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INTRODUCCIÓN
El panorama global del mercado laboral en 

los próximos años se define por tres dinámicas 
simultáneas: (1) creación acelerada de empleos 
en roles técnicos de inteligencia artificial (IA) y 
análisis de datos, (2) transformación radical de 
cómo se toman decisiones empresariales basadas 
en modelos algorítmicos, y (3) creciente escrutinio 
regulatorio y social sobre la equidad, privacidad y 
transparencia de estos sistemas.

Según el Informe “Future of Jobs 2025” del 
Foro Económico Mundial [1], analistas de datos 
especializados en big data, ingenieros del sector 
fintech y especialistas en machine learning figuran 
entre los diez roles de más rápido crecimiento a 
nivel mundial, con proyecciones de creación de 
11 millones de empleos netos atribuibles a IA y 
procesamiento de información entre 2025-2030. 
Sin embargo, esta misma fuente identifica que 
63 % de empleadores globales considera que la 
brecha de habilidades es la barrera número uno 
para la transformación digital, y que 39 % de las 
competencias existentes de los trabajadores se 
volverá obsoleta en el mismo período.

Entre las habilidades técnicas con más creci-
miento en los próximos 5 años están: Inteligencia 
artificial y big data (87 % de los empleadores), 
redes y ciberseguridad (70 %) y conocimiento 
tecnológico (68 %). En contraposición, las habili-
dades de poder (o blandas) están en una posición 
muy predominante. Por ejemplo, el pensamiento 
creativo (66 %), resiliencia, flexibilidad y agilidad 
(66 %), curiosidad y aprendizaje continuo (61 %) y 
liderazgo e influencia social (58 %).  En todos los 
casos, se recalca que existe un desajuste entre lo 
que se enseña en universidades y certificaciones 
técnicas actualmente. En particular, se destaca 
que el 50 % de los trabajadores ya han comple-
tado capacitaciones (comparado con el 41 % en 
2023), y que 59 de cada 100 de los trabajadores 
globales necesitarán entrenamiento para 2030. 
De estos, 29 podrían ser capacitados en su rol 
actual, 19 podrían ser preparados y reasignados 
a otros puestos dentro de la organización, pero 11 
no recibirían esa formación, quedando sus pers-
pectivas de empleo en riesgo. 
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RESUMEN
El éxito profesional en el ámbito de la tecnología y la ciencia de datos trasciende la mera experticia 

técnica, requiriendo la convergencia de la ética, la comunicación estratégica y el liderazgo responsable. 
En un futuro cercano, los roles como analistas de datos e ingenieros fintech crecen aceleradamente. 
Asimismo, la región latinoamericana enfrenta brechas críticas en gobernanza ética y en habilidades 
de poder (antes habilidades blandas). Es por esto por lo que estos roles deben tener presente cómo 
mejorar su perfil profesional para ser más atractivos en un mercado laboral más demandante.
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En Latinoamérica, esta tensión es particularmente 
aguda. Los estudiantes lideran el conocimiento en 
IA generativa con un crecimiento de inscripciones 
2,2 veces superior al promedio global (425 % vs. 
195 %), según el “Global Skills Report 2025” [2]. 
En particular, la región gradúa casi un millón de 
profesionales en carreras técnicas anualmente. Sin 
embargo, persisten tres brechas críticas amplia-
mente documentadas: 

Gobernanza ética: A pesar de esfuerzos norma-
tivos emergentes en Brasil, Chile y Argentina, la 
región carece de marcos regulatorios robustos 
para IA responsable. Iniciativas legislativas lati-
noamericanas mencionan principios éticos “en 
pasada,” sin medidas operacionales concretas 
para garantizar equidad algorítmica, privacidad 
de datos o auditorías de sesgo [3], [4] . El Índice 
Latinoamericano de Inteligencia Artificial 2025 
[5] revela brechas significativas en gobernanza 
entre todos los países líderes como Brasil, Chile, 
Colombia y México, y los rezagados como Bolivia, 
Ecuador o Paraguay.

Comunicación estratégica: El 70 % de las 
organizaciones latinoamericanas reconocen que 
la falta de habilidades digitales y comunicativas en 
sus equipos técnicos constituye una barrera signi-
ficativa para adopción de tecnologías disruptivas 
[6], [7] Esta “brecha de comunicación” se agrava 
porque programas educativos de ciencia de datos 
globalmente enfatizan programación y machine 
learning, pero ofrecen mínima formación en comu-
nicación, colaboración y consideraciones éticas. 
En [8] se confirma, mediante minería de texto, que 
los programas de maestría en ciencia de datos se 
enfocan principalmente en habilidades de inves-
tigación, procesamientos de datos, tecnologías 
de la información, entre otras. Solamente pocas 
universidades especializadas priorizan temas en 
ética o estadística. 

Liderazgo situacional: En el estudio de Arlenis 
y Ronald [9], se mezcló una revisión literaria siste-
mática con entrevistas a líderes de la industria lati-
noamericana.  Aproximadamente el 40 % de los 
entrevistados admiten inseguridad al aplicar herra-
mientas digitales avanzadas directamente, dele-
gando a equipos técnicos o consultores externos. 
Esto deja en evidencia un liderazgo situacional 
y capacidad de influencia sin autoridad formal. 
Este retraso en el desarrollo de habilidades de 
liderazgo representa un “cuello de botella” para 
modelos organizacionales ágiles, sostenibles e 
innovadores en la región. Es decir, aunque se 
tienen profesionales técnicamente competentes 
y contribuyen significativamente a la ejecución de 
tareas, sus déficits de comunicación e inteligencia 
emocional frecuentemente generan dinámicas de 
equipo pobres, liderazgo inefectivo y reducción de 
innovación organizacional [10].

La diferenciación profesional en ciencias de la 
información y ciencia de datos en los próximos años 
no dependerá únicamente de maestría técnica, 
sino de la integración consciente de la capacidad 
ética y gobernanza responsable de la IA; la comu-
nicación efectiva usando técnicas de storytelling; 
y liderazgo y gestión de impacto organizacional. 

I. GOBERNANZA ÉTICA 
A nivel global, el ecosistema de gobernanza 

de IA se ha estructurado alrededor de tres marcos 
internacionales principales: (1) EU AI Act foca-
lizada en clasificación de riesgo; (2) UNESCO 
Recommendations on AI Ethics, que enfatiza 
inclusividad, justicia y prevención de daño; y (3) 
NIST AI Risk Management Framework e ISO/IEC 
42001 centrado en la medición y mitigación de 
riesgo algorítmico. 

En Latinoamérica, este panorama regulatorio se 
ha acelerado significativamente entre 2024-2025, 
con desarrollo simultáneo de marcos nacionales y 
estrategias regionales en Perú, Brasil, Colombia, 
Chile, Argentina y México. Por su parte, Costa 
Rica lanzó su Estrategia Nacional de IA 2024-2027 
(ENIA), de manera que se convirtió en el primer país 
centroamericano con estrategia nacional dedicada, 
liderada por el Ministerio de Ciencia, Innovación, 
Tecnología y Telecomunicaciones (MICITT). Costa 
Rica no cuenta aún con ley específica de IA; sin 
embargo, la ley No. 23097 “Protección de Datos 
Personales” está en revisión para alinear con el 
estándar EU GDPR. Además, se está participando 
activamente en los comités de IA de la OCDE para 
desarrollar una legislación más específica [11].​ Este 
cambio de paradigma lleva a los profesionales en 
datos a enfrentar algunas áreas de riesgo críticas.  
Se mencionaron solo tres: Sesgo algorítmico, 
privacidad y explicabilidad. Pero ciertamente hay 
muchos otros que contemplar. 

A. Sesgo algorítmico y equidad
Los modelos de machine learning son, en 

esencia, reflejos del mundo que les proporcio-
namos a través de los datos de entrenamiento. Si 
estos datos históricos contienen o reflejan sesgos 
sistémicos preexistentes (relacionados con varia-
bles sensibles como el género, la raza, la etnia, 
la orientación socioeconómica o la capacidad), el 
modelo no solo hereda esos sesgos, sino que a 
menudo los amplifica y automatiza [12].
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La problemática del sesgo se acentúa en 
América Latina debido a sus marcadas desigual-
dades socioeconómicas y la prevalencia de la infor-
malidad. Tres ejemplos de esta problemática son: 

Acceso al crédito y la exclusión financiera.  
Muchos bancos usan puntajes de crédito para clasi-
ficar la capacidad de crédito a partir de historiales 
provenientes del sector formal. En muchos países 
de la región, el sector informal supera el 50 % de 
la fuerza laboral. Este tipo de sesgos establece 
una “correlación” espuria entre la informalidad. 
Esto puede poner a familias con capacidad de 
pago, pero excluidas de un crédito formal. Esto 
implica un riesgo de que estas familias tomen 
créditos fuera del sistema financiero o financiados 
por actividades ilícitas. 

Contratación y recursos humanos: Los sistemas 
automatizados de screening pueden desechar currí-
culos provenientes de instituciones educativas en 
áreas de bajo ingreso o aplicar filtros de lenguaje 
que excluyen dialectos regionales, perpetuando 
barreras de acceso al empleo.

Justicia predictiva: El uso incipiente de la IA en 
la predicción de riesgo de reincidencia penal puede 
basarse en datos históricos policiales que están 
sesgados contra ciertas comunidades o barrios, lo 
que lleva a sentencias o libertades condicionales 
más severas para individuos pertenecientes a 
esos grupos.

Para mitigar sesgos de manera activa se 
necesitan tres estrategias: (1) Auditorías multidi-
mensionales que usen métricas de equidad espe-
cíficas (como paridad demográfica e igualdad de 
oportunidades) antes y después de que el modelo 
entre en funcionamiento; (2) La eliminación de 
sesgos en tres etapas: pre-procesamiento (ajuste 
de pesos o muestreo), in-procesamiento (elimina-
ción del sesgo con modelos adversarios donde 
modelos contrarios penalizan la predicción de atri-
butos sensibles), y post-procesamiento (ajuste de 
umbrales por subgrupo); y (3) Equipos multidiscipli-
narios, entendiendo que la equidad varía según el 
contexto y necesita la colaboración de sociólogos, 
expertos legales y comunidades afectadas, lo cual 
es especialmente importante en Latinoamérica, 
donde la diversidad laboral y cultural es diferente 
a los contextos donde se crearon los supuestos 
iniciales. En estudios científicos sobre COVID-19 
se demostró que los modelos adversos pueden 
mantener la precisión ajustando por equidad de 
género, raza, salarios, etc. [13]. Actualmente, 
existen herramientas que se encargan de estos 
procedimientos más directamente, como el IBM 
AI Fairness 360 [14]. 

B. Privacidad, protección de datos y 
el desafío de la ia generativa

La gestión masiva de datos personales es el 
cimiento de la IA, pero representa un riesgo signi-
ficativo. El profesional de datos debe navegar un 
panorama regulatorio complejo y en constante 
evolución. Regulaciones pioneras como el GDPR 
(Europa) y la CCPA (California) han sentado las 
bases para los derechos del ciudadano sobre sus 
datos.  En América Latina, países como Chile, 
Argentina, Colombia y Brasil (con la LGPD) han 
promulgado o están modernizando sus leyes de 
protección de datos, imponiendo obligaciones 
estrictas sobre el consentimiento, el propósito del 
uso y la seguridad.

Aun así, la llegada de los modelos de lenguaje 
grandes (LLM) y la IA generativa ha intensificado 
los riesgos de privacidad. En particular, se pueden 
dar los ataques de inferencia de membresía, donde 
modelos entrenados en vastos conjuntos de datos 
públicos y privados son vulnerables a que terceros 
puedan determinar si un dato específico (por ende, 
la información privada de un individuo) fue parte 
del conjunto de entrenamiento [15]. Otra vulne-
rabilidad persistente es el llamado “inversión del 
modelo”, donde se le da suficiente memoria a la 
IA generativa para “recordar” literalmente partes 
de sus datos de entrenamiento, permitiendo que 
prompts o instrucciones particulares reconstruyan 
información personal sensible [16].

Aunque no es sencillo, se pueden aplicar estra-
tegias para coadyuvar en este tipo de salidas de 
información. En general, la estrategia debe enfo-
carse en: (1) la inyección controlada de ruido a 
los datos originales; (2) la capacidad de compartir 
solo los parámetros de modelo en lugar del modelo 
completo; (3) recolección solo de los datos estric-
tamente necesarios para su anonimización y (4) 
acuerdos claros y transparentes con terceros sobre 
el uso y eliminación de los datos personales [17]. 

C. Explicabilidad y transparencia 
El problema de la caja negra se refiere a la 

incapacidad de los modelos complejos, como las 
redes neuronales profundas o los modelos de 
ensambles, para ofrecer una justificación clara y 
entendible de sus predicciones. En dominios de 
alto riesgo, la falta de explicabilidad no es solo una 
molestia técnica, sino un impedimento ético y legal 
[18]. Esto podría anular procesos en justicia, crear 
malos diagnósticos en medicina o crear injusticias 
injustificadas en el sector bancario. Sin explicabi-
lidad, la confianza pública y regulatoria se socava, 
perpetuando decisiones injustas y no auditables.
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Diversas técnicas estadísticas de interpreta-
bilidad permiten abrir la caja negra algorítmica. 
Los SHapley Additive exPlanations (SHAP) values 
asignan importancia a cada variable basándose 
en teoría de juegos cooperativos, proporcionando 
explicaciones locales y globales, con garantías 
matemáticas de consistencia y precisión local. Los 
modelos agnósticos locales generan versiones 
simples, como por ejemplo, una regresión lineal 
alrededor de un caso específico para aproximar 
el comportamiento del modelo complejo en esa 
vecindad, permitiendo explicar por qué se tomó 
una decisión particular independientemente del 
algoritmo subyacente. Adicionalmente, los análisis 
de importancia de variables (para modelos basados 
en árboles) y los gráficos de dependencia parcial 
permiten visualizar la influencia marginal de varia-
bles en predicciones. Estas técnicas agnósticas 
del modelo son de suma importancia para cumplir 
con requisitos regulatorios de explicabilidad en 
aplicaciones de alto riesgo [19]. 

II. COMUNICACIÓN 
ESTRATÉGICA

Una reciente investigación basada en análisis 
de 786 descripciones de puestos en ciencia de 
datos revela que comunicación está presente en 
100 % de las posiciones, constituyendo la habi-
lidad más demandada, seguida por resolución 
de problemas (92 %) y trabajo en equipo (91 %). 
Las habilidades de poder o blandas comprenden 
la mayor parte de los resultados, lo cual confirma 
que estas habilidades mejoran significativamente 
el desempeño y efectividad en el lugar de trabajo. 
Específicamente, se tiene que las habilidades de 
comunicación efectiva permiten a profesionales 
articular hallazgos claramente a todas las partes 
interesadas del negocio (stakeholders), ya sean 
técnicos como no técnicos. El estudio demuestra 
que, sin importar el nivel o el rol, las habilidades 
de poder son muy necesarias para cada profe-
sional. En particular, se debe dar énfasis a la 
comunicación escrita y oral. La razón es simple 
pero profunda: los modelos carecen de valor; los 
modelos sofisticados carecen de valor si los stake-
holders no entienden, no confían o no actúan en 
base a los hallazgos.

Como un ejemplo de esta habilidad, supongamos 
que un científico de datos reporta lo siguiente en 
una presentación: “El modelo alcanzó F1-score de 
0,87 en validación cruzada, con AUC-ROC de 0,91”. 
Aunque la información es técnicamente correcta, 
es estratégicamente inútil para los stakeholders de 
una empresa. En este caso, las métricas técnicas 
por sí solas no comunican valor de negocio a los 

grupos de interés. La misma información se puede 
traducir a algo más útil como: “Para evitar más 
pérdidas debido al riesgo de abandono de clientes, 
nuestro modelo identifica correctamente al 87 % 
de esta población con 13 % de falsos positivos. 
Una vez implementado el modelo, este permitiría 
retener $2,1M en ingresos anuales con costo de 
$600K, obteniendo un ROI (retorno de inversión) 
de 250 %”. 

Nótese que en el ejemplo anterior se aplicaron 
técnicas de storytelling efectivo con datos. Esta 
sigue estructura narrativa clásica [20]: 

•	 Gancho: Situación que importa a la audiencia. 
•	 Conflicto: Problema específico cuantificado que 

genera preguntas. 
•	 Análisis: evidencia técnica comunicada a través 

del descubrimiento de puntos clave.  
•	 Resolución: Plan accionable que elimina el 

conflicto. 
•	 Impacto: Consecuencias monetarias de aplicar 

la resolución. 

En la práctica, lo que se requiere es ser capaz 
de generar una o dos visualizaciones simples, 
explicar analogías intuitivas, presentar números 
redondos y contar, a través de secuencias lógicas, 
procesos complejos. El trabajo del profesional es 
ser capaz de conectar métricas técnicas con los 
resultados esperados por los stakeholders.

Otro aspecto críticamente subestimado es comu-
nicar transparentemente lo que el modelo no puede 
hacer, y por qué. En contexto de IA responsable, 
esta comunicación no es opcional, es gestión de 
riesgo profesional [21]. Un caso típico es cuando 
se ajusta un modelo y una población en riesgo es 
subrepresentada (como en el caso de los trabaja-
dores informales). La institución debería no usar el 
modelo para ese segmento en particular y hacer 
revisiones manuales. En caso de querer usarlo, 
se debería estar consciente de aceptar una gran 
cantidad de errores por el modelo.  Esta trans-
parencia sobre limitaciones, sesgos conocidos y 
condiciones extremas del modelo no necesaria-
mente es algo malo. Es profesionalismo y manejo 
responsable del riesgo y ética profesional. 

Como se mencionó anteriormente, los marcos 
regulatorios sobre la ética con IA están siendo 
un requerimiento en las empresas. La comunica-
ción sobre los alcances, la incertidumbre de los 
modelos usados es una forma ética de transpa-
rencia. Esto permite a los stakeholders, evaluar el 
nivel de confianza en los modelos, identificar situa-
ciones donde las decisiones son inciertas o fuera 
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de parámetros de entrenamiento, y preservar el 
juicio humano para casos más extremos mientras 
se permite el uso de la IA para decisiones rutina-
rias [22].  No hacer esto podría provocar pérdida 
de confianza y dinero a las organizaciones, como 
ya ha ocurrido en el pasado [23].

III. LIDERAZGO, MARCA 
PERSONAL, Y CULTURA 
ORGANIZACIONAL

Los profesionales en el campo de la tecnología 
y la información enfrentan hoy un entorno alta-
mente competitivo, dinámico y globalizado. Este 
exige no solo dominio técnico, sino competencias 
interpersonales sofisticadas. En la literatura, se 
demuestra que las habilidades de poder (blandas) 
comprenden 11 de las 21 habilidades más deman-
dadas en posiciones de datos y tecnología [24]. De 
este estudio, se resaltan la comunicación, resolu-
ción de problemas, trabajo en equipo, colabora-
ción, entre otras.  En otro estudio con trabajadores 
portugueses, se demostró que el desarrollo de 
habilidades de poder presenta correlación positiva 
significativa con progresión de carrera [25]. Este 
hallazgo establece que, mientras las habilidades 
técnicas pueden asegurar esa contratación inicial, 
las habilidades de poder (particularmente comu-
nicación, liderazgo y marca profesional) son las 
que determinan trayectoria de carrera, velocidad 
de ascenso y acceso a posiciones estratégicas. 
La imagen y marca profesional se convierten así 
en activos intangibles críticos para el crecimiento 
profesional, la empleabilidad sostenida y el acceso 
a posiciones de mayor responsabilidad e influencia. 
Esta marca profesional se construye sobre cuatro 
fundamentos interdependientes que, gestionados 
coherentemente, fortalecen la percepción de auto-
ridad y liderazgo en entornos profesionales alta-
mente técnicos.

A.Imagen personal estratégica
La imagen personal trasciende apariencia 

estética superficial. En contexto profesional, se 
refiere a la capacidad de alinear presentación 
personal con rol organizacional, entorno y obje-
tivos de carrera. En tecnología, imagen personal 
adecuada comunica orden mental, profesiona-
lismo, atención al detalle y respeto por el entorno 
laboral. Estos elementos influyen directamente en 
la percepción de confiabilidad y preparación para 
asumir mayores responsabilidades. Un metaanálisis 
[26] confirma que individuos forman impresiones 
iniciales sobre confianza, competencia y profesio-
nalismo en menos de un segundo a exposición 
a fotografías de personas desconocidas.  Estos 

juicios están basados en señales como postura 
corporal, contacto visual, vestimenta y peinado. 
En contextos profesionales, estas impresiones 
rápidas influyen significativamente en decisiones 
de contratación, asignación de proyectos y evalua-
ciones de credibilidad. 

B. Comunicación verbal y no verbal
La comunicación es el vehículo principal de 

habilidades de poder en el sector tecnológico. La 
capacidad de explicar conceptos técnicos complejos, 
argumentar decisiones de diseño y persuadir a 
grupos de interés sobre el negocio es tan rele-
vante como la capacidad de ejecutar implemen-
taciones técnicas. Una comunicación verbal clara, 
estructurada y orientada a resultados permite que 
el conocimiento técnico sea comprendido y valo-
rado por audiencias no técnicas. Esta condición 
ayuda a que profesionales técnicos asciendan a 
roles de liderazgo donde deben traducir estrategia 
tecnológica en valor de negocio.

En paralelo, la comunicación no verbal, como 
postura corporal, contacto visual, tono de voz, 
gestos y proxémica, refuerza credibilidad y segu-
ridad personal. También puede socavar la imagen 
cuando es inconsistente con el mensaje verbal. 
Estudios en psicología organizacional indican 
que gestos no verbales de dominancia (postura 
erguida, contacto visual directo, voz firme) están 
positivamente asociados con confianza, mientras 
que indicadores de tensión o nerviosismo (voz 
temblorosa, evitación de mirada, postura encogida) 
están negativamente asociados con la confianza 
percibida [27].

Específicamente, señales no verbales asociadas 
con mayor confianza incluyen: (1) cantidad elevada 
de contacto visual, (2) orientación corporal directa 
hacia interlocutor, (3) inclinación hacia delante, (4) 
habla fluida sin pausas prolongadas, (5) latencias 
de respuesta cortas y (6) turnos de conversación 
prolongados que demuestran dominio del tema. 

C.  Comportamiento profesional y 
habilidades de poder

El comportamiento profesional incorpora reglas, 
posturas y comportamientos que reflejan madurez 
emocional, liderazgo ético y profesionalismo cons-
tante. Incorpora capacidades de autoridad tales 
como inteligencia emocional, asertividad, capa-
cidad de tomar decisiones bajo presión, nego-
ciación eficaz y gestión constructiva de disputas. 
En entornos tecnológicos de gran tensión donde 
ocurren lanzamientos de productos, incidentes 
de producción, negociaciones con clientes, entre 
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otras, estas competencias posibilitan conservar 
autoridad sin necesidad de subordinación jerár-
quica, establecer vínculos de confianza duraderos 
y liderar desde influencia en vez de desde auto-
ridad posicionada.

La inteligencia emocional está positivamente 
correlacionada con los aspectos valorados, como 
cultura organizacional, desempeño y satisfacción. 
Está inversamente relacionado con el estrés. Es 
decir, que líderes emocionalmente inteligentes 
presentan significativamente una mayor partici-
pación y satisfacción de parte de sus equipos y 
experimentan menos estrés [28]. 

D.  Marca profesional y reputación 
digital

La marca profesional que se deja en el ambiente 
de trabajo y digital es la coherencia entre lo que 
hace, lo que comunica y cómo es percibido por 
otros. En tecnología, esta marca se construye tanto 
en espacios presenciales (conferencias, reuniones 
ejecutivas, mentoría de juniors) como digitales: 
LinkedIn, GitHub, blogs técnicos, participación 
en comunidades de código abierto y ponencias 
en eventos de industria. Además, en economías 
digitales donde interacciones profesionales ocurren 
frecuentemente en entornos virtuales, imagen 
personal estratégica incluye también presencia 
en videollamadas (fondo profesional, iluminación 
adecuada y cámara activada), firmas de correo 
electrónico consistentes, y fotografías profesio-
nales actualizadas en perfiles digitales. Incluso, se 
sabe que el 93 % de empleadores revisan perfiles 
de redes sociales para evaluar la empleabilidad 
de candidatos. Estas revisiones son complemen-
tadas con el CV para tomar la decisión final de 
contratación  [29].  

CONCLUSIÓN
El éxito laboral en tecnología moderna requiere 

la convergencia entre experticia técnica, comuni-
cación eficaz y responsabilidad moral. Se nece-
sitan expertos que transmitan de manera clara 
las restricciones de modelos, los prejuicios reco-
nocidos y los riesgos de discriminación, en vez 
de esconderlos en lenguaje técnico y complicado. 
Esto construye una reputación de confiabilidad y 
liderazgo consciente. Hay que ser enfáticos: la 
comunicación clara sobre dudas, explicabilidad, 
sesgos, compromisos y limitaciones operativas 
en los modelos de IA no debilita la credibilidad 
técnica, sino que la refuerza. Esto permite a los 
usuarios tomar decisiones informadas y mantener 
la confianza en la organización a largo plazo. Se 
ha visto cómo la comunicación está en la mayoría 
de las descripciones de trabajos en tecnología. 
Esto, aunque los centros de formación técnica no 
las impartan. Estas habilidades son igual de impor-
tantes que el conocimiento técnico para avanzar 
en la carrera profesional. Cuando la experiencia 

técnica se une a una comunicación responsable 
y ética, surgen líderes que pueden dirigir a las 
organizaciones hacia la innovación, equilibrando el 
rendimiento técnico con el impacto en las personas 
y la sociedad.

Finalmente, se debe hacer hincapié en que la 
imagen y la marca profesional ayudan a aumentar 
el poder y la influencia en el trabajo. Esto hace que 
los conocimientos técnicos sean vistos, valorados 
y reconocidos dentro de la organización. Los profe-
sionales que gestionan estratégicamente estos 
elementos son percibidos como líderes naturales 
incluso antes de ocupar cargos formales. Como 
punto central, se encuentran los líderes con inte-
ligencia emocional alta, que se relacionan con 
mejores ambientes de trabajo y bajos niveles de 
estrés. Invertir en la marca profesional no es un 
acto superficial, sino una estrategia de carrera que 
permite cerrar la brecha entre competencia técnica 
y reconocimiento organizacional. Esto facilita el 
acceso a nuevas oportunidades, influencia en deci-
siones estratégicas y construcción de reputación 
que perdura en un entorno profesional altamente 
competitivo y globalizado.
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