Asi, en el ambito del reconocimiento de ima-
genes, es habitual que los datos de entrenamiento consistan en archivos visuales
acompanados de etiquetas que identifican los objetos representados ™.

Un rasgo distintivo de los datos de entrenamiento es su elevado grado de
elaboracion (aspecto que los diferencia de los datos en bruto). Este proceso im-
plica tanto la seleccién de informacién relevante como su estructuracién delibe-
rada para hacerla apta para el aprendizaje automético. Dicho tratamiento resulta
fundamental para que el modelo pueda aprender de forma eficaz y extrapolar
adecuadamente a situaciones o datos no previamente observados.

Desde la 6ptica antitrust, el paso de «datos» a «dataset» para el entrena-
miento de IA supone un cambio de nivel de anélisis: la sustitucioén ya no se ra-
zona sobre la posibilidad de acceder a datos genéricos, sino sobre la existencia o
ausencia de datasets comparables para una tarea especifica. Esto introduce una
dimensién de indispensabilidad técnica: un dataset puede resultar indispensable
para entrenar un modelo con cierto nivel de precisién, o para competir en un
nicho especifico de mercado (por ejemplo, vehiculos auténomos, IA de radiolo-
gia, sistemas de recomendacion especializados). En este contexto, un mercado
de datasets puede delimitarse como un sector donde se negocian conjuntos muy

37

Segtin el Data Catalog Vocabulary (DCAT) en su version de 2020 se define como «A collection of data,
published or curated by a single agent, and available for access or download in one or more formats.» https://
www.w3.org/TR/vocab-dcat-1/#class-dataset. Como sefiala Picht, citando a varios autores, los datos sintéticos
son aquellos que se generan mediante modelos matemdticos o algoritmos disefiados especificamente para abor-
dar uno o varios problemas propios de la ciencia de datos. La sintesis de datos consiste en transformar datos
originales —frecuentemente de cardcter personal— en una representacion artificial que, en principio, no permi-
te la identificacion de individuos. Este tipo de datos resulta especialmente ttil para la creacién de conjuntos de
datos que preservan la privacidad, al reproducir patrones del mundo real sin exponer informacién sensible, lo
que explica su amplia utilizacién en sectores como el financiero o el sanitario para el entrenamiento de modelos
de inteligencia artificial. PicHT (2026), pag. 16.

3% Liu, Luo, TANG, et al. (2024), pag. 760.

3 PIcHT (2025), pag.14.
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especificos, cuya escasez o concentracion puede generar posiciones de poder
significativas.

Hemos de tener en cuenta que, en muchos casos, la sustitucién perfecta
entre datasets no existe, ya que la replicacion de un conjunto concreto (por
ejemplo, datos de localizacion de alta frecuencia, conversaciones histéricas en
un idioma minoritario, registros clinicos acumulados durante décadas) puede
ser extremadamente costosa o incluso imposible de obtener por terceros. Esto
abre la puerta a configurar ciertos datasets como bienes de acceso esencial, cuya
negativa de acceso sin justificacidn objetiva podria constituir abuso de posicion
dominante bajo el art. 102 TFUE, siempre que se acrediten las condiciones doc-
trinales clasicas (posibilidad de eliminacién de competencia, falta de compen-
sacion, ausencia de justificacion técnica o econdmica)*.

Asi, por ejemplo, los datasets de calidad, necesarios para el entrenamiento
de la TA médica, de seguridad, geoespacial, financiera o industrial son costosos
de replicar. La negativa de acceso a datasets de imdgenes médicas, sateliticas
o industriales puede configurar un problema de acceso esencial. Los datos de
audio y habla, estructurados o no estructurados, se utilizan en sistemas de re-
conocimiento de voz, sintesis de voz o analisis de conversaciones, donde la
concentracion de grandes datasets de voz —especialmente en idiomas minori-
tarios o con gran diversidad de acentos puede generar ventajas sostenidas para el
titular, limitando la capacidad de competidores de desarrollar asistentes de voz
o sistemas de anélisis de voz comparables.

2.3. Diferencia conceptual y su relevancia doctrinal

De lo anterior podriamos colegir que mientras el mercado de datos amplio
que puede ser utilizado para la IA se concibe como un sistema de mercado de in-
sumos informacionales generales, el mercado de datasets para el entrenamien-
to de IA se entiende como un segmento de mercado de conjuntos especificos
y estructurados, cuya sustitucion debe valorarse en términos de equivalencia
funcional para una tarea algoritmica concreta. Esta distincion permite refinar el
andlisis de poder de mercado y de exclusién: en un mercado amplio de datos,
puede existir competencia en multiples fuentes; en un mercado de datasets para
el entrenamiento de IA muy especializados, la concentracién sobre un reducido
nimero de conjuntos puede generar una dependencia estructural de terceros.

4 La aplicaciéon de la doctrina de las facilidades esenciales en la Union Europea ha experimen-
tado un cambio radical tras la sentencia del TJUE en el caso Android Auto (C-233/23, 25 febrero 2025,
ECLI:EU:C:2025:110), que abandona el estandar estricto de indispensabilidad del caso «Bronner» (1998) para
plataformas digitales abiertas. En el litigio, Enel X Italia denunci6 a Google por denegar la interoperabilidad de
su app «JuicePass» (para la recarga de vehiculos eléctricos) con «Android Auto», plataforma de Google para
aplicaciones moviles en vehiculos; la Autorita Garante della Concorrenza e del Mercato multé a Alphabet con
102M€ por abuso de posicion dominante (art.102 TFUE). Recordemos que tradicionalmente la aplicacién de
la doctrina de las facilidades esenciales exigia indispensabilidad absoluta en el mercado descendente. El TIUE
restringe este test a infraestructuras desarrolladas «exclusivamente para uso propio» del dominante, reservadas
sin apertura prevista. Bajo la nueva interpretacion, si la plataforma (como era el caso de «Android Auto») se
disefa «abierta a terceros por naturaleza», la negativa a interoperabilidad constituye abuso incluso sin indispen-
sabilidad. Las tnicas salvaguardas restantes son justificaciones objetivas (imposibilidad técnica, seguridad), di-
luyendo libertad contractual de dominantes en digital. Vid. COLANGELO (2025), pags. 1449-1476. En el contexto
de los datasets para entrenamiento de IA, esta evolucion jurisprudencial podria obligar a compartir conjuntos
dnicos como «facilidades convenientes» si son abiertos/reutilizables, configurandolos como infraestructuras
esenciales en mercados nicho sin alternativas razonables.
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Como hemos visto, el mercado de datos tiende a vincularse con la gober-
nanza general del acceso, la interoperabilidad y las politicas de datos abiertos
(por ejemplo, en el marco de la Data Governance Act y del Data Act), donde
el objetivo es expandir la disponibilidad de datos y facilitar la reutilizacién de
datos publicos y privados. Aqui, la competencia opera de forma indirecta, me-
diante la creacion de infraestructuras (como espacios de datos sectoriales) que
reducen barreras de entrada y favorecen la pluralidad de proveedores de datos.
En cambio, el mercado de datasets para el entrenamiento de IA, en nuestra opi-
nién, se conecta més directamente con el derecho de la competencia sustantivo,
en particular con el concepto de acceso esencial y con la evaluacién de con-
ductas excluyentes (denegacion de acceso, condiciones desfavorables, cldusulas
restrictivas en licencias) que puedan afectar a la capacidad de un tercero para
entrenar o mejorar sus propios modelos.

Esta dualidad se vuelve atin més relevante en el contexto de la IA generativa
y de los grandes modelos de lenguaje. En estos entornos, la calidad del dataset
de entrenamiento no es un factor marginal, sino determinante para la compe-
titividad del modelo: la posesion de datasets de gran volumen y alta calidad
puede crear ventajas de costes y de desempeiio dificiles de replicar. En este
escenario, la delimitacién de un mercado de datasets de entrenamiento para un
determinado tipo de IA (por ejemplo, IA para atencidn sanitaria, IA para crédito
financiero, IA para servicios de transporte) puede resultar crucial para evaluar
si una empresa dominante utiliza su posicidn en datos para reforzar su posicién
en el mercado de servicios de A, en claro paralelo con la jurisprudencia cldsica
sobre infraestructuras esenciales y servicios de red.

2.4. Implicaciones para el derecho de la competencia europeo

En el ordenamiento de la UE, la distincién entre mercados de datos y mer-
cados de datasets para el entrenamiento tiene consecuencias directas sobre la
aplicacion del art. 102 TFUE y sobre la interaccion con la nueva regulacion
digital asi como en el control de concentraciones. En este contexto, la nocién
de dataset para el entrenamiento se vuelve clave: es el dataset concreto, con sus
caracteristicas especificas, el que debe valorarse como posible bien de acceso
esencial, mas que «los datos» en abstracto.

En la préctica, esto implica que la prueba de exclusién debe ser mas fina:
no basta con mostrar que un tercero tiene acceso a otros datos, sino que pueda
competir en igualdad de condiciones con el mismo nivel de calidad y especifi-
cidad de datos. Si un dataset determinado (por ejemplo, un conjunto de datos
de trafico en tiempo real acumulados durante afios por un operador dominante)
no puede ser replicado razonablemente por terceros, y negarse a compartirlo
permite al titular reforzar su posicion en el mercado de servicios de navegacion,
la Comision podria considerar obligaciones de acceso, siempre que se acrediten
las condiciones habituales de exclusion y ausencia de justificacion®*!.

4 Como sefialan Akman, Fumagalli y Mota en su articulo sobre el Borrador de Directrices de la Comi-

sién Europea sobre abusos de exclusion, estas destacen el papel central de los «accesos esenciales» (insumos,
infraestructuras o plataformas clave) como puerta de entrada al mercado para competidores y usuarios. Subra-
yan que el riesgo de exclusién anticompetitiva aumenta cuando el dominante cuenta con ventajas de incum-
bencia, primero en el mercado o control de un activo crucial (aunque no necesariamente «indispensable» en el
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Ademéds, la distincién resulta relevante para la articulacién entre la DMA
y el derecho de la competencia cldsico. Los gatekeepers, bajo la DMA, estan
sujetos a obligaciones especificas de acceso a datos (por ejemplo, a datos de
actividad y de uso de los servicios), que pueden comprender tanto conjuntos de
datos especificos como flujos de datos generales. Podriamos considerar que la
negativa de acceso a determinados datasets por parte de un gatekeeper puede
ser examinada simultdneamente bajo el art. 102 y la DMA* (e incluso sobre la
DSA#), segtin la naturaleza de los datos y del servicio implicado. En este senti-
do, el mercado de datasets para el entrenamiento de IA aparece como el dmbito
de interseccion mas delicado entre regulacion ex ante y andlisis de competencia
ex post*.

Por tltimo, en los dltimos meses hemos visto un desarrollo exponencial de
empresas que se dedican a la «produccién» de estos datasets para el entrena-
miento (empresas de etiquetado de datos para el entrenamiento de sistemas de
IA). Las adquisiciones o tomas de control de grandes plataformas sobre este
tipo de empresas plantean riesgos serios para la competencia porque pueden
reforzar el acceso exclusivo a insumos criticos, elevar los costes de cambio de
los rivales y generar incentivos a discriminar o degradar el servicio a clientes
competidores*’ pero, en muchos casos, quedan fuera del control de las autori-
dades de competencia.

sentido estricto de «Bronner»). Asi, la teoria econdmica ha identificado multiples escenarios en que una empresa
verticalmente integrada puede usar su control sobre un insumo clave para bloquear o dificultar el acceso de
rivales (tanto mediante negativas directas de suministro como mediante limitaciones de acceso (restricciones
de acceso, margin squeeze, auto-preferencia, etc.), que afectan la capacidad de competidores de usar esa in-
fraestructura o input esencial para competir. Por otro lado, coincidimos en la critica al recurso por parte de la
Comisién a presunciones y criterios fragmentados (las Directrices tratan de forma diferente distintas practicas
que pueden tener efectos de exclusion similares) que pueden dificultar en la préctica el acceso de competidores
igualmente eficientes a insumos esenciales. Frente a esta situacion los autores proponen que el marco normativo
incorpore de forma mds clara la proteccion de esos accesos como nticleo de la prohibicién de abuso, vinculando
mejor la doctrina del «competidor igualmente eficiente» con la necesidad de garantizar el acceso para competir
por precio, calidad e innovacién. AKMAN, FUMAGALLI y MOTTA (2025), pags. 234-243.

4 Reglamento (UE) 2022/1925 del Parlamento Europeo y del Consejo, de 14 de septiembre, sobre mer-
cados digitales contestables y justos (Reglamento de Mercados Digitales o DMA).

4 Reglamento (UE) 2022/2065 del Parlamento Europeo y del Consejo, de 19 de octubre, sobre un mer-
cado tnico de servicios digitales y por el que se modifica la Directiva 2000/31/CE (Reglamento de Servicios
Digitales o DSA).

#  Tanto la DMA como la DSA introducen numerosas obligaciones de acceso a datos y transparencia
para supervisores, investigadores y terceros. En el magnifico informe sobre el acceso a datos y algoritmos del
CERRE se identifican cincuenta y cuatro (54) obligaciones de acceso a datos y transparencia, clasificindolas
en cuatro categorias: 1) acceso de reguladores a datos privados; 2) acceso de partes privadas a datos de otras
partes privadas; 3) acceso del publico general a ciertos datos; y 4) transparencia de los propios reguladores. En
relacién con los datasets, el estudio se centra en tres casos concretos: 1) el acceso a las bases de datos de publi-
cidad online (Art. 39 DSA), que deben poner a disposicién del ptiblico, via API y portal web, informacién sobre
todos los anuncios de pago mostrados; 2) el acceso a datos para investigadores previamente verificados (Art.
40 DSA), segtn el cual las plataformas de gran tamafio deben compartir datasets relevantes para el estudio de
riesgos sistémicos, incluyendo datos sobre algoritmos, datos de entrenamiento e incluso cédigos, bajo condicio-
nes de seguridad y anonimizacién; y 3) el intercambio de datos de clics y bisquedas con motores de bisqueda
competidores (Art. 6.11 DMA), que obliga a compartir datasets de consultas y clics con el fin de aumentar la
contestabilidad del mercado. Como se sefiala en este informe, la implementacion de estos accesos requiere un
equilibrio cuidadoso entre objetivos de regulacion, proteccion de datos personales, secreto comercial y seguri-
dad, por lo que se deben privilegiar principios de minimizacién de datos y de acceso lo menos intrusivo posible,
asi como el uso de medidas técnicas (andnimos, datos sintéticos, salas de datos seguras, APIs restringidas) para
hacer viable el acceso a los datasets sin comprometer excesivamente los intereses protegidos. EDELSON, GRAEF
y LANCIERI (2023).

4 Un ejemplo muy ilustrativo es la inversion de Meta en Scale AI —valorada en torno a 14.3/14.8
mil millones de ddlares y con una participacién del 49 por 100—, que provocé que Google rompiera su re-
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2.5. Dimensiones adicionales: portabilidad,
interoperabilidad y responsabilidad

Mais alld de la dimensién exclusivamente competitiva, la distincion entre
mercados de datos y mercados de datasets para el entrenamiento de IA tiene
implicaciones sobre la portabilidad de datos y la interoperabilidad. Desde la
optica del mercado de datos, la portabilidad favorece la movilidad de insumos;
desde la 6ptica del mercado de datasets, puede facilitar la creacion de conjuntos
alternativos o la mejora de la calidad de los mismos.

Asimismo, la interoperabilidad se configura como un factor clave para la
sustitucion de datasets: si los datos pueden integrarse facilmente en distintos
modelos y plataformas, la dependencia de un dataset especifico se reduce. En
este sentido, la regulacién de interoperabilidad, presente en la DMA, puede ate-
nuar el poder de mercado derivado de la posesién de determinados datasets. Sin
embargo, cuando la interoperabilidad no es suficiente —por ejemplo, porque los
datos estdn altamente estructurados o porque la calidad del etiquetado es irre-
producible—, la posibilidad de exclusion persiste y el andlisis de competencia
debe ser mas exigente.

En suma, la diferencia entre mercado de datos y mercado de datasets para
la IA no es meramente técnica, sino que afecta al nicleo mismo del andlisis ju-
ridicoecondémico de los mercados digitales. Mientras el primero se aproxima a
un mercado de insumos generales, el segundo se entiende como un mercado de
conjuntos especificos, cuya sustitucién debe valorarse en términos de equivalen-
cia funcional para una tarea de modelizacion concreta. En el marco de la compe-
tencia europea, esto permite un enfoque mas preciso sobre la indispensabilidad,
la exclusion y el acceso esencial, conectando de forma directa la regulacion de
datos con la doctrina antitrust cldsica y con las nuevas herramientas de la DMA
y la Estrategia de Datos de la UE*.

lacién comercial con Scale y que otros clientes como OpenAl o xAl reconsideraran sus vinculos por el te-
mor a que un competidor accediera a informacién sensible sobre sus datos, prioridades de entrenamiento y
prototipos ademds de sembrar la preocupacién respecto al futuro del sector de IA. Vid. https://www.somo.nl/
the-next-big-power-grab-in-ai-why-metas-scale-ai-deal-must-be-stopped/

4 Encontramos un ejemplo reciente en los procedimientos relativos a las obligaciones de interoperabi-
lidad y acceso a datos que inici6 la Comisioén Europea el 27 de enero de 2026 contra Google. Como deciamos,
el primer conjunto de procedimientos (DMA.100220) se centra en la obligacién de Google, establecida en el
art. 6.7 de la DMA, de proporcionar a los desarrolladores de terceros una interoperabilidad gratuita y efectiva
con las funcionalidades de hardware y software controladas por el sistema operativo Android de Google. Los
procedimientos iniciados se centran en funcionalidades utilizadas por los propios servicios de IA de Google,
como Gemini. La Comisién pretende especificar como Google debe conceder a los proveedores de servicios de
IA de terceros un acceso igualmente efectivo a las mismas funcionalidades disponibles para sus propios servi-
cios. El segundo conjunto de procedimientos (DMA.100209), que analizaremos mds en detalle en el epigrafe IV,
se refiere a la obligacién de Google, prevista en el art. 6.11 de la DMA, de conceder a los proveedores terceros
de motores de bisqueda en linea acceso a datos anonimizados de clasificacion, consultas, clics y visualiza-
ciones que posee Google Search, en condiciones justas, razonables y no discriminatorias (<KFRAND»). Estos
procedimientos se centran en el alcance de los datos, el método de anonimizacion, las condiciones de acceso
y la elegibilidad de los proveedores de chatbots de IA para acceder a dichos datos. Un cumplimiento efectivo
y el acceso a un conjunto de datos ttil permitiran a los proveedores terceros de motores de bisqueda optimi-
zar sus servicios y ofrecer a los usuarios alternativas reales a Google Search. (Vid. https://digital-markets-act.
ec.europa.eu/commission-opens-proceedings-assist-google-complying-interoperability-and-online-search-da-
ta-sharing-2026-01-27 _en). Justo antes de finalizar la revision de este art., el 27 de abril de 2026, la Comisién
envio sus conclusiones provisionales respecto al primero de los casos (DMA.100220) describiendo el proyecto
de medidas que Google deberia aplicar para garantizar que terceros tengan acceso efectivo e interoperabilidad
con capacidades clave de Android. Las medidas propuestas tienen por objeto asegurar que los servicios de


https://digital-markets-act.ec.europa.eu/commission-opens-proceedings-assist-google-complying-interoperability-and-online-search-data-sharing-2026-01-27_en
https://digital-markets-act.ec.europa.eu/commission-opens-proceedings-assist-google-complying-interoperability-and-online-search-data-sharing-2026-01-27_en
https://digital-markets-act.ec.europa.eu/commission-opens-proceedings-assist-google-complying-interoperability-and-online-search-data-sharing-2026-01-27_en
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IV. DOS CASOSY UNA REFLEXION: LA IMPORTANCIA
DE LA IDENTIFICACION DEL INPUT CONCRETO
EN EL STACK DE DATA

1. El caso de Google Al vs. editores web y creadores de contenido
en Youtube: abuso de posicion dominante
y control de los datos en el stack de data de IA

En el marco de la evolucién reciente de la vigilancia del mercado de la
inteligencia artificial, el 9 de diciembre de 2025 la Comisién Europea adopt6
una decision de inicio de procedimiento antitrust contra Google y Alphabet en
el expediente AT.40983 (“Google Al & Datarelated practices”)*’, en el seno del
régimen sancionador de la Unidén Europea regulado por el art. 11, apartado 6,
del Reglamento del Consejo 1/2003 y el art. 2, apartado 1, del Reglamento de
la Comisién 773/2004, por indicios de infraccion del art. 102 del Tratado de
Funcionamiento de la Unién Europea (TFUE) y del art. 54 del Acuerdo sobre el
Espacio Econémico Europeo. La decision de apertura de procedimiento, que se
extiende a todo el territorio del EEE, no constituye una calificacion definitiva de
infraccidn, sino el sefialamiento de que el expediente serd tratado como priori-
tario dentro del ordenamiento de competencia de la UE.

La conducta investigada juega en el cruce entre el mercado de los datos y el
mercado de los servicios de IA generativa, y se centra en dos précticas concate-
nadas. En primer lugar, Google emplea contenido de terceros editores publicado
en la web para generar Al Overviews y resimenes en modo IA en el servicio
Google Search, sin ofrecer a los citados editores la posibilidad de negar tal uso
del contenido sin perder el acceso a Google Search ni percibir una compensa-
cién adecuada por su utilizacion. En segundo término, la Comision examina la
practica de Google de recopilar y utilizar videoclips de creadores de contenidos
subidos a YouTube para entrenar modelos de IA generativa, igualmente sin fa-
cilitar a los creadores el derecho efectivo de rechazo sin pérdida de acceso a la
plataforma YouTube y sin la contraprestacion equivalente al valor econdmico
del dato generado.

Desde la perspectiva del mercado de los datos, ambas practicas ponen de
relieve la jerarquia funcional que el stack de IA configura entre capas de in-
fraestructura, de datos y de servicios: Google Search y YouTube no se limitan
a operar como mercados de distribucién o de acceso a contenidos, sino que se
configuran como plataformas de captura y reutilizacion de conjuntos de datos en
tiempo real, en los que el mismo conjunto de datos puede ser empleado simul-

IA competidores puedan interactuar de forma efectiva con las aplicaciones de los dispositivos Android de los
usuarios y ejecutar tareas en consecuencia, como enviar un correo electrénico utilizando la aplicacién de correo
preferida por el usuario, pedir comida o compartir una foto con amigos. Asimismo, las medidas propuestas
permitirdn que los proveedores competidores de servicios de IA impulsen la innovacién y ofrezcan experiencias
de IA profundamente integradas a los usuarios en teléfonos y tabletas Android, junto con los propios servicios
de IA de Alphabet, como Gemini. La apertura del acceso a estas capacidades proporcionard a los usuarios de
Android en toda la Unién Europea una oferta mds amplia de servicios de IA. Para garantizar que estas medidas
propuestas resulten efectivas, la Comision ha invitado a las partes interesadas a presentar observaciones sobre
ellas mediante una consulta publica abierta hasta el 13 de mayo de 2026. (Vid. https://ec.europa.eu/commission/
presscorner/detail/en/ip_26_887).
4 Vid. https://competition-cases.ec.europa.eu/cases/AT. 40983


https://ec.europa.eu/commission/presscorner/detail/en/ip_26_887
https://ec.europa.eu/commission/presscorner/detail/en/ip_26_887
https://competition-cases.ec.europa.eu/cases/AT.40983
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tdneamente para la mejora de servicios de bisqueda, la generacion de productos
de IA y, potencialmente, el reentrenamiento de modelos de lenguaje o vision.

La estructura de la conducta investigada revela la centralidad de los datos de
uso de terceros como insumo esencial en el modelo de negocio de IA generativa
de Google. Lejos de limitarse a la explotacion de datos propios o agregados, la
Comisidn sefiala la utilizacién de contenido editorial y de videoclips de creado-
res, que se integran en flujos de entrenamiento de modelos sin garantizar opcio-
nes reales de exclusion o remuneracion. Esta configuracion abre la posibilidad
de que el control de accesos de primera parte a datos de alta calidad —especial-
mente contenido de profesionales del periodismo, del entretenimiento y de la
educacion— se traduzca en ventajas de escala, experiencia y rendimiento que
restan competitividad a terceros que no dispongan de flujos de datos de similar
alcance y representatividad.

Bajo la légica del art. 102 TFUE, este planteamiento permite articular la
hipétesis de una conducta de reutilizacion asimétrica de datos de terceros, que
podria reforzar la posicién dominante de Google en el mercado de buisqueda
o en el de plataformas de videos, al tiempo que se despliega un feedback loop
en el que los datos de uso se reinyectan de forma estructurada en los modelos
de TA, amplificando el coste de entrada de competidores que deben construir
datasets de entrenamiento a partir de un universo de contenido mds acotado o
de menor calidad sobre los datos. Vemos que en este caso, el foco se pone en el
acceso a los datos «brutos» o con un procesamiento minimo, no a los datasets
de entrenamiento.

2. El caso SP - Alphabet: la aplicacion del art. 6.11:
la DMA y el acceso a los datos en el stack de data de IA

Como menciondbamos anteriormente, la Comisién Europea el 27 de enero
de 2026 inici6 sendos procedimientos contra Google centrados en el incumpli-
miento de ciertas obligaciones de interoperabilidad (DMA.100220) y de acceso
a datos establecidas por la DMA (DMA.100209).

El 16 de abril de 2026 la Comisiéon Europea notific6 a Google sus conclu-
siones preliminares, las cuales detallan las medidas propuestas para dar cum-
plimiento a las obligaciones de acceso a datos establecidas en el Reglamento
de Mercados Digitales (DMA). Bajo este esquema, Alphabet estd llamado a
facilitar el acceso de motores de busqueda de terceros —incluyendo aquellos
que operan mediante chatbots de inteligencia artificial con funcionalidades de
bisqueda— a un conjunto exhaustivo de datos sobre clasificaciones, consultas,
clics y visualizaciones. Nos parece esencial sefialar que, aunque en el texto de
estas medidas se habla de «dataset», estas medidas conciernen esencialmente
a los datos y no afectan a los datasets de entrenamiento utilizados por Google.
Tengamos en cuenta que en este documento se denomina dataset de bisqueda
(Search Dataset)*® al producto final resultante de aplicar medidas técnicas sobre
los datos originales para mitigar el riesgo de reidentificacién de los usuarios

8  Texto medidas provisionales, caso DMA.100209, pag.5. Vid. https://digital-markets-act.ec.europa.eu/
document/download/b3aed7f6-c45c-4bfa-b032-b8975a48bb06_en ?filename=DMA. 100209 por cien20-%20
Preliminary%20measures.pdf


https://digital-markets-act.ec.europa.eu/document/download/b3aed7f6-c45c-4bfa-b032-b8975a48bb06_en?filename=DMA.100209%20-%20Preliminary%20measures.pdf
https://digital-markets-act.ec.europa.eu/document/download/b3aed7f6-c45c-4bfa-b032-b8975a48bb06_en?filename=DMA.100209%20-%20Preliminary%20measures.pdf
https://digital-markets-act.ec.europa.eu/document/download/b3aed7f6-c45c-4bfa-b032-b8975a48bb06_en?filename=DMA.100209%20-%20Preliminary%20measures.pdf
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hasta un nivel residual. Mientras que los datos iniciales contienen identifica-
dores y metadatos precisos, el dataset en este caso hace referencia a la version
procesada mediante la supresién de atributos (como IPs o marcas de tiempo
exactas), la generalizacién de metadatos de ubicacién y la aplicacién de um-
brales de frecuencia para garantizar la privacidad antes de su intercambio con
terceros (con lo cual no encajaria en la definicién de dataset que hemos estado
manejando en este articulo).

Como vemos, en este caso el foco se centra también en el acceso a los datos
procesados aunque no etiquetados.

Esta apertura se articula bajo términos justos, razonables y no discriminato-
rios (FRAND), con el objetivo estratégico de que estos «beneficiarios de datos»
puedan optimizar sus servicios y disputar la posicién de dominio de Google
Search en el mercado, mediante un acceso equitativo a insumos fundamentales
para la innovacion tecnoldgica. El alcance de estas medidas, cuya efectividad
estd siendo sometida a una consulta puiblica abierta hasta el 1 de mayo, abarca
tanto la determinacién de la elegibilidad de los solicitantes como la definicién
de los medios, frecuencias y precios del intercambio de informacién. Asimismo,
el marco regulatorio pone un énfasis especial en la seguridad juridica y la pri-
vacidad, exigiendo la implementacién de protocolos robustos de anonimizacién
de datos personales y estableciendo procesos formales que regulen el acceso, el
uso limitado a finalidades de optimizacion y la gobernanza de estos activos™®.
Al integrar estos requisitos técnicos y contractuales, la Comision busca asegurar
que el intercambio de datos se realice de manera segura, auditable y alineada
con los objetivos de contestabilidad y proteccion de datos que inspiran la nor-
mativa digital europea.

Mais concretamente, estas medidas preliminares adoptadas por la Comision
Europea en el caso DMA.100209%°, imponen a Alphabet el deber de proporcio-
nar sus «Search Data» a cualquier motor de bisqueda en linea («Online Search
Engine» u OSE) operante en la Unién Europea o el Espacio Econdmico Eu-
ropeo’!. Resulta particularmente relevante, desde una perspectiva juridica, la
inclusion explicita de aquellas entidades que proveen chatbots de 1A con funcio-
nalidades de buisqueda; estas no pueden ser excluidas siempre que satisfagan la
definicion técnica de OSE, aun cuando dicha funcionalidad se despliegue como
parte de un servicio mas amplio.

El alcance de esta obligacion se fundamenta en un estricto principio de
paridad, exigiendo que Alphabet comparta los datos bajo condiciones y con

49

https://ec.europa.eu/commission/presscorner/detail/en/ip_26_825

0 Vid.  hrps://digital-markets-act.ec.europa.eu/document/download/b3aed7f6-c45c-4bfa-b032-b8975a
48bb06_en ?filename=DMA.100209 por cien20-%20Preliminary%20measures.pdf

31 Esta obligacion se rige por el principio de paridad, exigiendo que Alphabet comparta los datos en las
mismas condiciones y con el mismo alcance con que los recopila para optimizar sus propios servicios. Los
datos se clasifican en: Datos de consulta (Query data): Incluye la entrada inicial del usuario, modificaciones
(autocompletado, sugerencias), metadatos de ubicacion, idioma, dispositivo y punto de acceso (ej. Chrome, Ge-
mini, Google Lens); Datos de visualizacion (View data): URLs y contenido visual mostrados en las paginas de
resultados (SERP), incluyendo diversos formatos (video, noticias, imdgenes) y médulos de bisqueda avanzada;
Datos de clics e interaccion (Click data): Informacion sobre el momento, orden y duracién de las acciones del
usuario, asi como el tiempo de permanencia en un resultado o el regreso a la SERP; Datos de clasificacion (Ran-
king data): La posicién absoluta y relativa de cada URL en la interfaz del usuario. Texto medidas provisiona-
les, caso DMA.100209 pags. 2-4. Vid. https://digital-markets-act.ec.europa.eu/document/download/b3aed7f6-
c45¢c-4bfa-b032-b8975a48bb06_en ?filename=DMA. 100209 por cien20-%20Preliminary%20measures.pdf
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https://digital-markets-act.ec.europa.eu/document/download/b3aed7f6-c45c-4bfa-b032-b8975a48bb06_en?filename=DMA.100209%20-%20Preliminary%20measures.pdf
https://digital-markets-act.ec.europa.eu/document/download/b3aed7f6-c45c-4bfa-b032-b8975a48bb06_en?filename=DMA.100209%20-%20Preliminary%20measures.pdf
https://digital-markets-act.ec.europa.eu/document/download/b3aed7f6-c45c-4bfa-b032-b8975a48bb06_en?filename=DMA.100209%20-%20Preliminary%20measures.pdf
https://digital-markets-act.ec.europa.eu/document/download/b3aed7f6-c45c-4bfa-b032-b8975a48bb06_en?filename=DMA.100209%20-%20Preliminary%20measures.pdf
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un alcance equivalentes a los que emplea para la optimizacién de sus propios
servicios. Este caudal informativo se categoriza en datos de consulta —que
comprenden desde la entrada inicial y modificaciones por autocompletado has-
ta metadatos de ubicacion, idioma y dispositivo—, datos de visualizacion, que
abarcan la totalidad de URLs y contenidos mostrados en las pdginas de resulta-
dos (SERP), datos de interaccién o click data, y datos de clasificaciéon que deta-
llan la posicidn relativa y absoluta en la interfaz. La salvaguarda de la privacidad
se instrumenta a través de un esquema dual: medidas técnicas de anonimiza-
cién —incluyendo la supresion de identificadores directos, la generalizacion de
metadatos mediante celdas S2 y el establecimiento de umbrales de frecuencia
para evitar la reidentificacion— y medidas contractuales que definen a las partes
como responsables independientes del tratamiento, prohibiendo tanto la reiden-
tificacion de usuarios como el uso de datos para fines ajenos a la optimizacién
de la bisqueda.

Las condiciones de acceso se rigen por los principios FRAND (Fair, Reaso-
nable and Non-Discriminatory), vinculando la compensacién econémica a los
costes incrementales y a un retorno razonable sobre el capital, con regimenes
de excepcidn especificos para las pequefias y medianas empresas. La eficacia
de este sistema se refuerza mediante un mecanismo de auditoria independiente
bajo el estandar ISAE 3000, que condiciona la obtencién y mantenimiento del
acceso a la presentaciéon de informes de aseguramiento (niveles 1y 2).

Desde nuestra perspectiva, el texto revela una vinculacién directa entre estas
medidas y el entrenamiento de la inteligencia artificial. Al reconocer que el pro-
posito legitimo de estos datos incluye el anclaje de chatbots de IA, la normativa
sitda al «Search Dataset» como un insumo esencial para la competitividad en el
mercado de la IA generativa aplicada a la busqueda. Al prohibir que Alphabet
margine a los desarrolladores de IA con funciones de bisqueda, la Comision
no solo promueve la contestabilidad del mercado, sino que facilita que nuevos
actores refinen sus sistemas de recuperacion y generacion mediante el acceso a
datos de interaccion humana real, transformando asi un recurso critico para la
innovacion en un activo disponible bajo supervision regulatoria.

3. Reflexiones en torno al caso LAION:
una lectura prospectiva desde el derecho de la competencia

El caso Kneschke v. LAION*?, que ha recibido una amplia atencion desde
la perspectiva del derecho de autor™, ofrece una casuistica especialmente rica
para analizar, desde el Derecho de la competencia, la diferencia entre acceso a
datos —entendidos como contenido publicado libremente en la web— y acceso
a datasets ya estructurados, como LAION 5B, puestos a disposicién de la co-
munidad de investigacion, y como esta distincion influye en la delimitacion de
mercados, la valoracién del poder de mercado y la configuracién de eventuales
practicas de exclusion.

2 Cfr. en primera instancia, Sentencia del Landgericht Hamburg de 27 septiembre 2024, Az. 310 O

227/23 y, en segunda instancia, Sentencia del OLG Hamburg, 10.12.2025, Az. 5 U 104/24.

3 Vid. entre muchos, CARBAJO CASCON (2026), pags. 15-52; Dornis (2025), pags. 65-78; DORNIS y
STOBER (2024), pags. 87-160; GARCIA VIDAL (2024); LEISTNER y ANTOINE (2025), pags. 1027 - 1044, LuccHi
(2025); MANTEGUI (2025).
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3.1. Contextualizacion del caso LAION

Como menciondbamos anteriormente, el litigio Kneschke v. LAION ha
marcado un precedente crucial en la jurisprudencia alemana sobre la intersec-
cién entre el derecho de autor y el entrenamiento de modelos de inteligencia
artificial (IA). El demandante, un fotégrafo profesional, alegd que la inclusion
de sus obras protegidas en el dataset de LAION (utilizado para el entrenamien-
to de modelos de IA de difusidén) constituia una infraccion de sus derechos de
propiedad intelectual, argumentando que no se cumplian los presupuestos nece-
sarios para la aplicacion de las excepciones de mineria de datos (Text and Data
Mining o TDM) contempladas en los arts. 44b y 60d de la Ley de Derechos de
Autor alemana (UrhG), los cuales transponen la Directiva (UE) 2019/790 sobre
Derechos de Autor en el Mercado Unico Digital>*.

De una manera muy sucinta y centrandonos en el aspecto mas esencial >, en
primera instancia el Landgericht (LG) de Hamburgo, en su sentencia de 27 de
septiembre de 2024 (Az. 310 O 227/23), desestimé la pretension del autor, al
considerar la legitimidad de la aplicacion del limite de TDM en el caso. Con-
cretamente, el tribunal determiné que la actividad desarrollada por LAION, al
recopilar y procesar imagenes para alimentar conjuntos de datos cientificos y
académicos, se subsume bajo el concepto de mineria de datos legalmente per-
mitido, incluso si los fines ulteriores de los modelos entrenados con dichos da-
tasets son comerciales (Stable Diffusion era uno de los modelos que utilizaba el
dataset de LAION).

Por su parte el Oberlandesgericht (OLG) de Hamburgo el 10 de diciembre
de 2025 (Az. 5 U 104/24), ratifico esta interpretacion, desestimando los argu-
mentos del recurrente centrados en la supuesta desproporcionalidad del uso au-
tomatizado, afirmando que la normativa actual sobre TDM es suficientemente
amplia para abarcar las pricticas actuales de «machine learning».

Aunque desde la perspectiva del derecho de autor, estas sentencias ofrecen
un campo rico para la discusion doctrinal, el objetivo de traerlas a colaciéon no
es analizarlas desde esta perspectiva (ni de plantear la aplicabilidad o no de la
excepcion de TDM a la TA5®) sino de plantear una reflexion, intencionalmente
provocadora, al hilo de la tematica en la que se centra este articulo: los mercados
de inputs y su relevancia en el actual derecho de la competencia.

3 La Directiva (UE) 2019/790 introduce dos excepciones obligatorias al derecho de autor para facilitar
la mineria de textos y datos (TDM): la primera (Art. 3), de cardcter imperativo, permite a los organismos de
investigacion y patrimonio cultural realizar TDM con fines de investigacion cientifica sobre contenidos a los
que tengan acceso licito; la segunda (Art. 4), de cardcter general, autoriza la TDM sobre obras y prestaciones
accesibles legalmente, pero permite que los titulares de derechos «reserven» sus derechos para excluir tal uso
—el denominado «opt-out»—, salvo que dicha reserva se realice de forma inadecuada o no sea legible por ma-
quina. Sobre esta cuestion, ver GARCIA VIDAL (2019), pags. 99-124; MINERO ALEJANDRE (2024), pags. 41-149;
JIMENEZ SERRANI{A (2020), pags. 247-258.

3 Desde luego, ademds de los matices de estas sentencias sobre la aplicacién de la mineria de textos y
datos con fines analiticos del art. 3 de la Directiva (UE) 2019/790, a la generacién de nueva informacion, tal y
como hacen los modelos de IAG; también es muy interesante, entre otros aspectos, la reflexién de ambas senten-
cias sobre la manera de expresar la reserva de derechos (opt-out) en el caso de la aplicacion de la excepcion de
mineria de textos y datos con fines comerciales, determindndose, en segunda instancia, la necesidad de hacerlo
a través de medios legibles por una maquina — por ejemplo, mediante el archivo robots.txt (y no a través del
mero lenguaje humano).

% Sobre esta cuestion, vid. RosATI (2024), pags. 851-852; LuccHr (2025), péags. 29-72; Voss (2026),
ap. K.
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3.2. Reflexién final: la sustancial diferencia entre datos
y dataset para el entrenamiento de A y sus implicaciones
en términos de competencia

Como hemos visto, LAION e.V. es una asociacién sin 4nimo de lucro que crea
y distribuye datasets para el entrenamiento de IA—en concreto, LAION5SB— a
partir de datos extraidos de la web, particularmente de Common Crawl, com-
binando enlaces URL a imédgenes disponibles publicamente y descripciones de
esas imdgenes (alt text, metadatos), formando asi un conjunto estructurado de
5.85 mil millones de pares imagentexto que se utiliza para entrenar modelos de
IA generativa de imédgenes. Estos datasets no contienen las imédgenes en si, sino
indices a la web, acompanados de embeddings calculados y puestos a disposi-
cion para la investigacion cientifica®’.

Las sentencias de los tribunales de Hamburgo ratifican que la reproduccion
y tratamiento de la fotografia del demandante, en el marco de la creacién de este
dataset, queda amparada por la excepcién de mineria de texto y datos (TDM)
del art. 3 de la Directiva DSM (2019/790) y por el correspondiente art. 60d
UrhG relativo a la investigacion cientifica, siempre que el dataset se ponga efec-
tivamente a disposicién de la comunidad cientifica sin dnimo de lucro y sin
control de empresas comerciales sobre el proceso de investigaciéon. Como de-
cfamos, la sentencia subraya asimismo que el opfout —Ila limitacién de uso de
contenidos— solo es eficaz si se expresa en forma méquinalegible (p. €j. robots.
txt, TDMRep u otros protocolos, no meras cldusulas en lenguaje natural).

Desde la perspectiva del Derecho de la competencia, el precedente de Ham-
burgo permite trazar un perfil normativo util de dos niveles:

i) Nivel de datos/obras originales: El contenido web general (imagenes,
textos, videos) constituye un universo amplio, en principio sustituible, en el que
el creador mantiene derechos de explotacién, pero que el acceso técnico permite
replicarse mediante scraping automético, siempre que se respeten las condicio-
nes de uso y las sefiales técnicas de oprout.

ii) Nivel de dataset LAION: El conjunto estructurado —sus indices, pares
imagentexto, embeddings, y su organizacién en formato tabular— introduce un
plus de valor agregado que no se deriva de la mera suma de obras, sino de la cu-
racion, seleccion, indexacion y anotacion aplicadas a datos de entrada masivos.
Esta agregacidn, curacion, indexacidn, anotacion y estructuracién de los datos
genera un activo informacional juridica y econémicamente distinto del mero
acceso al material bruto

La diferencia es, en términos competitivos, de grado de fungibilidad. Mien-
tras que el acceso a datos individuales puede estar regulado por el régimen de
derechos de autor y la excepcion TDM, el acceso a un dataset estructurado
como LAIONSB implica un coste de entrada significativo: replicar escala, re-
presentatividad y estructura de anotacién resulta extremadamente complejo y
costoso, incluso si el scraping de datos originales se mantiene legal. LAION,
por su naturaleza sin 4nimo de lucro, no se sitda como un «player» econémico
directo, pero el dataset que crea se convierte en insumo intermedio para mo-

S Vid. hitps://laion.ai/fag/


https://laion.ai/faq/
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delos de IA generativa, y su estructura puede ser reutilizada por operadores
comerciales.

Dicho de otra manera, la relevancia competitiva de esta diferencia no reside
solo en la cantidad de datos, sino en la transformacién del insumo: el dataset
estructurado reduce costes de busqueda, limpieza, clasificacion y alineacion
semantica, y convierte una masa heterogénea de datos dispersos en un recur-
so inmediatamente utilizable para el entrenamiento. En términos de teoria del
dafio, el perjuicio no se agota en la eventual reproduccién no autorizada de datos
originales, sino que se proyecta sobre la creacion de una ventaja competitiva
derivada de la curaduria ajena, que puede ser apropiada por terceros sin asumir
los costes fijos de construccion, mantenimiento y validacion del dataset.

Por ello, el andlisis competitivo en este tipo de casos deberia formularse
en términos del dataset como un insumo estratégico de alto valor o un recurso
intermedio dificilmente replicable a igual escala y calidad. Aunque los datos
brutos puedan obtenerse por vias diversas, la reproduccién de un dataset equi-
valente exige costes significativos de recopilacion, depuracion, anotacién, nor-
malizacién y mantenimiento, ademads de recursos complementarios que no estan
al alcance de todos los operadores en igualdad de condiciones.

La eventual relevancia antitrust de la reutilizacién del dataset no deriva de
una equiparacién automdtica entre datos y competencia restringida, sino del
efecto que su control puede tener sobre las condiciones de entrada, replicacion
y expansion en el mercado o en el nivel competitivo correspondiente. Si la dis-
ponibilidad de datasets estructurados reduce de forma sustancial los costes de
desarrollo de modelos, entonces su control, exclusividad o captura de valor pue-
de producir efectos de elevacion de barreras de entrada, dependencia funcional
0, en ciertos supuestos, reforzamiento de posiciones ya consolidadas.

El litigio Kneschke v. LAION muestra precisamente que el conflicto no se
agota en la licitud originaria del tratamiento bajo la 16gica de la TDM, sino que
también puede examinarse a la luz de la posterior reutilizacion del dataset como
input intermedio para el entrenamiento comercial de modelos de IA generativa.
Esa reutilizacién puede adquirir relevancia competitiva adicional cuando per-
mite a determinados operadores beneficiarse de una infraestructura de datos ya
depurada y estructurada sin asumir los costes fijos de su construccién. No se
trata, sin embargo, de calificar toda reutilizacién como abusiva o anticompeti-
tiva, sino de identificar si genera una asimetria competitiva capaz de alterar las
condiciones de contestabilidad del mercado.

Dicho de otro modo, la cuestién no es Unicamente si existe acceso a datos,
sino qué tipo de activo informacional se estd controlando. Los datos brutos y los
datasets de entrenamiento para IA presentan funciones econdémicas distintas y,
por ello, pueden producir efectos competitivos diferenciados. Mientras los pri-
meros integran materiales informativos potencialmente reutilizables, los segun-
dos condensan una capa adicional de seleccién, organizacién y procesabilidad
que puede modificar de forma relevante las condiciones de acceso, replicacion
y uso dentro de la cadena de valor de la IA. Por ello, su relevancia competitiva
no depende de su equiparacién al dato bruto, sino de su funcién como recurso
intermedio estructurado, capaz de generar ventajas de entrada, dependencia o
exclusion en condiciones determinadas. En consecuencia, el analisis antitrust,
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en nuestra opinién, debe contemplar como elementos diferenciados los datasets
de entrenamiento de IA dentro de la cadena de valor.
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