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1. Introducción 
En el actual contexto global de incertidumbre 
e irrupción de tecnologías emergentes, con 
especial atención en la Inteligencia Artificial 
(IA), la construcción de ontologías de datos 
ha dejado de ser un mero ejercicio técnico 
para consolidarse como un activo 
estratégico de autonomía y competitividad 
económica. No se trata simplemente de 
organizar información, sino de edificar una 
estructura de conocimiento que permita a 
industrias, instituciones y organizaciones 
navegar hacia la construcción de certeza 
estratégica guiada por datos. 

Esta investigación demuestra que mediante 
estructuras de datos robustas y armonizadas 
es posible superar las deficiencias de la IA 
convencional —específicamente las 
alucinaciones estocásticas y los sesgos de 
selección—, permitiendo una transición de 
una inteligencia artificial "por uso" hacia una 
"por creación" de alto valor agregado. 

El propósito central de esta investigación es 
proponer una representación estructurada y 
relacional del sector de talento calificado, 
con enfoque en la caracterización 
ocupacional de la población con estudios de 
nivel superior. Al implementar una 
arquitectura de "Verdad fundamental" 
(Ground Truth), las organizaciones pueden 
eliminar la asimetría de información que hoy 
nubla la planeación estratégica respecto al 

sector de talento calificado en México. Los 
objetivos principales de este estudio son: 

➲​Estructuración de activos de 
conocimiento: Legar una arquitectura 
soportada por categorías, relaciones y 
algoritmos (K-Means) orientada a la 
comprensión profunda de los fenómenos 
laborales del sector de talento calificado. 

➲​Mitigación de riesgos algorítmicos: 
Resolver la varianza no controlada en 
Modelos de Lenguaje Grande (LLMs) y 
sistemas de Machine Learning mediante 
datos verificados. 

➲​Identificación de fallas estructurales: 
Facilitar la detección de desajustes entre 
la oferta educativa y la demanda de la 
industria futura para evitar la 
desvinculación sistémica. 

Esta base de conocimiento resulta 
imperativa para corregir las deficiencias de 
un mercado laboral que, a pesar de sus cifras 
de ocupación, esconde una crisis de calidad 
y pertinencia técnica sin precedentes. 

2. Problemática: El agotamiento 
del modelo tradicional 
El análisis neoclásico del capital humano, 
que asume que la escolaridad y la 
experiencia acumulada garantizan 
linealmente la productividad, ha quedado 
obsoleto frente a la disrupción tecnológica. 
Este enfoque ignora que la vida útil de las 
habilidades técnicas es hoy menor a 5 años 
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(OCDE, 2025) y que las tecnologías 
emergentes, como la IA, están emulando 
(sustituyendo) procesos que antes se 
consideraban exclusivos del talento 
profesional humano. 

En América Latina y México, enfrentamos 
una "reactivación espejismo". Los datos de 
los reportes sobre el mercado laboral de la 
Comisión Económica para América Latina y 
el Caribe (CEPAL), en conjunto con la 
Organización Internacional del Trabajo (OIT), 
del año 2023 a 2026, revelan que si bien hay 
una recuperación en el volumen de empleo, 
la dinámica de ocupación muestra un 
crecimiento neto de las personas ocupadas 
no asalariadas —informalidad— del 5.1%, 
superando el crecimiento de las asalariadas, 
que es de apenas el 4%. Este desbalance 
genera empleabilidad con baja calidad y 
nula estabilidad. 

En el presente estudio se identifican tres 
síntomas críticos de este agotamiento: 

01.​Subempleo crónico: Persistencia de la 
informalidad y la "renuncia silenciosa" 
debido a la asimetría entre 
expectativa y realidad salarial. 

02.​Desvinculación sistémica: El 38.3% de 
los egresados de educación terciaria 
ejercer actividades ajenas a su 
formación, lo que representa una 
ineficiencia masiva de la inversión 
educativa. 

03.​Obsolescencia de habilidades: Una 
brecha crítica donde menos del 15% 
de las universidades han reformado 
sus currículos para la era de la IA, 
mientras el 46% de los estudiantes 
siguen inscritos en programas 
tradicionales con alto riesgo de 
automatización. 

Tabla 1. Comparativa de enfoques del sector de talento 
calificado 

Característica Enfoque tradicional  Enfoque del estudio 

 
Objetivo central 

Volumetría de 
empleados 
asignados 

Satisfacción 
profesional y entorno 

digno 

Indicador de 
éxito 

Tasa bruta de 
empleo/desempleo 

Índices de bienestar 
y estabilidad 
ocupacional 

Visión Formación estática y 
generalista 

Valor formativo del 
talento calificado en 
el mercado laboral 

Impacto 
económico 

Empleabilidad y 
productividad 

Competitividad 
estructural 

georeferenciada 

 

Esta crisis de datos exige una metodología 
científica que sustituya la observación 
superficial por una arquitectura 
determinística capaz brindar un 
entendimiento profundo del sector de talento 
calificado a efecto de resolver las distintas 
problemáticas estructurales del mercado 
laboral. 

3. Metodología: Ontología de 
datos del sector de talento 
calificado 
Para garantizar la confiabilidad en la alta 
dirección, la ontología sigue estándares 
internacionales como ISO/IEC 25012 
(Calidad de Datos) e ISO/IEC 42001 
(Gobernanza de IA). La metodología 
trasciende la simple limpieza de datos; se 
fundamenta en la lógica del Diagrama de 
Venn de Drew Conway, integrando la 
contribución contextual, la normatividad 
científica y la relevancia tecnológica. 

 
Figura 1: Ontología de datos como artefacto científico 
y tecnológico. 
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La transformación de los datos se articula en 
tres capas que eliminan la asimetría 
informativa: 

Capa Bronce (Ingesta): Procesamiento ETL 
de fuentes oficiales (ANUIES, ENOE, DENUE) 
asegurando representatividad estadística 
(CV < 20%). 

Capa Plata (Estandarización): El corazón del 
Ground Truth. Aquí se resuelve la 
interoperabilidad semántica utilizando las 
llaves transversales CMPE (taxonomía 
académica) y SINCO (función productiva). 

Capa Oro (Modelado): Aplicación de 
algoritmos de aprendizaje autónomo para 
generar conocimiento prescriptivo. 

El proceso se ejecutó en 4 fases utilizando el 
ecosistema de Google Cloud: 

01.​Planteamiento de la Base de 
Conocimiento: Definición de premisas 
sobre el agotamiento laboral y la crisis 
formativa. 

02.​Gobernanza e Ingesta: Uso de BigQuery 
para armonizar millones de registros 
longitudinales (2022-2026). 

03.​Resolución de Entidades: Vinculación de 
la oferta educativa con la capacidad 
sectorial real instalada. 

04.​Modelado K-Means: Segmentación de 
arquetipos laborales mediante BigQuery 
ML. Para evitar sesgos algorítmicos, se 
aplicó Feature Scaling (Min-Max), 
normalizando variables de escalas 
dispares (como ingresos frente a tasas 
de formalidad), asegurando que la 
varianza sea controlada. 

4. Productos: Caracterización y  
modelado ocupacional del 
talento calificado 
Los resultados se materializan en un 
"Artefacto", una infraestructura habilitadora 
que garantiza transparencia y linaje de 
datos. Este no es solo un tablero de 

visualización, sino una herramienta de 
diagnóstico profundo. 

El análisis de los Dashboards revela una 
realidad cruda: existen 600,000 profesionales 
desocupados en México. Estratégicamente, 
el "So What?" es alarmante: el 80% de ellos 
tiene experiencia previa, lo que indica que no 
es falta de trabajo, sino una pérdida de 
competitividad de sus saberes técnicos 
(activos varados). Es el resultado directo de 
la nula reforma curricular (solo 15%) frente a 
las demandas de la industria. 

Hallazgos clave sobre el riesgo 
ocupacional: 

Carreras Tradicionales: Contabilidad, 
Finanzas y Derecho (las más demandadas), 
así como el común de carreras tradicionales,  
enfrentan un 65% de riesgo de emulación de 
tareas junior por IA, con ingresos estancados 
en apenas 2 salarios mínimos. 

Carreras STEM: Representan el único 
"blindaje" real, con indicadores superiores de 
estabilidad, aunque su oferta está 
centralizada en solo cuatro polos 
económicos (CDMX, EDOMEX, Jalisco y 
Nuevo León). 

 
Figura 2: Caracterización ocupacional del talento 
calificado. 

Indicadores del modelado ocupacional 

Índice de Bienestar Ocupacional (IBO): 
Pondera ingresos, acceso a salud, 
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prestaciones y jornada digna. Es la medida 
del "Trabajo Decente". 

Índice de Estabilidad Ocupacional (IEO): 
Mide la absorción laboral, formalidad y 
brecha de desajuste sectorial. Es la medida 
de la resiliencia de la carrera. 

 
Figura 3: Modelado de aprendizaje autónomo K-means. 

Se realiza modelado de clusterización para 
las 39 principales ciudades de México 
permitiendo la evaluación del nivel de 
bienestar y estabilidad ocupacional de cada 
uno de los 182 programas de nivel superior, 
por nivel educativo y área metropolitana.  

La clusterización permite la identificación de 
tres agrupaciones: A. Carreras con riesgo de 
precariedad; B. Carreras en transición 
ocupacional; y C. Carreras con bienestar y 
estabilidad.  

Esta segmentación cambia en cada una de 
las 39 ciudades debido a las diferentes 
composiciones de estructuras productivas, lo 
que permite transitar a una toma de 
decisiones a partir de un enfoque de 
competitividad estructural georeferenciada, 
habilitando una visión de certeza estratégica 
sobre el valor formativo del talento calificado 
en el mercado laboral. 

 

Figura 4: Modelado del talento calificado. 

5. Aportación: De la adopción 
por uso a la adopción por 
creación 
La transición del Technology Push (consumir 
modelos externos diseñados para otros 
contextos) al Demand Pull (crear soluciones 
locales para problemas estructurales) es lo 
que evitará que las organizaciones caigan en 
el "Valle de la Desilusión" de la IA. 

Esta ontología beneficia a tres niveles 
estratégicos: 

Hacedores de política pública: Permite un 
diagnóstico quirúrgico sobre qué carreras 
abrir o cerrar para maximizar el IBO 
regional. 

Sector Privado / RH: Optimiza la 
configuración de equipos de alto desempeño 
al alinear las competencias reales con la 
oferta terciaria, reduciendo la rotación por 
desalineación; así como estimar la inversión 
requerida en talento calificado en función de 
las estructuras salariales y condiciones 
laborales geográficas. 

Profesionales: Identifica las capacidades de 
pensamiento crítico y STEM necesarias para 
blindarse ante la automatización del 65% de 
los procesos administrativos y junior; y 
permite identificar las áreas geográficas 
donde la carreras elegidas presentan mejores 
condiciones de bienestar y estabilidad 
ocupacional. 

Casos de uso de próxima generación 

Política educativa: Uso de AutoML Tabular 
para predecir la obsolescencia de una 
carrera a 5 años. 

IAGen científica: Asistentes virtuales para 
profesionales que responden basados en el 
IBO/IEO real, no en datos estocásticos de 
internet. 
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IA Agéntica para RH: Copilotos autónomos 
que gestionan talento midiendo riesgos de 
rotación y estructuras salariales en tiempo 
real. 

6. Conclusiones 
La ontología de datos en el sector del talento 
calificado no es una opción técnica, sino un 
imperativo de gobernanza. Invertir en una 
arquitectura Ground Truth es la forma 
óptima de asegurar que la IA sea ética, 
precisa y libre de alucinaciones. El verdadero 
"blindaje" contra la obsolescencia laboral no 
es el uso superficial de herramientas, sino el 
desarrollo de pensamiento crítico 
estructurado y capacidades STEM. 

La dirección ejecutiva debe pivotar: es 
momento de dejar de consumir modelos 
probabilísticos genéricos y comenzar a 
invertir en arquitecturas de datos 
determinísticas que resuelvan las asimetrías 
del mercado. La responsabilidad de los 
líderes es adoptar infraestructuras que 
transformen la desvinculación sistémica en 
bienestar ocupacional real para la región. 
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