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Resumen

Obijetivo: este estudio explora la relacion entre el talento en ciencia de datos y la productividad de
investigacién en inteligencia artificial (1a), utilizando datos del Indice Global de 1a 2023 para analizar
como las habilidades en analisis de datos impulsan la innovacioén en 1a. Metodologia: a través de un
analisis comparativo en 44 paises, se identificaron patrones significativos que subrayan la importancia
de las competencias avanzadas en ciencia de datos para el desarrollo y la innovacion en 1a. Resultados
principales: los resultados destacan correlaciones claras entre la disponibilidad de talento en ciencia
de datos y la calidad y cantidad de la produccion de investigacion en 1a, lo que sugiere que fortalecer la
educacion y la formacién en ciencia de datos es crucial para avanzar en el progreso tecnologico en este
campo. Conclusiones: este articulo no solo proporciona evidencia empirica sobre el impacto del talento
en ciencia de datos en la innovacion en 1a, sino que también ofrece recomendaciones para politicas y
practicas que pueden fomentar un ecosistema de 14 mas dindmico y productivo.
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Habilidades en analitica digital como impulsoras de la investigacién innovadora en 1A

Skills in Digital Analytics as Drivers of Innovative Al Research:
Implications for Advanced Talent Development

Abstract
Objective: This study explores the relationship between data science talent and research productivity in artificial
intelligence (an), using data from the 2023 Global Al Index to analyze how data analysis skills drive ar innovation
globally. Methodology: Through a comparative analysis across 44 countries, we identified significant patterns
that underscore the importance of advanced data science competencies in ar development and innovation. Key
findings: The results highlight clear correlations between the availability of data science talent and the quality and
quantity of ar research output, suggesting that strengthening education and training in data science is crucial for
advancing technological progress in this field. Conclussions: This work not only provides empirical evidence on
the impact of data science talent on ar innovation but also offers recommendations for policies and practices that
can foster a more dynamic and productive Al ecosystem.
Keywords: digital analytics skills; artificial intelligence; data science talent; research productivity;
talent development; digital transformation.

Habilidades de analise digital como impulsionadoras de pesquisas
inovadoras em i1a: implicagcées para o desenvolvimento avancado
de talentos

Resumo

Objetivo: neste estudo, exploramos a rela¢do entre o talento em ciéncia de dados e a produtividade da pesquisa em
inteligéncia artificial (1a), usando dados do Global AI Index 2023 para analisar como as habilidades de andlise de dados
impulsionam a inovac¢io em1a globalmente. Metodologia: por meio de andlise comparativa em 44 paises, identificamos
padroessignificativosqueressaltamaimportinciadashabilidadesavancadasemciénciadedados paraodesenvolvimentoe
inova¢iao da 1a. Principais resultados: os resultados destacam correlacdes claras entre a disponibilidade de
talento em ciéncia de dados e a qualidade e a quantidade de resultados de pesquisa em 14, 0 que sugere que O
fortalecimento da educacio e do treinamento em ciéncia de dados € fundamental para o avang¢o do progresso tecno-
l6gico na area. Conclusdes: este trabalho nio s6 fornece evidéncias empiricas sobre o impacto do talento da ciéncia
de dados na inovaco da 1a, mas também oferece recomendagdes de politicas e priticas que podem promover um
ecossistema de 1a mais dinimico e produtivo.

Palavras-chave: habilidades em andlise digital; inteligéncia artificial; talentos em ciéncia de

dados; produtividade em pesquisa; desenvolvimento de talentos; transformacio digital.
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Introduccidén

La integracion de las tecnologias digitales en los modelos de negocio organizacionales
esta catalizando profundas transformaciones en las operaciones, la provision de valor
y las interacciones con los clientes. Conceptualizada como transformacion digital, esta
dinamica implica la adopcion de big data, inteligencia artificial (1a), internet de las cosas
(IoT) y soluciones de computacion en la nube; herramientas que revolucionan la creacion,

distribucion y captura de valor y significado (Mi¢i¢, 2017).

La 1A se estd convirtiendo en una fuerza impulsora detras de la cuarta revolucion
industrial (Elsaadani et al., 2018) que dota a las maquinas de habilidades avanzadas en
percepcion, aprendizaje y toma de decisiones independientes. Se proyecta que sus bene-
ficios econ6émicos globales seran enormes, con un crecimiento estimado de hasta 320000

millones de ddlares para 2030 en la region de Oriente Medio (Pricewater Coopers, 2018).

Sin embargo, la adopcion de estas tecnologias también conlleva impactos disruptivos en
las industrias, los modelos laborales existentes y la naturaleza del trabajo (Dirican, 2015),
que desplazan o vuelven obsoletas habilidades que alguna vez fueron necesarias. Una
cuarta parte de los trabajadores de la Union Europea carecian de competencias digitales
minimas (Berger & Frey, 2016), lo que obstaculiza los beneficios de la transformacion 4.0

y amplia las brechas en el talento analitico requerido.

Segun Li et al. (2021), la industria manufacturera debe dominar las técnicas de big data,
machine learning e 1a para capitalizar las oportunidades tecnolégicas 4.0 y garantizar
la competitividad. De manera similar, la innovacién en 1a depende en gran medida del
acceso a capital humano especializado con habilidades para entrenar algoritmos, optimi-

zar modelos y extraer informacion de grandes volimenes de datos (Thakur et al., 2022).

Si bien existen estudios sobre los determinantes de la innovacién en 14, el papel crucial
que desempenan las habilidades avanzadas en ciencia de datos y analisis digital para
impulsar los avances fundamentales en 1a no se ha examinado a fondo. Es imperativo que

los formuladores de politicas identifiquen y cuantifiquen la contribucién de este talento
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técnico especializado al estado del arte global en 1a, ya que representa una brecha con-

ceptual y un factor critico para catalizar la innovacién en este campo estratégico.

A partir de nuestra investigacion, este articulo tiene como objetivo explicar una faceta
critica pero poco explorada del ecosistema de innovacion tecnologica: el nexo entre el talento
en ciencia de datos de una nacion y su capacidad para generar resultados de investigacion
sustantivos en 1A per capita. Reconociendo el papel central de la experiencia técnica especia-
lizada en impulsar los avances en 14, investigamos como la disponibilidad de cientificos de

datos calificados se correlaciona con la capacidad de un pais para producir investigacion en 1a.

Este examen se basa en la hipétesis de que un sélido grupo de profesionales en ciencia
de datos es un determinante clave de la productividad de investigacion y la innovacién en
1A de una nacion, tanto en la actualidad como en el futuro. Nuestro analisis, a través de un
riguroso escrutinio estadistico, busca proporcionar evidencia empirica que respalde la pro-
puesta de que mejorar las capacidades de ciencia de datos dentro de un pais ayuda a elevar

su contribucion al dominio global de investigacion en 1a.

Revision de literatura

Definicion y beneficios de la transformacién digital

La transformacion digital se ha convertido en un fenémeno de gran relevancia en el
contexto empresarial actual. Segin Mi¢i¢ (2017), se define como la implementacion de
tecnologia digital en los negocios, lo que conduce a modificaciones operativas y mejora
en la entrega de valor al cliente. Implica la adopcion de tecnologias digitales, como la
inteligencia artificial, el 10T, el big data y la computacion en la nube, para cambiar los

modelos de negocio tradicionales y mejorar la experiencia del cliente.
El proceso de transformacion digital ofrece muchos beneficios potenciales. Como articulan

Teece (2018) y Appio et al. (2018), afecta significativamente a la sociedad moderna y altera la

forma en que las empresas colaboran y crean valor. Se destaca la importancia de adaptarse
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a las tecnologias digitales para mantener la competitividad en un mercado dinamico. Como
mostraron Heart et al. (2017), el uso efectivo de la tecnologia digital en el sector de la salud
se ha identificado como un método clave para lograr una ventaja competitiva, enfatizando
como la innovacion tecnolégica puede optimizar procesos, reducir costos operativos y

mejorar la innovacién en productos y servicios.

La 14, una de las tecnologias habilitadoras clave de la transformacion digital, no solo
tiene el potencial de mejorar la eficiencia y la innovacion, sino también, como sugieren
Teece (2018), Appio et al. (2018) junto con Leone et al. (2021), de mejorar la calidad del
proceso, reducir los gastos y aumentar la accesibilidad. Esto refleja su impacto transfor-
mador mas alla de los beneficios econémicos, hacia mejoras sustanciales en la prestacion

de servicios y la satisfaccion del cliente.

Si bien la transformacion digital ofrece grandes oportunidades, conlleva desafios sig-
nificativos. Elsaadani et al. (2018) definen la 1A —una piedra angular de la transformaciéon
digital— como un conjunto de tecnologias que facilitan la deteccion, la comprension, la
accion y el aprendizaje autbnomos de las maquinas. De esta manera, la 1a se considera un
“acelerador critico” de la rapida transformacion digital experimentada en la actualidad.
Sin embargo, como advierte Dirican (2015), la adopcion acelerada de la 1a también puede
conducir a cambios estructurales en areas como la produccion, las comunicaciones, el
marketing y los costos laborales, con el consiguiente potencial de desempleo en roles de

baja calificacion.

Es por eso por lo que la transformacion digital representa una oportunidad invaluable
para que las empresas incorporen tecnologias emergentes y logren saltos exponenciales
en productividad, eficiencia e innovacion. Sin embargo, para capitalizar los beneficios de
la transformacion digital y mitigar sus riesgos, se requiere un liderazgo estratégico, junto

con politicas publicas que promuevan el desarrollo de un capital humano avanzado.
Industria 4.0 y tecnologias habilitadoras
La industria manufacturera se sumerge completamente en la cuarta revolucion industrial,

o industria 4.0, al incorporar tecnologias emergentes como la automatizacién avanzada,

el internet industrial de las cosas (I1oT), big data, computacion en la nube, entre otras
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(Tao etal., 2018). E1 IIoT, por ejemplo, emplea sensores en dispositivos fisicos interconec-
tados para recopilar una cantidad sin precedentes de datos en tiempo real. Este avance
tecnologico permite mejoras significativas en productividad, eficiencia y autogestion de

operaciones, procesos y sistemas de fabricacion (Sahal et al., 2020).

En este contexto, la industria manufacturera debe dominar las técnicas de analisis de
big data, aprendizaje automatico e 1A para capitalizar las oportunidades que ofrecen estas
innovaciones (Kergroach, 2017). De hecho, el crecimiento exponencial del big data y su
impacto potencial han catalizado toda una revolucion de datos en sectores como la cadena

de suministro, la defensa, la biomedicina y la atencién médica (Bortolini et al., 2018).

Como ya se menciono, la industria manufacturera esta adoptando la cuarta revolucion
industrial e incorporando tecnologias como el internet industrial, el big data y el apren-
dizaje automatico, que estan transformando completamente sus operaciones y modelos
de negocio. No obstante, para capitalizar los beneficios de estas innovaciones digitales,

la industria enfrenta brechas significativas de talento (Li et al., 2021).

De hecho, existen deficiencias tanto en habilidades genéricas como especificas de
ciencia de datos, que no estan abordando completamente los programas de educaciéon y
capacitacion en manufactura (Li et al.; 2021). Por lo tanto, es una prioridad para las uni-
versidades y colegios reformular sus planes de estudio para alinearlos con las demandas

de la industria 4.0.

Los estudios muestran que el 25% de los trabajadores europeos tiene competencias
digitales inexistentes o bajas (Berger & Frey, 2016). Considerando la rapida expansion de
la automatizacion y la 1a, esto significaria un marcado impacto negativo en las regiones
mas vulnerables. Es clave desarrollar habilidades en nuevas tecnologias digitales para

adaptarse a los entornos de trabajo del futuro (Moldovan, 2019).

De hecho, como senalan Pandya et al. (2023), inevitablemente, las generaciones futu-
ras de trabajadores tendran que lidiar con tecnologias como la 14, la realidad virtual y
el aprendizaje automatico, que ya han comenzado una profunda transformacioén de los

espacios de trabajo. En esta linea, autores como Mahmud y Wong (2022) han identificado
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habilidades clave del siglo xx1 como la alfabetizacion digital, la resolucién de problemas,

el pensamiento creativo y la programacion.

La transformacion digital abre amplias oportunidades para la optimizacion e innovacion
en la manufactura, pero requiere inversiones significativas en nuevas tecnologias y el
desarrollo de talento especializado en areas como el analisis de big data y el aprendizaje
automatico. Las empresas manufactureras que adopten rapidamente y capaciten a los
empleados en nuevas tecnologias tendran una fuerte ventaja competitiva en la era de la

industria 4.0.
Habilidades necesarias para la industria 4.0

La adopcion de tecnologias caracteristicas de la cuarta revolucion industrial ya ha iniciado
una profunda transformacion de los entornos laborales en la manufactura (Pandya &
Al Janahi, 2021). En este contexto, la industria enfrenta brechas significativas en capital

humano avanzado.

Considerando la inevitable incursion de innovaciones disruptivas en los espacios de
trabajo, las proximas generaciones tendran que lidiar con esta realidad y prepararse para
desempenarse en un nuevo paradigma (Pandya et al., 2023). En este sentido, autores como
Mahmud y Wong (2022) han categorizado habilidades esenciales del siglo xx1, como la alfa-

betizacion digital, el pensamiento creativo, la resolucion de problemas y la programacion.

Cerrar las brechas de capital humano a través de la capacitacién en las competencias
demandadas por la cuarta revolucion industrial, es indispensable para que la industria
manufacturera capitalice los beneficios de la transformacion digital, optimizando procesos

e impulsando la innovaciéon de manera sostenible y socialmente responsable.
Impacto de la inteligencia artificial en las organizaciones

La 1A se ha consolidado como una fuerza tanto en las organizaciones como en el plano
individual. Especificamente, en el ambito empresarial, ha transformado la manufactura
tradicional en procesos mas inteligentes y sostenibles (Bag et al., 2021; Zeba et al., 2021),

entre los que se encuentran la produccion optimizada, la gestion energética inteligente,

7 Universidad & Empresa, Bogoté, Colombia 27(48): 1-31, enero-junio de 2025



Habilidades en analitica digital como impulsoras de la investigacién innovadora en 1A

el disefio de productos sostenibles, entre otros. Asimismo, esta tecnologia apoya los
procesos de innovacion en todas sus etapas, desde la generacion de ideas y la experi-
mentacion hasta el desarrollo y la comercializacion (Fredstrom et al., 2021; Truong &

Papagiannidis, 2022).

Otro beneficio potencial es la optimizacion del procesamiento masivo de informacion, porque
asi se reducen los costos de los recursos dedicados a estas tareas (Haefner et al., 2021). Sin
embargo, la adopcion acelerada de la 1a también conlleva efectos adversos, como la destruccion
de empleos poco calificados (Omrani et al., 2022), asi como dilemas éticos debido a su uso

excesivo (Dwivedi et al., 2023).

En este contexto, como sefialan Sharma y Sakpal (2019), la automatizacion de tareas ruti-
narias permitira a los profesionales de recursos humanos concentrarse en tareas estratégicas
de mayor valor, como la retencion y el asesoramiento de empleados. En tanto impulsan la
optimizacion de procesos y la innovacion a través de la 14, las empresas también generan
disrupciones en el mercado laboral y plantean desafios éticos (el desplazamiento laboral,
los sesgos en los sistemas de 14, la privacidad y uso responsable de datos, la responsabilidad
y toma de decisiones éticas) que deben abordarse de manera responsable. El desarrollo de
capital humano avanzado, tanto en términos de habilidades técnicas como socioemocionales,
sera vital para mitigar los efectos negativos de esta tecnologia mientras se aprovechan sus
beneficios. Las organizaciones que dirijan esta transicion de manera estratégica obtendran

importantes ventajas competitivas.

De hecho, la innovacion tecnolégica implica una transformacion de gran alcance, cuyos
efectos completos se haran evidentes con el tiempo (Park & Choi, 2019). En el cambio
acelerado, es clave prever y desarrollar con anticipacion las habilidades que requerira el

aun incierto futuro del trabajo (Vista, 2020).

Si bien la industria 4.0 demanda nuevas competencias técnicas en areas como el analisis
de datos y la vision por computadora para capitalizar las oportunidades de la transforma-
cion digital (Thakur et al., 2022), las habilidades blandas seguiran siendo muy valiosas.
Capacidades como el trabajo en equipo, la autogestion, la comunicacion, la resolucion de

problemas y la proactividad de las organizaciones las continuaran apreciando (McGunagle
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& Zizka, 2020). En dltima instancia, lograr la madurez requerira un capital humano versa-
til, con conocimientos especializados para traducir la gran cantidad de datos generados
por tecnologias como 10T, asi como habilidades interpersonales bien desarrolladas para

gestionar el cambio continuo de manera 6ptima.

La creciente automatizacion también esta transformando el papel de areas como la ges-
tiobn humana, que ahora puede enfocarse en tareas estratégicas de mayor valor (Sharma &
Sakpal, 2019; Suen & Yang, 2013). En resumen, el aprovechamiento 6ptimo del potencial
disruptivo pero habilitador de estas tecnologias emergentes dependera en gran medida
de una cuidadosa gestion del cambio y la capacitacion de las habilidades necesarias entre

los trabajadores.

Desafios y limitaciones entre el talento en ciencia de datos
y la productividad

La conexion entre la habilidad en ciencia de datos y la eficiencia ha sido ampliamente
reconocida; no obstante, las teorias que respaldan este vinculo enfrentan ciertos desafios y
limitaciones. De acuerdo con el enfoque convencional de la teoria del capital humano, las
destrezas especializadas como las de ciencia de datos deberian estar directamente relacio-
nadas con el aumento en productividad. Sin embargo, esta relacion no es siempre lineal
ni instantanea. Varios estudios indican que, aun cuando el talento en ciencia de datos es
esencial, las organizaciones pueden enfrentar barreras al intentar traducir este talento en

resultados tangibles (Xu et al., 2023).

Uno de los principales retos tedricos es la saturacion de informacion disponible. La
gran cantidad de datos en el ambito de la industria 4.0 puede llegar a ser abrumadora si
las empresas no cuentan con un marco sélido para gestionar y sacar provecho de dichos
datos. En un contexto donde tecnologias como el IoT generan una avalancha de informa-
cion, aprovechar al maximo estos datos puede convertirse en un desafio sin la presencia
de profesionales expertos en analisis (Thakur et al., 2022). Si bien hay personal capacitado
disponible en la empresa, no tener una estrategia eficaz para fusionar el analisis de datos y
los procesos comerciales dificultaria la transformacion de dichos datos en decisiones prove-

chosas. Ademas, en la era digital se ha acumulado una gran cantidad de informacion valiosa
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desde el punto de vista econémico, lo que subraya la importancia de contar con habilidades

especializadas para manejar y maximo provecho de dichos datos (Xu et al., 2023).

A menudo, las teorias actuales sobre ciencia de datos pasan por alto la importancia
de factores contextuales, por ejemplo, la cultura organizativa, el liderazgo y las infraes-
tructuras tecnolégicas en la implementacion efectiva de habilidades en ciencia de datos.
Simplemente, tener talento no es garantia de generar innovacién o productividad, si no
se cuenta con una estructura organizacional que fomente la experimentacion y el uso
de herramientas avanzadas La simple existencia de talento es insuficiente para generar
innovacion o productividad si no se acompana de una estructura organizacional que
promueva la experimentacion y el uso de herramientas avanzadas (Nuseir & Refae, 2022).
Adicionalmente, un desafio significativo consiste en la falta de incorporacioén de tecno-
logias avanzadas en las actividades diarias y ello limita la productividad esperada. Por
ejemplo, un estudio evalué cémo la transformacion digital impulsada por la 1a afecta la
resiliencia econémica en la industria energética, por lo que destaco la importancia de la 1a

en la adaptacion durante tiempos de cambio (Lei et al., 2023).

Otra limitacion que se presenta es la diferencia entre adquirir habilidades técnicas y
poseer las destrezas necesarias para llevar a cabo proyectos practicos en el campo de la
ciencia de datos. Enfoques tedricos convencionales suelen suponer que los cientificos de
datos cuentan siempre con total autonomia para aplicar sus conocimientos, pero esto no
es siempre asi. Ademas del dominio técnico, resulta igualmente crucial poseer habilidades
interpersonales y capacidad de colaboraciéon y comunicacion para que los equipos de
ciencia de datos puedan funcionar eficientemente dentro de las organizaciones (Nuseir
& Refae, 2022).

Para proporcionar una comprension clara de los desarrollos mas recientes en la inves-
tigacion sobre la conexion entre el talento en ciencia de datos y la productividad, hemos
recopilado en la tabla 1 una coleccién de estudios actuales y destacados en este ambito.
Exploran diversas perspectivas que van desde la integracion de 1a en las empresas hasta
los impactos del analisis de grandes cantidades de datos en la eficiencia operativa. Estos
hallazgos ayudan a contextualizar los resultados presentados en este trabajo y reflejan
como la 1a esta transformando estrategias de crecimiento empresarial y mejorando el

rendimiento socioeconémico en varios sectores (Pirvu et al., 2024).
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Tabla 1. Estudios recientes del impacto de la inteligencia artificial y ciencia de datos
en la productividad

Estudio Autoresy ano  Industria/area Impacto de la ciencia de datos
The impact of artificial Yan (2024) Laboral Se enfoca en la 1ay su influencia en el mercado
intelligence on the labor laboral. Presenta un anélisis comprensivo de
market cdmo la1a redefine las estructuras de empleo.
The impact of artificial Sheny Zhang Tecnoldgica/ Analiza cémo la 1ay los robots estén reconfi-
intelligence on (2024) laboral gurando la demanda laboral, creando nuevos
employment: the role of empleos y mejorando la eficiencia econdmica.
virtual agglomeration
The impact of artificial Abdullahy Finanzas Explora cémo las herramientas de 1a estan
intelligence and Industry ~ Almagtari (2024) mejorando la eficiencia y productividad en
4.0 on transforming tareas contables y de auditoria, y el creciente
accounting and auditing interés de los profesionales en adoptar estas
practices tecnologias.
The impact of artificial North et al. (2024) Educacién/ Explora cédmo la 1a estd transformando el
intelligence on adventure Aventura aprendizaje en deportes de accion, facilitando
education and outdoor la capacitacién en entornos virtuales y mejo-
learning: international rando la colaboracién entre participantes en
perspectives la educacion al aire libre. Ademaés, aborda los

desafios éticos relacionados con la tecnologia
en contextos educativos.

The impact of artificial Hidayat et al. Finanzas Examina la implementacion de ia en estrate-
intelligence (al) on (2024) gias de toma de decisiones financieras, anélisis
financial management predictivo y gestién de riesgos, mejorando

el rendimiento operativo y la experiencia del
cliente en el sector bancario. También aborda
desafios éticos, seguridad de datos y riesgos
de adopcién, subrayando la necesidad de
ajustes regulatorios.

Fuente: elaboracién propia.

Metodologia

En esta seccion explicamos como se investigo la relacion entre la experiencia de un pais
en ciencia de datos y su produccion de investigacion en 1a per capita, con el objetivo
de entender si los paises con mas expertos en ciencia de datos generan mas investigacion
en 14, considerando el tamano de su poblacion. A continuacion, presentamos los pasos
para seleccionar, analizar e interpretar los datos, garantizando la transparencia, la repro-

ducibilidad y el cumplimiento de los estindares académicos exigidos.
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Hipotesis

Los investigadores presentamos las ideas centrales de esta investigacion a través de una
hipétesis (HO) y una hipétesis alternativa (H1) que explora la relacion entre las capaci-

dades de ciencia de datos de un pais y su produccion en investigacion de 1a per capita.

Hipotesis nula (HO): no existe una relacion entre la experiencia de una nacién en ciencia
de datos (medida por el talent_datascience_score) y su produccion de investigacion en 1a
per capita (medida por el research_ai_papers_per_capita). Esta hipotesis sugiere que el
nivel de competencia en ciencia de datos en un pais no se corresponde con la cantidad

de investigacion en 1a generada al considerar el tamano de la poblacion.

Hipotesis alternativa (H1): existe una conexion entre la competencia en ciencia de datos
de un pais (medida por el talent_datascience_score) y su produccion de investigacion en 1a
per capita (medida por research_ai_papers_per_capita). En contraste con HO, H1 propone
que los paises con puntajes altos en experiencia en ciencia de datos muestran una mayor
productividad en investigacion de 1a per capita, lo cual sefiala el impacto de los recursos

humanos en el avance tecnolégico y la produccion académica en 1a.
Seleccion de la variable per capita

Para estandarizar la produccion de investigacion en 1a en relacion con el tamano de la
poblacion de un pais, evaluamos las diferentes variables considerando su valor per capita.

Este método ofrece los siguientes beneficios:

Comparacion justa: evaluar la productividad de la investigacion en 1a per capita permite
comparar entre paises de diferentes tamanos. Reconoce que las naciones mas grandes
pueden generar naturalmente mas investigacion debido a su conjunto de investigadores y
recursos. Al ajustar por poblacion, podemos medir la efectividad y eficiencia del panorama
de investigacion en 1a de cada pais y, asi, proporcionar informaciéon sobre como cada naciéon

utiliza sus recursos para avanzar en la 1a.
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Enfasis en la eficiencia: la medida per capita llama la atencién sobre los paises con
poblaciones que muestran productividad en la investigacion de 1a. Esto puede revelar
factores que contribuyen a los niveles de eficiencia, como educacion de calidad, apoyo

gubernamental e infraestructura para la investigacion y el desarrollo.

Estandares globales: el uso de una métrica per capita respalda los estaindares que per-
miten a los formuladores de politicas, educadores e investigadores reconocer y aprender
de los paises que se destacan en la investigacion de 1a. Establece una medida para evaluar
y comparar la influencia de la experiencia en ciencia de datos en la produccion de inves-

tigacion en 1a en diferentes contextos nacionales.

Comprension de la utilizacion del talento: cuando analizamos la conexion entre el
talento en ciencia de datos y la productividad de la investigacion en 1a per capita, obtenemos
informacion sobre como los paises estan utilizando su conjunto de talentos para contribuir
a la comunidad global de investigacion en 1a. Esto resalta la importancia de no solo tener
una gran cantidad de profesionales en ciencia de datos, sino también garantizar que estén

capacitados y participen activamente en la creacion de investigaciones impactantes.

Incluir las variables per capita se alinea con el objetivo del estudio de explorar la rela-
cion entre el talento en ciencia de datos y la productividad de la investigacion en 1a de
una manera aplicable en todo el mundo. Hace hincapié en la idea de que la utilizacion
eficiente del talento y las inversiones estratégicas en recursos son cruciales para impulsar

la capacidad de un pais para innovar y avanzar tecnolégicamente en I1a.

Fuentes de datos

Basamos el anilisis en el Indice Global de Inteligencia Artificial (Global AI Index 2023),
recopilado por Tortoise Media. Este indice ofrece una vision del panorama del desarrollo
de la 1a que abarca mas de 111 métricas distintas para cada pais (Tortoise Media, 2023).
Inicialmente, recopilamos datos de 47 paises con informacion sobre nuestras variables:

talent_datascience_score y research_ai_papers_per_capita.
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Durante la fase de preparacion, excluimos cuidadosamente tres paises, debido a valores
atipicos, lo que redujo nuestra muestra a 44 naciones. Quedaron, entonces, los paises mos-

trados en la tabla 2 para el correspondiente analisis.

Tabla 2. Paises analizados dentro del estudio

Arabia Saudita Argentina Armenia Australia
Austria Bélgica Brasil Canada
Chile Colombia Corea del Sur Dinamarca
Egipto Emiratos Arabes Unidos Eslovaquia Espana
Estonia Finlandia Francia Hungria
Irlanda Israel Italia Lituania
Malasia Marruecos México Nueva Zelanda
Noruega Paises Bajos Pakistan Polonia
Portugal Qatar Republica Checa Singapur
Sri Lanka Suecia Suiza Taiwén
Tlnez Turquia Uruguay Vietnam

Fuente: elaboracién propia basado en informacién suministrada por Tortoise Media (2023).

Al proporcionar datos normalizados, el Global AI Index garantiz6 una comparacion precisa
de todos los puntos de datos entre los paises, lo que asegur6 una evaluacion imparcial del
papel de cada nacion en el ambito del desarrollo de la 1a. Este proceso de normalizacion fue
crucial, ya que permitio realizar el analisis con la certeza de estar trabajando con un conjunto
de datos adaptado para la comparacion, reforzando la credibilidad y validez de las conclusio-
nes sobre como el talento en ciencia de datos y la productividad de la investigacion en 1a se

interrelacionan en el ambito global.
Disefio de la investigacion

En esta investigacion, seguimos un enfoque explicativo y utilizamos un disefio correlacional
de tipo transversal para indagar sobre la relacion entre la competencia en ciencia de datos
y la productividad de la investigacion en 1a per capita en los paises analizados. El estudio
correlacional nos permitié investigar la conexion entre estas dos variables, mientras que
el diseno transversal implica recopilar datos en un momento especifico. Este enfoque de
investigacion nos facilit6 el uso de técnicas estadisticas para identificar patrones y cone-

xiones presentes en los datos, sin establecer una relacion causal directa entre las variables.
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El planteamiento correlacional es adecuado para este estudio, ya que el objetivo prin-
cipal es determinar si existe una relacion significativa entre la competencia en ciencia
de datos y la productividad de la investigacion en 1A per capita, asi como comprender la
fuerza y direccion de esta relacion. Ademas, el disefio transversal nos permitioé recopilar
datos eficazmente y comparar multiples paises al mismo tiempo, lo cual es fundamental

para obtener una perspectiva global sobre la conexion entre las variables analizadas.

Es importante tener presente que, aunque este disefio de investigacion puede revelar
asociaciones interesantes, no posibilita establecer una causalidad directa entre las variables.
Por lo tanto, los resultados deben interpretarse con precaucion y considerarse un punto
de partida para futuras investigaciones, en las cuales se profundice en los fundamentos
que vinculan la competencia en el campo de la ciencia de datos con la eficacia en la

investigacion en 1a.

Analisis estadistico

Para examinar a fondo las hipétesis desarrolladas, llevamos a cabo las siguientes series

de analisis utilizando el programa spss, version 29:

* Anailisis de correlacion de Pearson: este método evalaa la fuerza y la direccion
de la relacion lineal entre las variables bajo estudio. Un coeficiente de correla-
cion de Pearson significativo sugeriria una relacion entre el talento en ciencia
de datos de un pais y su productividad de investigacion en 1a per capita. Ello

respalda la H1 en comparacion con la HO.

* Uso de regresion lineal: para profundizar en cémo el talento en ciencia de
datos influye en la productividad de la investigacion en 1 per capita, usamos
un modelo basico de regresion lineal. Este analisis ayuda a descubrir como
las variaciones en el talento en ciencia de datos entre los paises explican las
diferencias en la produccion de investigacion en 1a per capita. Los resultados
clave incluyen el coeficiente de regresion, su significancia y el poder expli-

cativo del modelo (R?), ofreciendo una prueba de la hipétesis alternativa.
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* Realizacion de verificaciones de colinealidad: a pesar de la simplicidad del
modelo, llevamos a cabo verificaciones de multicolinealidad para garantizar
que las variables sean independientes y que las estimaciones de regresion
sean confiables. Al examinar métricas como la tolerancia y el factor de
inflacion de la varianza, confirmamos que no habia problemas de multico-

linealidad, lo que aument6 la confianza en los resultados de la regresion.

Al analizar los resultados, utilizamos medidas estadisticas especificas para evaluar la
importancia de los resultados y como se relacionan con las teorias propuestas. Examinamos
cuidadosamente tanto el tamafno como la direccion de las conexiones utilizando métricas,
como los coeficientes de determinacion (R?) y los valores de p, para determinar la fuerza
y la significancia de estas relaciones. Si llegamos a encontrar resultados contradictorios,
realizariamos investigaciones para explorar posibles razones, como variables no contabili-
zadas o ajustes necesarios en el modelo de regresion. Estos enfoques tienen como objetivo
garantizar una comprension matizada de los datos, siguiendo las normas establecidas en

la investigacion.

Consideraciones éticas

El manejo ético de los datos es un aspecto importante de este estudio. Tortoise Media
compartié generosamente los datos agregados con los investigadores, bajo condiciones
que priorizan los derechos de autor y la confidencialidad. Aunque el conjunto de datos no
esta disponible para el publico en general, nos ha permitido utilizar la informacién con
fines de investigacion y publicacion, con el requisito de que se dé el crédito apropiado en
todas las publicaciones y analisis derivados de este conjunto de datos. Por tanto, dando
cumplimiento con los requisitos establecidos, damos crédito y referenciamos a Tortoise
Media como la fuente principal del presente estudio, y asi garantizamos la atribucion

adecuada y respetamos los derechos de propiedad intelectual.
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Resultados

Analisis correlacional

La investigacion empirica nos revel6 una correlacion positiva estadisticamente significa-
tiva entre el talento en ciencia de datos de un pais y su productividad de investigacion
en 1A per capita. El coeficiente de correlacion de Pearson se determiné en 0.682 (n = 44)
y mostré una asociacion fuerte y positiva entre las dos variables. Esta correlacion fue
significativa al nivel 0.01 (bilateral), con un valor de p menor a 0.001, lo que sugiere una
probabilidad menor al 0.1% de que esta correlacion sustancial pudiera deberse al azar,

como se muestra en la tabla 3.

Tabla 3. Correlaciéon entre el talento en ciencia de datos y la productividad de investigacion
en inteligencia artificial per capita

Talento en ciencia Productividad de
de datos investigacion en IA per capita

Talento en ciencia de datos Correlacion de 1 0.682

Pearson

Sig. (2-tailed) <0.001

n 44 44
Productividad de investigacion Correlacion de 0.682" 1
en IA per capita Pearson

Sig. (2-tailed) <0.001

n 44 44

* La correlacién es significativa a nivel 0.01 (bilateral).

Fuente: elaboracion propia a partir de datos proporcionados por Tortoise Media.

El poder del coeficiente de correlacion resalta la fuerte conexion entre la experiencia
en ciencia de datos y la produccion de investigacion en 1a cuando se considera el tamano
de la poblacion. Este descubrimiento muestra una posible sinergia, segun la cual los
paises con mayor competencia en ciencia de datos tienen contribuciones per capita mas
elevadas en el ambito de la 1a. El valor de p, que se sitia significativamente por debajo
del umbral convencional de 0.05, respalda la fiabilidad de esta relacion y ofrece pruebas

contundentes en contra de la HO. Esto sugiere que realmente existe una correlacion entre
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el nivel de experiencia en ciencia de datos dentro de una nacion y el volumen per capita

generado en investigacion sobre 1a.
Anaélisis de regresion

El analisis de varianza nos ayuda a entender como el talento en ciencia de datos de un pais
esta relacionado con su capacidad para producir investigaciones en 1A per capita En este
analisis, un valor de F alto de 36.497, con un valor de p menor a 0.001, indica que el modelo
que incluye el talento en ciencia de datos como factor explicativo es mucho mejor para
describir las variaciones en productividad de investigacion en 1a que un modelo basico sin

predictores tal como lo presenta tabla 4.

Tabla 4. Andlisis de varianza (Anova) para el modelo de regresion

Anova?
Modelo Suma de cuadrados df Media F Sig.
cuadratica
1 Regresién 3527745.097 1 3527745.097 36.497 <0.001®
Residuo 4059702.123 42 96659.574
Total 7587447.220 43

#Variable dependiente: research_ai_papers_per_capita; ® Predictores: (constante), talent_datascience_score; df: grados de libertad.

Fuente: elaboracién propia a partir de datos proporcionados por Tortoise Media.

La suma de cuadrados (regresion) de 3527745.097 explica la varianza en la produc-
tividad de investigacion en 1a per capita de nuestro modelo. Esto muestra cuanto las
diferencias en talento en ciencia de datos repercuten en los resultados de investigacion en
1A entre diferentes paises. La suma de cuadrados (residual) de 4059702.123 corresponde a
la variacion que el modelo no puede explicar, es decir, las diferencias existentes entre los

valores observados y predichos por el modelo acerca de las investigaciones en I1a.
La suma total de cuadrados, 7587447.220, captura toda la variacién observada en la
productividad de investigacion en 1a per capita de los paises estudiados. Esta suma ayuda

a comprender la capacidad total del modelo para explicar las diferencias en los datos.

Al establecer los grados de libertad (df) de la regresion en 1, se esta considerando

solo un predictor, que es el talento en ciencia de datos. Los grados de libertad residuales,
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calculados en 42, se derivan restando el nimero de parametros estimados del total de
observaciones. Los valores de cuadrados medios, esenciales para calcular el estadistico F,

afirman el ajuste del modelo.

Detalles estadisticos adicionales sobre la eficacia predictiva del modelo, como el R?, el
R? ajustado y el error estandar de la estimacion, se proporcionan en la tabla 5. Un R? de
0.465 sugiere que casi la mitad de la varianza en la productividad de investigacion en 1a
per capita es explicada por el modelo. Al ajustar este valor (R? ajustado) se reduce ligera-
mente a 0.452 para considerar el efecto de tener un solo predictor. El error estandar de
la estimacion de aproximadamente 310.90 refleja la desviacion promedio de los valores

observados con respecto a las predicciones del modelo.

Tabla 5. Resumen del modelo

Estadisticos de cambio
Modelo R R2 R? Error estandar Sia.

ajustado  de la estimacion ~Cambio  Cambio df1  df2 Can’?bio
en R?2 enF enF
1 0.682=  0.465 0.452 310.901229258969 0.465 36.497 1 42 <0.001

2 Predictores: (constante), talent_datascience_score; df: grados de libertad.

Fuente: elaboracién propia a partir de datos proporcionados por Tortoise Media.

Los resultados muestran que el talento en ciencia de datos desempeiia un papel crucial
en mejorar la productividad de la investigacion en 1A per capita. Aunque inicialmente
parecia que la productividad podria disminuir sin este talento especializado, el analisis
no revel6 un impacto significativo. Esto se debe a un valor de ¢ de 1.400 y un valor de p
de 0.169, los cuales nos indican que el punto de partida, por si solo, no son un predictor

solido de los resultados.

Sin embargo, cada aumento en las habilidades de ciencia de datos esta asociado con
un incremento notable en los articulos de investigacion de 1a per capita. Esta relacion
fuerte esta reflejada en un coeficiente de 1173.160, respaldado por un valor 7 de 6.041 y
un valor p inferior a 0.001. El coeficiente beta estandarizado de 0.682 resalta atiin mas la
influencia del talento en ciencia de datos en este contexto, al mostrarlo como un factor

para los paises que buscan mejorar sus contribuciones a la investigacion en 1a.
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La figura 1 ilustra la relacion entre la produccion de investigaciones en 14 y el talento en

ciencia de datos. Esta evidencia la correlacion positiva entre el naimero de publicaciones

de investigacion en 1a per capita y la puntuacion de talento en ciencia de datos.

R? lineal = 0.465

1.00
®e

0.80

0.60

0.40

talent_datascience_score

0.20 o

0.00

0.00000000000000 500.00000000000000 1000.00000000000000 1500.00000000000000 2000.00000000000000

research_ai_papers_per_capita
Figura 1. Relacion entre publicaciones de inteligencia artificial per capita y la puntuacion
de talento en ciencia de datos

Fuente: elaboracién propia.

La credibilidad del modelo se confirma al examinar la multicolinealidad con los valores
de tolerancia y factor de inflacion de varianza, ambos mostrando cifras de 1.000. Esto sig-
nifica que las variables del modelo no se estan sobreponiendo en su impacto y confirman

que la ciencia de datos es un predictor confiable de la productividad en investigacion en 1a.

El analisis de los componentes del modelo arroja luz sobre el papel que desempena el
talento en ciencia de datos en el avance de los esfuerzos nacionales de investigacion en 1a.
Estos conocimientos combinados no solo ponen el relieve en la importancia de fomentar
las habilidades en ciencia de datos, sino que exigen politicas especificas y programas
educativos para apoyar este activo esencial. La ausencia de multicolinealidad refuerza atin

mas las conclusiones que extrajimos del modelo, al proporcionar una base para abogar por
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inversiones en el desarrollo del talento en ciencia de datos como una prioridad estratégica

para impulsar la innovacion en la investigacion global de 1a.
Diagnéstico de colinealidad

Los diagnosticos de colinealidad desempefian un papel esencial en la validacion del analisis
de regresion, porque evalian la interdependencia de las variables predictoras. En nuestro
modelo, estos diagndsticos muestran una sana independencia del predictor incluido, tal

como se muestra en tabla 6.

Tabla 6. Diagndsticos de colinealidad para el modelo de regresién*

(ndi Proporciones de la varianza
Modelo Dimensién  Autovalor Indlcclz_e de - .
condicion (Constante) talent_datascience_score
: 1 1.934 1.000 0.03 0.03
2 0.066 5.405 0.97 0.97

“ Predictores: (constante), talent_datascience_score.

Fuente: elaboracién propia a partir de datos proporcionados por Tortoise Media.

El analisis arrojo un valor propio de 1.934 para la primera dimension, lo que refleja
una cantidad sustancial de la varianza, con un indice de condicién correspondiente de
1.000. No muestra problemas de colinealidad en este nivel. La segunda dimensién mostr6
un valor propio de 0.066, lo que resulta en un indice de condicién de 5.405. Si bien los
investigadores comunmente usan un indice de condiciéon mayor a 30 como un indicador
de multicolinealidad severa, el valor obtenido en este estudio sugiere que el predictor de

talento en ciencia de datos no tiene una preocupacioén por la multicolinealidad.

Las proporciones de varianza también respaldan esta conclusion. Para el término cons-
tante y el talent_datascience_score, las proporciones de varianza en la primera dimension
fueron ambas de 0.03, lo que indica que una cantidad insignificante de colinealidad
esta presente con otras variables. En la segunda dimension, tanto la constante como el
talent_datascience_score exhibieron proporciones de varianza de 0.97 que, aunque altas,
se esperan para el término constante y no sugieren ningin problema con la variable

independiente.
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Los hallazgos de las verificaciones de colinealidad nos muestran que el puntaje de
talento en ciencia de datos como variable no ejerce ninguna correlacion con otros factores
en el modelo. Esto sugiere que las relaciones observadas entre el talento en ciencia de
datos y la productividad de la investigacion en 1a per capita son probablemente genuinas
y no estan influenciadas por variables. Estas verificaciones nos confirman la confiabilidad

del modelo y agregan credibilidad a las conclusiones extraidas del analisis de regresion.
Interpretacion de los resultados

Nuestro analisis exhaustivo explica la influencia de las habilidades en ciencia de datos
en la eficiencia de la investigacion en 1a en los paises. Los hallazgos de la investigacion,
validados por un coeficiente de correlacion de Pearson de 0.682 y respaldados por un
modelo de regresiéon con un estadistico F de 36.497 (p < 0.001), presentan evidencia
interesante de una asociacion positiva entre la experiencia de un pais en ciencia de datos
y su productividad en la investigacion en 1a. Los individuos calificados desempenan un
papel significativo en el avance de los esfuerzos nacionales de investigacion en 1a, como
lo demuestra el analisis de coeficientes, segun el cual, por cada unidad de aumento en el
puntaje de talento en ciencia de datos, hay un aumento de 1173 articulos de investigacion

en 1A per capita.

El analisis de regresion nos amplia su alcance, al proporcionar informacioén sobre la
influencia de las habilidades en ciencia de datos en la productividad de la investigacion
en 1A. La importancia del coeficiente para talent_datascience_score, con su valor beta de
0.682, no solo cuantifica esta correlacion, sino que subraya la necesidad de asignar recursos

para aumentar las competencias en ciencia de datos.

Los diagndsticos de colinealidad confirman la solidez de estos resultados, de acuerdo
con los cuales el talento en ciencia de datos contribuye de manera independiente a la pro-
ductividad de la investigacion en 14, sin verse afectado por problemas de multicolinealidad.
La presencia de claridad analitica garantiza la autenticidad de la correlaciéon observada y

descarta cualquier anomalia.
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[ ] LI 4
Discusion

En esta investigacion exploramos la correlacion entre la experiencia en ciencia de datos y la
productividad en 1A, mediante una conexioén que subraya la importancia del conocimiento
en el avance de la investigacion en 1a. Esta fuerte conexion implica que las personas con
habilidades en ciencia de datos desempeifian un papel crucial en la realizacién de investiga-
ciones innovadoras en 14, al usar efectivamente los datos, comprender algoritmos complejos

y aplicarlos para avanzar en el campo.

Sin embargo, factores de apoyo, como el sistema educativo, las politicas gubernamentales
y las necesidades de la industria, varian significativamente en diferentes entornos y culturas,
lo que influye en esta relacion. De acuerdo con la literatura existente, como el concepto
de transformacion de Mici¢ (2017), que se enfoca en integrar la tecnologia en todos los
sectores empresariales, y las proyecciones de Pricewater Coopers (2018), sobre el impacto
economico de la 1a, nuestros hallazgos sugieren que la experiencia en ciencia de datos
sirve como un impulsor clave en la economia basada en el conocimiento. Especificamente,

desempena un papel en la generacion de innovaciones en Ia.
Variables de confusion y contexto de la investigacion

La influencia de factores como la inversion en investigacion y desarrollo, las politicas
gubernamentales y los recursos educativos hace hincapié en la necesidad de establecer
una conexion directa entre la competencia en ciencia de datos y la produccién de inves-
tigacion en el ambito de la 1a. La complejidad se acentda atiin mas por los avances en la
industria 4.0, que requieren competencia en analisis de datos, vision por computadora y

sistemas cognitivos, como destacan Thakur et al. (2022).

La posesion de estas habilidades es vital para capitalizar las oportunidades que surgen
de la transformacion, estableciendo una conexion entre los avances tecnolégicos y el
grupo de personas talentosas. Esto se alinea con la perspectiva de Elsaadani et al. (2018),
respecto a la 1a como una tecnologia con potencial transformador, y con la investigacion

de Diricans (2015), sobre los diversos impactos de la 1a.
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Thakur et al. (2022) destacan el papel critico de la experiencia en ciencia de datos para
utilizar de manera efectiva las grandes cantidades de datos generados por las tecnologias
modernas. La identificacion de estos factores influyentes resalta la necesidad de un enfoque
matizado para comprender el impacto de los ecosistemas y politicas de innovacion global

en la conexion entre habilidades, estructuras de politicas y resultados de investigacion en 1a.
Limitaciones del estudio y generalizacion de los resultados

Las limitaciones inherentes a nuestro estudio, como el tamano y la representatividad de
la muestra, destacan las dificultades de aplicar nuestros hallazgos a todos los escenarios
economicos. A pesar de estas limitaciones, recibimos un conjunto de datos estandarizado,
lo que nos ayud6 a abordar las preocupaciones sobre las variaciones y los sesgos en todas

las regiones y entornos econémicos.

El proceso de estandarizacion cumplié un papel crucial para garantizar que nuestro
analisis proporcione una perspectiva integral sobre el diverso panorama de la industria
4.0. Esta era es conocida por sus rapidos avances tecnologicos y las tasas variables de

adopcion de tecnologia, como lo discuten Tao et al. (2018) y Sahal et al. (2020).

Independientemente, es importante considerar el método utilizado para medir la
experiencia en ciencia de datos y la produccion de investigacion en 1a con un conjunto de
datos. Evaluar la influencia de la experiencia en ciencia de datos en la productividad
de la investigacion en 1A en diferentes areas y entornos econdmicos es un desafio, ya
que pueden no calcularse factores como la calidad de las publicaciones y el potencial de

innovaciones revolucionarias.

Nuestros hallazgos tienen implicaciones, asi como importancia tedrica. Subrayan la
necesidad de politicas de apoyo e inversiones en educacion y capacitacion en ciencia de
datos para mantener la competitividad en esta era. Li et al. (2021) enfatizan en las bre-
chas en las habilidades de ciencia de datos en varios sectores, destacando la importancia
de adaptar los programas de educacion y capacitacion en fabricacion para satisfacer las

necesidades cambiantes de la industria 4.0.
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Esta investigacion contribuye al creciente cuerpo de conocimiento sobre la economia
basada en el conocimiento, al arrojar luz sobre como la experiencia humana desempenia
un papel en la mejora de la productividad de la investigacion en areas tecnolégicas como
la 1. Esta perspectiva resuena con Berger y Frey (2016), quienes destacan que una cuarta
parte de los trabajadores carecen de habilidades o tienen una competencia limitada, ade-
mas de subrayar los posibles efectos adversos en las regiones desfavorecidas, debido a la

rapida expansion de las tecnologias de automatizacion e 1a.

Conclusiones

En conjunto, estos hallazgos muestran que fomentar el talento en ciencia de datos no es
solo una preocupacion organizacional, sino una necesidad estratégica que exige accion de
los responsables politicos, educadores y partes interesadas de la industria para garantizar
un suministro constante de profesionales calificados, capaces de impulsar la innovacion

€n IA.

Para obtener una comprension mas profunda del impacto de la experiencia en ciencia
de datos en la produccion de investigacion en 1A, aconsejamos utilizar una variedad de
métodos de investigacion. El empleo de tal enfoque tiene el potencial de iluminar estra-
tegias efectivas para desarrollar programas educativos que se alineen con las demandas
de la industria 4.0. La implementacion de investigaciones entre paises, como sugieren
Sahal et al. (2020), podria proporcionar una comprension integral de coémo las variables
externas, las politicas gubernamentales y las inversiones en investigacion y desarrollo,

por ejemplo, impactan este fenomeno en diferentes entornos econémicos y geograficos.

En términos de implicaciones para la educacion, los sistemas educativos deben reformar
sus programas para satisfacer la demanda emergente en ciencia de datos. También deben
ser especificos. Por ejemplo, pueden requerirse grandes esfuerzos para integrar asignaturas
de analisis de datos en curriculos de ciencias, tecnologias, ingenierias y matematica (STEm),

promoviendo experiencias practicas a través de laboratorios y proyectos colaborativos con
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la industria. Este requerimiento asegurara que los futuros graduados sean altamente com-

petitivos en el mercado laboral.

En cuanto al impacto practico, aunque el articulo menciona su relevancia, es vital
clarificar como los hallazgos pueden ejecutarse en entornos organizacionales especificos.
Recomendamos que las organizaciones instituyan programas de pasantias y mentorias que
vinculen a estudiantes con profesionales experimentados, lo cual facilitara la transferencia
de conocimientos y habilidades en ciencia de datos. Esto no solo potenciara el capital
humano, sino que también creara un entorno adaptativo e innovador capaz de afrontar

los desafios tecnologicos.

Finalmente, un examen exhaustivo de las politicas y programas de capacitacion en
ciencia de datos, como recalcan Li et al. (2021), servira de guia para intervenciones que
promuevan la innovacion en 1a. Esto resalta la necesidad de politicas publicas que no solo
fomenten el talento, sino que también empoderen a los individuos para hacer contribucio-
nes significativas a los resultados de investigacion en 14, optimizando el uso de recursos

humanos en su desarrollo futuro.

Al explorar estas areas de investigacion, esperamos mejorar nuestra comprension de
la conexion entre fomentar el talento e impulsar el progreso tecnolégico. Esto ofrecera
orientacion sobre la utilizacion efectiva de los recursos humanos para el desarrollo ulterior

de 1a 1a.

Financiacion

Este articulo es un producto de investigacion, derivado del proyecto inv-Eco-3957 “Estrategias
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