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Resumen 

El hiperconsumo de energía en el ecosistema informático representa un desafío crítico 

para la sostenibilidad global, impulsado por la expansión de centros de datos, el 

crecimiento exponencial del tráfico de datos, la adopción de la computación en la 

nube, la inteligencia artificial, las blockchains y la proliferación de dispositivos 

conectados. Este resumen del estado actual de un trabajo de investigación analiza 

cómo estos factores interrelacionados están reconfigurando el panorama de la energía 

consumida por la informática. Basado en investigaciones académicas recientes, 

proyecta que el consumo energético informático podría triplicarse para 2030, 

representando hasta el 20% de la electricidad global. Como conclusión, examina las 

mejores estrategias de mitigación actuales, que combinan innovación tecnológica, 

diseño eficiente y regulación inteligente. 

 

Palabras clave: sustentabilidad, cloud computing, inteligencia artificial, eficiencia 

energética, huella de carbono. 

 

Abstract 

Hyper energy consumption in the computing ecosystem poses a critical challenge for 

global sustainability, driven by exponential growth in data traffic, the expansion of data 

centers, the growth of cloud computing, artificial intelligence, blockchains, and the 

proliferation of connected devices. This state-of-the-art research summary analyzes 

how these interrelated factors are reshaping the landscape of energy consumed by 

computing. Based on recent academic research, it projects that computing energy 

consumption could triple by 2030, accounting for up to 20% of global electricity. In 

conclusion, it examines the best current mitigation strategies, which combine 

technological innovation, efficient design, and intelligent regulation. 

 

Key Words: sustainability, cloud computing, artificial intelligence, energy efficiency, 

carbon footprint 

 

 

Contexto global del hiperconsumo de energía en el ecosistema informático 

 

El hiperconsumo energético asociado a la tecnología informática es uno de los 

desafíos ambientales más críticos del siglo XXI. Estudios recientes demuestran que el 

sector de las tecnologías de la información y comunicación (TIC) consume 

aproximadamente entre el 4 al 6% de la electricidad global, porcentaje que podría 
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duplicarse para 2030 si se mantienen las tendencias actuales (Malmodin & Lundén, 

2022). Este crecimiento exponencial está impulsado por tres megatendencias 

interrelacionadas: la explosión del tráfico de datos (que aumenta a una tasa anual 

compuesta del 26%), la proliferación de infraestructuras de computación distribuida y 

el surgimiento de cargas de trabajo intensivas en energía, como los modelos de 

inteligencia artificial a gran escala. 

La huella energética informática es particularmente preocupante por su naturaleza 

descentralizada y a menudo invisible. 

Los centros de datos hyperscale manejan petabytes de datos y los operados por 

Amazon Web Services, Google Cloud y Microsoft Azure, fueron diseñados para ser 

masivamente escalables. Utilizan clusters modulares estandarizados, distribución de 

carga automatizada y refrigeración avanzada para lograr eficiencias energéticas 

extremas de un PUE (Power Usage Effectiveness) de ≤1.2, pero sin embargo 

consumen entre el 1 al 1.5% de la demanda eléctrica global. 

Componentes como las redes de transmisión consumen entre el 15 al 20% del total. 

Los dispositivos terminales, como los equipos electrónicos de consumo final que se 

conectan a internet, smartphones, tablets, computadoras portátiles, dispositivos IoT, 

relojes inteligentes y otros aparatos que interactúan directamente con los usuarios y 

redes digitales, si bien son menos estudiados, consumen del 25 al 30% de la demanda 

(Shehabi et al., 2020). 

Esta distribución desigual del consumo crea desafíos complejos para la medición 

precisa y, por lo tanto, para la mitigación efectiva. 

El contexto geopolítico añade otro factor de complejidad. Investigaciones como las de 

Aslan et al. (2021) mostraron que el 60% de los centros de datos globales se 

concentran en regiones con generación de energía eléctrica basada en combustibles 

fósiles, mientras que solo el 32% opera con más del 50% de energía renovable. Esta 

disparidad sugiere que las estrategias de disminución de la huella de carbono deben 

considerar no solo la eficiencia tecnológica, sino también la localización geográfica y 

los marcos regulatorios regionales. 

 

 

Metodología de investigación 

 

Esta parte de la investigación emplea un enfoque metodológico que combina: 

1. Revisión sistemática de literatura académica (2015-2024) en bases de datos 

especializadas como IEEE Xplore, ScienceDirect y SpringerLink, seleccionando 70 

artículos mediante criterios de impacto y relevancia temática. 

2. Análisis cuantitativo de datos de consumo energético reportados por los principales 

operadores de infraestructura informática (utilizando informes técnicos verificados). 

3. Modelado prospectivo para proyectar el consumo energético del ecosistema 

informática hasta 2035, adaptando el marco metodológico desarrollado por Jones 

et al. (2022). 



Perspectivas: Revista Científica de la Universidad de Belgrano, V 8, Nº1, 2025, 26-45. 
 
 

 
28 

La investigación se centra específicamente en cinco subsectores críticos: centros de 

datos empresariales y hyperscale, redes de telecomunicaciones fijas y móviles, 

dispositivos de usuario final, sistemas de inteligencia artificial y plataformas de 

blockchain. Se excluyeron las estimaciones de think tanks y reportes corporativos no 

sometidos a revisión académica para asegurar la rigurosidad de los datos. Es por este 

motivo que la mayoría de las referencias llegan hasta el año 2023. 

 

 

Objetivos de la investigación 

 

Esta investigación tiene tres objetivos principales: 

Primero, cuantificar de manera aproximada la distribución actual del hiperconsumo de 

energía en el ecosistema informático. 

Segundo, evaluar las proyecciones existentes sobre el crecimiento del hiperconsumo 

de energía en el ecosistema informático, identificando los principales factores de 

incertidumbre. 

Tercero, desarrollar un marco analítico para evaluar estrategias de mitigación que 

considere simultáneamente dimensiones técnicas, regulatorias y comportamentales. 

Esta investigación trasciende el ámbito académico. Según la International Energy 

Agency (2022), alinear el crecimiento informático con los objetivos climáticos globales 

requerirá reducir el consumo energético del sector en un 45% para 2030, un desafío 

que solo puede abordarse mediante evidencia científica sólida y políticas informadas. 

 

 

Evolución histórica del hiperconsumo de energía en el ecosistema informático 

 

La relación entre tecnología de la información y consumo energético ha experimentado 

cuatro fases diferenciadas desde la década de 1960 hasta la actualidad. 

La primera fase (1960-1990) se caracterizó por mainframes centralizados con altos 

consumos específicos (superiores a 1MW por instalación) pero baja penetración 

global, manteniendo el impacto total relativamente limitado (Koomey, 2011). La 

segunda fase (1990-2010) vio la proliferación de centros de datos empresariales y el 

surgimiento de internet comercial, donde el consumo global de infraestructuras 

informáticas creció a una tasa anual del 9%, duplicándose cada ocho años (Raghavan 

& Ma, 2011). 

El punto de inflexión ocurrió durante la tercera fase (2010-2020), cuando la transición a 

la computación en nube y la explosión del tráfico móvil (volumen total de datos 

transmitidos a través de redes de telefonía celular 3G, 4G y 5G, entre dispositivos 

móviles como smartphones, notebooks, tablets e IoT y la infraestructura de red) 

generaron patrones de crecimiento no lineales. Estudios como los de Shehabi et al. 

(2016) documentan cómo durante este período el consumo energético de los centros 
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de datos estadounidenses aumentó sólo un 6% a pesar de un crecimiento del 550% 

en carga computacional, gracias a mejoras en virtualización y eficiencia energética. 

Sin embargo, esta aparente mejora se vio afectada por el surgimiento de nuevos 

vectores de consumo, particularmente en redes de transmisión y dispositivos 

periféricos. 

La cuarta fase (2020-presente) está marcada por cuatro fenómenos disruptivos: la 

consolidación de arquitecturas hyperscale, el auge de la inteligencia artificial como 

carga de trabajo dominante, la adopción de tecnologías blockchain y la proliferación 

masiva de dispositivos IoT. Como explica Luccioni et al. (2022), esta fase presenta una 

combinación entre crecimiento computacional y consumo energético. 

 

 

Brecha entre eficiencia teórica y práctica real 

 

Los informes académicos diferencian al menos cuatro dimensiones críticas donde 

persisten brechas significativas entre el potencial teórico de la eficiencia y el 

rendimiento observado en sistemas reales. 

En el ámbito del hardware, mientras las predicciones de la ley de Koomey sugerían 

duplicar la eficiencia energética cada 1.57 años, mediciones empíricas como las de 

Hölzle et al. (2021) muestran que las mejoras reales en centros de datos comerciales 

han sido aproximadamente un 30% más lentas que esta proyección. 

En infraestructura de red, estudios comparativos como los de Bianzino et al. (2020) 

revelan que las redes 5G consumen hasta un 150% más energía por bit transmitido 

que sus equivalentes 4G en condiciones reales de operación, contradiciendo las 

expectativas iniciales de mayor eficiencia. Esta contradicción se explica por factores 

como la densificación celular obligatoria y los mayores requisitos de procesamiento en 

los límites de la red de transmisión. 

En dispositivos terminales, la obsolescencia programada y el software bloat (inclusión 

de funciones redundantes, código ineficiente o capas de abstracción innecesarias en 

aplicaciones que incrementan su consumo de recursos de CPU, memoria y energía sin 

aportar valor funcional proporcional) han neutralizado gran parte de los aumentos en la 

eficiencia del hardware. Investigaciones como las de Gupta et al. (2023) demostraron 

que un smartphone moderno consume un 40% más energía ejecutando las mismas 

tareas básicas que un modelo equivalente de 2015, debido principalmente a capas 

adicionales de software intermedio y servicios en segundo plano. 

El campo de la inteligencia artificial presenta quizás las discrepancias más críticas. 

Mientras algunos modelos teóricos predecían que las optimizaciones algorítmicas 

reducirían el costo energético del entrenamiento de modelos en un 50% anual, los 

datos empíricos recopilados por Patterson et al. (2022) muestran que el consumo real 

por parámetro entrenado, ha disminuido a menos de la mitad de esa tasa, debido 

principalmente a la creciente complejidad de los modelos y a las ineficiencias en los 

pipelines de datos (sistemas automatizados que gestionan el flujo completo de datos 

en aplicaciones de inteligencia artificial y análisis, desde su recolección y 

almacenamiento hasta su procesamiento y entrega). 



Perspectivas: Revista Científica de la Universidad de Belgrano, V 8, Nº1, 2025, 26-45. 
 
 

 
30 

En el caso de las tecnologías blockchain, el consumo energético representa un desafío 

significativo, particularmente en sistemas que utilizan mecanismos de consenso 

basados en prueba de trabajo (PoW). Investigaciones como las de Stoll et al. (2019) 

estiman que redes como Bitcoin consumen anualmente más energía que países 

enteros y tienen una huella de carbono comparable a la de Nueva Zelanda. Aunque se 

han propuesto alternativas más eficientes, como la prueba de participación (PoS), 

estudios como los de Truby et al. (2022) señalan que la migración a estos sistemas no 

siempre garantiza reducciones proporcionales, debido a la creciente complejidad de 

las operaciones y a la escalabilidad limitada. Además, el incremento en el tamaño de 

las cadenas de bloques y la necesidad de validación distribuida generan cargas 

energéticas adicionales, lo que cuestiona la sostenibilidad a largo plazo de estas 

tecnologías sin innovaciones disruptivas en eficiencia computacional. 

 

 

Estudios referenciales 

 

El periodo analizado ha producido contribuciones académicas importantes para 

comprender la dinámica energética de las tecnologías informáticas. 

El trabajo de Koomey et al. (2011) estableció las primeras métricas estandarizadas 

para evaluar la eficiencia en centros de datos a escala global, introduciendo conceptos 

clave como PUE (Power Usage Effectiveness) que siguen siendo referencia 

actualmente. 

La investigación de Shehabi et al. (2016) patrocinada por el U.S. Department of 

Energy proporcionó el primer análisis riguroso del efecto de la migración en los 

patrones de consumo energético, demostrando que la consolidación en instalaciones 

hyperscale podía generar ahorros del 25-30% en comparación con los grandes centros 

de datos convencionales. 

Más recientemente, el estudio de Masanet et al. (2021) publicado en Science revisó 

sustancialmente el aumento de las estimaciones previas de consumo energético global 

de los centros de datos, incorporando por primera vez factores como la energía gris 

(energía total consumida durante todo el ciclo de vida de un producto, desde la 

extracción de materiales para su fabricación hasta su puesta en funcionamiento) de 

manufacturación de equipos y los costos energéticos de la redundancia geográfica. 

En 2015, el estudio de Andrae y Edler marcó un hito al cuantificar por primera vez la 

huella energética completa del ecosistema IoT, prediciendo correctamente su 

crecimiento exponencial. Metodológicamente, introdujeron el concepto de "energía 

embebida por ciclo de vida" para dispositivos conectados, un framework ampliamente 

adoptado posteriormente. 

En el ámbito de inteligencia artificial, el trabajo de Strubell et al. (2019) estableció las 

bases para medir el impacto climático del entrenamiento de modelos profundos, 

introduciendo métricas de emisiones de CO₂ por parámetro ajustado (métrica que 

cuantifica el consumo energético o emisiones de CO₂ asociados al entrenamiento de 

cada parámetro). Sus hallazgos definieron toda una línea de investigación sobre IA 

sostenible. 



Perspectivas: Revista Científica de la Universidad de Belgrano, V 8, Nº1, 2025, 26-45. 
 
 

 
31 

La investigación de Luccioni et al. (2023) proporcionó un marco analítico más completo 

para evaluar el costo energético de la fase de inferencia (ejecución continua de 

modelos entrenados) en sistemas de IA, cuantificando cómo esta etapa, 

frecuentemente ignorada, puede representar hasta el 90% del consumo total en ciclo 

de vida para grandes modelos de lenguaje. 

En el ámbito de las tecnologías blockchain, el estudio de Truby et al. (2022) concluye 

que la transición hacia blockchains sostenibles requiere no solo cambios en los 

protocolos de consenso, sino también mejoras fundamentales en la eficiencia de los 

algoritmos criptográficos y la arquitectura de red. 

 

 

Factores críticos: 

 

Centros de datos (hyperscalers vs. edge computing) 

En este punto haremos un análisis comparativo del consumo energético de los 

hyperscalers con los edge computing (instalaciones de procesamiento 

descentralizadas ubicadas cerca de las fuentes de datos - como antenas 5G o 

dispositivos IoT-, diseñadas para reducir latencia y ancho de banda mediante el 

procesamiento local). 

Los hyperscalers (como las instalaciones de más de 50MW operadas por Google, 

Amazon y Microsoft) han logrado índices PUE de 1.1 mediante innovaciones como 

refrigeración líquida directa a chip y diseño modular. Sin embargo, como explica 

Masanet et al. (2021), su eficiencia operativa contrasta con el impacto sistémico de su 

crecimiento exponencial: cada nuevo centro hyperscale consume en promedio de 30 a 

50MW, equivalente al requerimiento eléctrico de 40,000 hogares promedio 

estadounidenses. 

El edge computing (modelo de computación distribuida que procesa datos cerca de su 

fuente para reducir latencia, ancho de banda y dependencia de centros de datos 

centralizados) surge como paradigma alternativo, con la capacidad de reducir el tráfico 

de red mediante su procesamiento distribuido. Sin embargo, estudios como los de 

Deng et al. (2022) revelan que la eficiencia energética real de los nodos edge es 

significativamente menor que en instalaciones centralizadas, con ratios PUE típicos de 

1.8 a 2.0 debido a las limitaciones en sus sistemas de refrigeración y su economía de 

escala. Además, la necesidad de redundancia geográfica en arquitecturas edge 

multiplica el consumo energético por unidad de procesamiento. 

Un hallazgo determinado en el estudio de Beloglazov et al. (2020), es que la migración 

a la nube no redujo el consumo energético total como se preveía, sino que lo 

redistribuyó: mientras los centros de datos empresariales disminuían su participación 

del 65% al 35% del total entre 2010-2020, los hyperscalers aumentaron su cuota del 

15% al 45% en el mismo periodo. Esta transición ha creado asimetrías geográficas 

importantes, con el 70% de la nueva capacidad hyperscale construida en regiones con 

redes eléctricas de generación a partir de combustible fósil (Aslan et al., 2022). 

Redes de transmisión (5G, fibra óptica, satélites) 
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Las redes de telecomunicaciones consumen entre el 15 y el 20% de la energía total 

del ecosistema informática, porcentaje que crece aceleradamente con la 

implementación de 5G. Las mediciones de Bianzino et al. (2020) muestran que las 

redes 5G consumen de 2.5 a 3 veces más energía por bit transmitido que sus 

predecesoras 4G, debido a requisitos de mayor densidad de estaciones base (1 cada 

200 o 300m en entornos urbanos) y procesamiento en el edge. 

La fibra óptica emerge como la tecnología más eficiente para backhaul (red troncal que 

conecta las estaciones base o nodos de acceso con el núcleo principal de la red, 

transportando datos a largas distancias), con consumos de apenas 0.1W por Gbps 

frente a los 5 a 8W de redes coaxiales (Cisco, 2021). Sin embargo, su despliegue 

global es irregular: mientras países como Japón y Corea del Sur tienen coberturas 

superiores al 90%, en naciones en desarrollo apenas alcanza el 30% de las 

conexiones, haciendo que persista el uso de tecnologías menos eficientes. 

Los sistemas satelitales de nueva generación como Starlink, introducen complejidades 

adicionales. Investigaciones de Handley (2022) estiman que la constelación completa 

de SpaceX podría consumir hasta 5TWh anuales solo en operaciones de gateway y 

control orbital, sin considerar el consumo terminal (energía utilizada por los 

dispositivos finales como smartphones y sensores IoT, durante su operación, conexión 

a redes y mantenimiento de procesos en segundo plano,). Este modelo distribuido 

globalmente dificulta la asignación precisa de emisiones de carbono bajo marcos 

regulatorios nacionales. 

Dispositivos terminales (IoT, smartphones, wearables) 

La explosión de dispositivos conectados ha creado un consumo energético distribuido 

masivo. El estudio de Gubbi et al. (2023) explica que: 

 Un hogar promedio con 20 dispositivos IoT consume 600kWh/año solo en 

comunicaciones. 

 El 35% de esta energía se gasta en conexiones persistentes innecesarias. 

 La obsolescencia programada fuerza reemplazos cada 2 a 3 años, multiplicando la 

energía utilizada en la manufactura del dispositivo. 

Los smartphones modernos muestran una contradicción: mientras sus chipsets son 10 

veces más eficientes que en 2010, el consumo energético real ha aumentado un 40% 

(Gupta et al., 2023), debido a: 

 Capas adicionales de software intermedio 

 Servicios en segundo plano (ubicación, actualizaciones, tracking) 

 Aplicaciones sobrecargadas con publicidad programática 

Inteligencia Artificial (entrenamiento vs. inferencia) 

El consumo energético de la IA se divide en dos fases críticas con perfiles distintos. El 

entrenamiento de modelos, aunque intensivo, es un evento discreto: Patterson et al. 

(2022) calculó que entrenar a GPT-3 consumió 1,300MWh, equivalente a 120 hogares 

estadounidenses durante un año. Sin embargo, la fase de inferencia representó el 85 

al 90% del consumo total según Luccioni et al. (2023), con patrones de uso que 

escalan linealmente con la adopción. 
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Un problema particular es la proliferación de modelos redundantes: Wu et al. (2023) 

identificó que el 60% de las cargas de inferencia en nubes públicas corresponden a 

modelos con funcionalidades superpuestas, generando un desperdicio estimado de 

400GWh anuales solo en AWS y Azure. Además, la tendencia hacia modelos 

multimodales (como DALL-E y GPT-4) aumenta exponencialmente los requisitos 

energéticos: el análisis de Gupta et al. (2023) muestra que procesar una consulta 

multimodal consume 50 a 70 veces más energía que una búsqueda textual 

equivalente. 

Economía de la atención 

La monetización mediante publicidad digital tiene un costo energético oculto 

sustancial. Aslan et al. (2022) cuantificó que: 

 Cargar una página web con publicidad consume 3 a 5 veces más energía que una 

sin anuncios. 

 Los sistemas de real-time bidding (sistema de subasta automatizada en 

milisegundos para compra/venta de espacios publicitarios digitales) generan 2.6 

millones de transacciones por segundo, consumiendo 1.2TWh anuales. 

 Un usuario promedio genera 500kg CO₂ por año solo por tracking publicitario. 

Sistemas blockchain 

Un factor crítico poco considerado es la energía gris de la infraestructura blockchain. A 

diferencia de los hyperscalers, donde el 60-70% de la energía se consume en la 

operación (Masanet et al., 2021), en PoW hasta el 40% corresponde a la fabricación y 

reemplazo acelerado de hardware especializado (ASICs), con ciclos de vida útiles 

menores a 1.5 años (Stoll et al., 2019). Además, la geolocalización de los nodos 

genera asimetrías energéticas: el 65% de la minería Bitcoin se concentra en regiones 

con generación eléctrica basada en carbón (Kazajistán, Texas, Mongolia), mientras 

que las redes PoS tienden a ubicarse en zonas con energías renovables, pero con 

menor descentralización real (Truby et al., 2022). 

La escalabilidad emerge como otro determinante clave. Mientras un hyperscale logra 

economías de escala con PUEs de 1.1, las blockchain enfrentan una paradoja de 

eficiencia: al aumentar su adopción, el consumo por transacción en PoW crece 

linealmente (más criptomineros compitiendo), mientras que en PoS disminuye 

marginalmente, pero a costa de mayor centralización. Estudios como los de Truby et 

al. (2022) pronostican que, sin innovaciones radicales en consenso algorítmico, las 

blockchain podrían representar el 0.5% de la demanda eléctrica global para 2030, 

superando el consumo actual de todos los centros de datos combinados. 

 

 

Proyecciones 2030-2050: 

 

Modelos de crecimiento exponencial y escenarios de descarbonización 

Los modelos actuales proyectan trayectorias divergentes para el hiperconsumo 

energético informático hacia mediados de siglo, dependiendo críticamente de la 
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adopción de medidas de eficiencia y descarbonización (proceso de reducir o eliminar 

las emisiones de dióxido de carbono y otros gases de efecto invernadero asociados a 

la producción de energía, industria y transporte). El escenario business-as-usual 

(escenario de proyección que asume la continuación de las tendencias actuales sin 

implementar cambios significativos), desarrollado por Malmodin y Lundén (2023), 

estima un crecimiento anual compuesto del 8.9% en el consumo energético del 

ecosistema informático, alcanzando los 11,500 TWh para 2050 (equivalente al 30% de 

la demanda eléctrica global proyectada). Este modelo considera la continuación de las 

tendencias actuales en adopción tecnológica sin intervenciones regulatorias 

significativas. 

En contraste con esta proyección, el escenario de descarbonización acelerada 

propuesto por Masanet et al. (2023) sugiere que mediante la implementación agresiva 

de medidas de eficiencia y la migración a energías renovables, el consumo podría 

estabilizarse en torno a los 5,800 TWh anuales para 2050. Este modelo incorpora tres 

factores principales: 

 Mejora continua en la eficiencia energética de hardware (Ley de Koomey 

extendida) 

 Optimización radical de software (arquitecturas serverless y computación 

neuromórfica) 

 Electrificación con fuentes renovables en el 95% de las infraestructuras 

informáticas. 

Un hallazgo clave de Andrae y Edler (2023) es que, incluso en el escenario más 

optimista, el consumo absoluto del sector informático seguirá creciendo debido a un 

efecto rebote: las ganancias en eficiencia serán deterioradas parcialmente por el 

aumento en demanda de servicios. Sus cálculos indican que cada mejora del 10% en 

eficiencia energética genera un aumento del 6 al 7% en consumo debido a mayor 

adopción y nuevas funcionalidades. 

Análisis comparativo entre Unión Europea, Asia y Estados Unidos 

Las proyecciones entre las tres zonas geográficas con mayor hipersonsumo 

energético muestra disparidades significativas, influenciadas por factores regulatorios, 

tipos de generación energética utilizada y patrones de adopción tecnológica. 

Europa lidera los esfuerzos de descarbonización informática, con políticas como el 

Código de Conducta para Centros de Datos de la UE que han logrado reducir el 

consumo energético en un 3.2% anual desde 2020 (Avgerinou et al., 2023). Los 

modelos de Bertoldi et al. (2022) proyectan que, gracias a estas medidas, el consumo 

informático de la UE podría estabilizarse en torno a 1,200 TWh para 2050, 

representando el 18% de su demanda eléctrica total. Sin embargo, el estudio advierte 

sobre el riesgo de aumento de huella de carbono, ya que el 25% de la demanda 

informática europea ya se satisface mediante centros de datos en regiones con menor 

regulación ambiental. 

Estados Unidos presenta el panorama más complejo. Mientras California y Nueva York 

han implementado estándares estrictos de eficiencia (logrando PUEs promedio de 1.3 

en centros de datos), estados como Texas y Virginia continúan expandiendo 

infraestructura informática con generación de energía basada en combustibles fósiles 

(Shehabi et al., 2022). Proyecciones de Koomey et al. (2023) indican que, sin cambios 
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regulatorios, la huella energética informática de Estados Unidos. podría alcanzar los 

4,500 TWh para 2050, superando el consumo eléctrico total del país en 2010. 

Asia representa el mayor desafío y oportunidad. China está experimentando un 

crecimiento explosivo en infraestructura informática, con una tasa anual del 15% en 

consumo energético del sector (Zhang et al., 2023). Sin embargo, su reciente 

estrategia de "Doble Carbono" (alcanzar el pico de emisiones de carbono antes de 

2030 y lograr la neutralidad de carbono antes de 2060 para impulsar una transición 

energética y económica sostenible) busca desacoplar este crecimiento mediante 

mega-clusters de centros de datos alimentados por energías renovables en regiones 

como Mongolia Interior. India, por su parte, enfrenta el dilema de expandir su 

infraestructura informática mientras reduce su huella de carbono, con proyecciones 

que varían entre 800-1,500 TWh para 2050 dependiendo de la adopción de renovables 

(Gupta y Singh, 2023). 

Un estudio comparativo de Luccioni et al. (2023) revela que las diferencias regionales 

en cuanto a los tipos de generación energética utilizada pueden crear disparidades de 

hasta 10 veces en las emisiones de carbono por byte transmitido. Mientras un centro 

de datos en Noruega con 96% de capacidad hidroeléctrica, emite 0.01g CO₂/GB, uno 

equivalente en India con 75% de generación basada en la quema de carbón, genera 

0.12g CO₂/GB. Estas diferencias están impulsan el desarrollo de estándares globales 

como el Índice de Sostenibilidad Digital propuesto por la International 

Telecommunication Union (2023). 

 

 

Estrategias de mitigación: 

 

Tecnológicas (chips fotónicos, refrigeración por inmersión) 

La innovación tecnológica representa el pilar fundamental para reducir el 

hiperconsumo energético en intenet. Los chips fotónicos se presentan como una 

solución innovadora. Estudios como los de Miller (2023) señalan eficiencias de 0.1 

pJ/bit (un pJ/bit representa la cantidad de energía en picojulios requerida para 

transmitir o procesar un solo bit de información) frente a los 10 pJ/bit de los chips 

electrónicos convencionales. Esta tecnología, aunque aún en fase de desarrollo 

comercial, podría reducir el consumo energético de los centros de datos en un 40 al 

50% para 2035 según proyecciones de Chen et al. (2023), particularmente en 

operaciones de comunicación intra-chip y red. 

La refrigeración por inmersión produjo resultados positivos desde sus primeras 

implementaciones. Investigaciones de Tuma et al. (2022) en centros de datos de 

Microsoft y Facebook mostraron reducciones del PUE entre 1.03 a 1.05 mediante el 

uso de fluidos dieléctricos avanzados. Sin embargo, el estudio advierte sobre desafíos 

pendientes en mantenimiento y compatibilidad con componentes heterogéneos. 

Sistemas híbridos que combinan inmersión parcial con refrigeración líquida directa al 

chip, como los desarrollados por Google, según Ganesh et al. (2023), logran 

eficiencias intermedias con mayor facilidad de implementación. 

En el ámbito de redes, la transición a arquitecturas ópticas pasivas podría reducir el 

consumo energético en un 60% según Marom et al. (2023). Su investigación en redes 
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de acceso demuestra que los sistemas Passive Optical Network (PON - es una 

arquitectura de red de fibra óptica que elimina componentes electrónicos activos entre 

el proveedor y los usuarios) de última generación consumen apenas 0.05W por 

usuario frente a los 3 a 5W de las soluciones convencionales. Paralelamente, el 

desarrollo de protocolos de red energéticamente eficientes como GreenTCP (Wang et 

al., 2023) podría reducir el overhead energético de la transmisión de datos en un 30 a 

40%. 

Regulatorias (taxonomía verde digital, impuestos al carbono) 

Los marcos regulatorios están evolucionando para internalizar los costos ambientales 

de la infraestructura informática. La taxonomía verde digital de la UE (European 

Commission, 2023) establece umbrales estrictos de eficiencia energética (PUE 

máximo de 1.2 para nuevos centros de datos) y requisitos de energía renovable 

(mínimo 75% para 2025). Análisis como el de Bertoldi et al. (2023) proyectan que esta 

regulación podría reducir las emisiones del sector informático europeo en un 45% para 

2030. 

Los impuestos al carbono aplicados a infraestructura informática muestran resultados 

dispares. El caso de Singapur (Tan et al., 2023) demuestra que una tasa de 50 

USD/ton CO₂eq (USD/ton CO₂eq es el costo económico asociado a emitir o mitigar 

una tonelada de dióxido de carbono equivalente, utilizado para valorar impuestos 

ambientales o créditos de carbono en el sector informático) impulsó la migración a 

refrigeración líquida en el 70% de los centros de datos locales. Por su parte, estudios 

de Weber et al. (2023) advierten sobre riesgos generación de huella de carbono 

cuando estas medidas no son coordinadas internacionalmente, como ocurrió con la 

migración de operadores de Irlanda a Noruega tras la implementación del carbon tax 

irlandés (impuesto progresivo sobre las emisiones de CO₂ que actualmente grava con 

€41 por tonelada a combustibles fósiles, incluyendo los usados en centros de datos, y 

que aumentará a €100/ton para 2030). 

Los esquemas de certificación voluntaria como el Energy Star for Data Centers 

(programa de certificación voluntaria que establece estándares de eficiencia 

energética para centros de datos, midiendo el Power Usage Effectiveness (PUE) y 

promoviendo mejores prácticas operativas) muestran limitaciones. La investigación de 

Sartor et al. (2023) revela que solo el 35% de los centros de datos certificados 

mantienen sus estándares de eficiencia después de 3 años, señalando la necesidad 

de mecanismos de verificación más robustos. Como alternativa, el modelo de Green 

Public Procurement implementado en Dinamarca (Thomsen et al., 2023) ha logrado 

mejorar continuamente la eficiencia energética mediante cláusulas de contrato 

dinámicas que exigen mejoras anuales del 5% en PUE. 

Socioculturales (diseño frugal, soberanía digital) 

El paradigma de diseño frugal (metodología de desarrollo de software y hardware que 

prioriza la eficiencia energética mediante la eliminación de funciones redundantes, 

optimización de código y uso mínimo de recursos, reduciendo hasta un 60% el 

consumo energético sin comprometer funcionalidad básica) ya tiene una posición 

sólida en la comunidad tecnológica. El marco Lean ICT desarrollado por The Shift 

Project (Vidal et al., 2023) propone principios como "funcionalidad suficiente" y 

"optimización para el caso común", demostrando reducciones del 40 al 60% en 

consumo energético de aplicaciones empresariales. Casos de estudio en SAP y 
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Oracle (Müller et al., 2023) muestran cómo la reingeniería de software que sigue estos 

principios puede reducir la huella energética sin comprometer funcionalidad crítica. 

El movimiento de soberanía digital está redefiniendo las prioridades de desarrollo 

tecnológico. Investigaciones de Toupin et al. (2023) analizaron cómo los modelos 

descentralizados (modelos como Nextcloud distribuyen el almacenamiento en nodos 

locales, reduciendo el consumo energético en comparación con servicios centralizados 

como Google Drive) pueden reducir el consumo energético en un 25-30% al minimizar 

redundancias y optimizar la localización de datos. Sin embargo, el estudio advierte que 

estas ganancias dependen de la escala de implementación y la eficiencia de los nodos 

locales. 

La educación digital ambiental está emergiendo como herramienta clave. Programas 

como el Digital Carbon Literacy Project (Bates et al., 2023) demostraron que los 

usuarios informados reducen su huella de carbono informática en un 15 a 20% 

mediante acciones como limitar resoluciones de video, desactivar reproducción 

automática y optimizar configuraciones de nube. Estos cambios conductuales, aunque 

aparentemente menores, representan un potencial de ahorro agregado de 200 a 300 

TWh anuales a escala global (Williams et al., 2023). 

 

 

Conflictos entre privacidad y eficiencia energética 

 

El equilibrio entre protección de datos y optimización energética emerge como uno de 

los dilemas más complejos en la sostenibilidad informática. Los sistemas de privacidad 

reforzada, como el cifrado homomórfico y las técnicas de zero-knowledge proof, 

incrementan significativamente el consumo energético. Estudios de Kumar et al. 

(2023) demuestran que implementar privacidad diferencial en sistemas de big data 

puede aumentar el consumo energético entre un 40 a 60%, mientras que el cifrado 

completo de datos en reposo (end-to-end encryption) genera una sobrecarga 

energética del 25 al 35% según mediciones de Li et al. (2023) en plataformas de 

mensajería. 

Este problema aumenta en arquitecturas descentralizadas. La investigación de Pfeiffer 

et al. (2023) sobre redes blockchain muestra que los sistemas que priorizan el 

anonimato consumen de 3 a 4 veces más energía que aquellas con modelos de 

identidad verificada. Paradójicamente, como señala Greenberg (2023), muchas 

regulaciones de protección de datos (como el GDPR) exigen mayores redundancias 

en almacenamiento y procesamiento, aumentando indirectamente la huella energética 

sin considerar criterios de eficiencia. 

El marco Privacy-Preserving Energy Efficiency (PPEE) propuesto por Zhang et al. 

(2023) logra reducir el impacto energético de las técnicas de privacidad en un 30 a 

45% mediante optimizaciones a nivel de hardware. Por otro lado, protocolos como 

EcoDP (Martínez et al., 2023) demuestran que es posible mantener privacidad con 

menor costo energético mediante técnicas de agregación inteligente y muestreo 

adaptativo (técnicas de procesamiento de datos que combinan información relevante 

de múltiples fuentes – agregación - y seleccionan dinámicamente subconjuntos 
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representativos de datos – muestreo -, reduciendo hasta un 40% el consumo 

energético en pipelines de IA al minimizar procesamiento redundante). 

 

 

Dilema crecimiento vs. sostenibilidad en las corporaciones tecnológicas 

dominantes 

 

Las corporaciones tecnológicas enfrentan una contradicción fundamental entre sus 

modelos de negocio basados en crecimiento perpetuo y la sostenibilidad. Análisis 

como el de York et al. (2023) revelan que incluso las empresas más comprometidas 

con la neutralidad carbónica (como Google y Microsoft) continúan aumentando su 

consumo energético absoluto en un 12 al 15% anual, lo que no condice con sus 

mejoras en eficiencia. 

Este fenómeno obedece a dinámicas estructurales. Como explica Crawford (2023), la 

economía de plataformas depende críticamente de la recolección exhaustiva de datos 

y la interacción constante, prácticas que consumen grandes cantidades de energía. El 

estudio de Veselovsky et al. (2023) cuantifica cómo las funciones "secundarias" 

(seguimiento, publicidad personalizada, recomendaciones) representan el 35 al 45% 

del consumo energético en servicios como Facebook y TikTok, pero son esenciales 

para sus modelos de negocio. 

Emergen dos posturas enfrentadas en el ámbito académico. Por un lado, 

investigadores como Koomey et al. (2023) argumentan que la innovación tecnológica 

puede desacoplar completamente crecimiento y sostenibilidad mediante saltos 

radicales en eficiencia. Sus modelos proyectan que las mejoras en computación 

cuántica y fotónica podrían permitir aumentos de hasta 10 veces en capacidad 

computacional con consumo energético estable. 

Por otro lado, economistas ecológicos como Jackson et al. (2023) sostienen que este 

desacople absoluto es imposible según las leyes termodinámicas, y que se requieren 

modelos de negocio alternativos basados en suficiencia informática. Su investigación 

sobre cooperativas de datos y plataformas de software comunitario muestra 

reducciones del 60 al 70% en consumo energético, aunque con limitaciones en 

escalabilidad. 

La regulación comienza a abordar este dilema. La Digital Sustainability Directive de la 

UE (European Commission, 2023) introduce requisitos de "eficiencia por 

funcionalidad", obligando a las plataformas a optimizar no solo el consumo por byte, 

sino el valor social real de sus servicios. Por otro lado, como advierte Zuboff (2023), 

estas medidas chocan con los fundamentos del capitalismo de vigilancia, sugiriendo 

que los cambios necesarios pueden ser más profundos que meras adaptaciones 

técnicas. 

 

 

Conclusiones 
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El análisis realizado evidencia la necesidad urgente de marcos regulatorios integrados 

que aborden el hiperconsumo de energía en el ecosistema informático desde una 

perspectiva sistémica. Como primera medida, se recomienda la implementación de 

estándares obligatorios de eficiencia energética por capas tecnológicas, diferenciando 

claramente entre centros de datos, redes de transmisión y dispositivos terminales 

(Malmodin & Lundén, 2023). Estos estándares deberían actualizarse anualmente para 

reflejar los avances tecnológicos, siguiendo el modelo del Ecodesign Regulation 

europeo, pero con mayor especificidad sectorial. 

Es fundamental establecer mecanismos de transparencia en el reporte de consumo 

energético. Investigaciones como las de Aslan et al. (2023) demuestran que los 

actuales sistemas de medición subestiman sistemáticamente el consumo al no 

considerar toda la cadena de valor. Se debe analizar la creación de una metodología 

estandarizada de Life Cycle Digital Energy Assessment (LCDEA) (marco metodológico 

integral que cuantifica el consumo energético total de productos y servicios 

informáticos en todas las fases de su ciclo de vida) que obligue a las empresas a 

reportar no solo el consumo directo, sino también los impactos energéticos de su 

ecosistema completo, incluyendo proveedores y usuarios finales. 

En el ámbito fiscal, los estudios de Weber et al. (2023) sustentan la efectividad de los 

impuestos al carbono diferenciados por intensidad energética del servicio informático. 

Un modelo escalonado que grave progresivamente desde servicios básicos 

(búsquedas web) hasta los más intensivos (metaverso, IA generativa y blockchain) 

podría generar incentivos adecuados sin frenar la innovación. Paralelamente, se 

requieren subsidios agresivos para investigación y desarrollo en tecnologías 

disruptivas como computación fotónica y refrigeración pasiva, siguiendo, por ejemplo, 

el modelo del Advanced Research Projects Agency-Energy (ARPA-E) estadounidense 

(Jones, 2023). 

 

 

Líneas futuras de investigación 

 

El campo del hiperconsumo energético informático requiere investigación 

interdisciplinaria en tres direcciones principales. La primera línea prioritaria es el 

desarrollo de métricas unificadas para evaluar la eficiencia energética en sistemas 

complejos. Los actuales indicadores (PUE, CUE) resultan insuficientes para capturar 

las interacciones sistémicas entre hardware, software y comportamiento humano. Se 

necesitan nuevos frameworks que integren conceptos como Energy-Performance-

Quality-of-Service (EPQ - marco métrico integrado que evalúa sistemas informáticos 

mediante tres dimensiones clave: consumo energético, rendimiento computacional y 

calidad percibida por el usuario, optimizando su equilibrio para maximizar la eficiencia 

sostenible) para aplicaciones específicas. 

La segunda línea urgente es el estudio de modelos económicos alternativos para la 

industria informática. Las cooperativas de datos y las plataformas sin fines de lucro 

muestran reducciones potenciales del 40 al 60% en consumo energético, pero se 

carece de análisis rigurosos sobre su escalabilidad y competitividad. Es 

particularmente relevante explorar cómo adaptar estos modelos a economías 

emergentes, donde el crecimiento informático es más acelerado. 
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Finalmente, se requiere investigación aplicada en tecnologías de mitigación de 

próxima generación. Algunas áreas con mayor potencial son las siguientes: 

 Sistemas híbridos fotónico-electrónicos para procesamiento a escala. 

 Algoritmos de IA auto-optimizantes que ajusten dinámicamente su consumo.  

 Materiales de cambio de fase para refrigeración pasiva. 

Estos desarrollos deben acompañarse de estudios rigurosos sobre sus implicaciones 

sociales y geopolíticas, particularmente en lo referente a dependencia de materiales 

críticos y redistribución geográfica de la infraestructura informática. 

 

 

Reflexión final 

 

Con el hiperconsumo de energía en informática estamos alterando nuestro planeta. 

Pero la Tierra prevalecerá, tal vez como un entorno árido similar planeta Marte. La 

realidad es que nuestro planeta existió millones de años sin humanos y no nos 

necesita para seguir existiendo. Lo que estamos destruyendo realmente es la calidad 

de vida de nuestros descendientes. 
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