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Resumen

El objetivo de este trabajo es analizar la Capacidad de Absorcién Digital en la manufactura
avanzada para resolver la paradoja de la productividad bajo el enfoque de Sistemas Complejos.
El método empleado es cuantitativo, utilizando Dinamica de Sistemas y simulacién en Python
para evaluar escenarios en un horizonte de 60 meses. Los resultados de la simulacién sugieren
que el conocimiento tiende a converger a largo plazo, mientras que el talento humano parece
actuar como un limitador estructural de la inversion tecnoldgica. Los hallazgos identifican una
asincronia temporal donde una gestion ineficiente genera retardos de hasta 17 meses, invalidando
la ventana de oportunidad industrial. La originalidad radica en la formalizacién matematica de la
asincronia entre los ciclos de aprendizaje organizacional y la obsolescencia tecnolégica. La
limitacién del estudio es que el modelo asume una inversion constante, sin considerar la
volatilidad financiera externa o crisis del mercado manufacturero.

Palabras clave: Capacidad de Absorcién Digital, Dinamica de Sistemas, Manufactura
Avanzada, Talento Humano, Simulacién.

Clasificaciéon JEL: |24, M11, O32
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Abstract

The objective of this study is to analyze Digital Absorptive Capacity in advanced manufacturing
to resolve the productivity paradox under the Complex Systems approach. The research method
is quantitative, utilizing System Dynamics and Python simulation to evaluate scenarios over a
60-month horizon. The simulation results suggest that knowledge tends to converge in the long
term, while human talent appears to act as a structural constraint on technological investment.
The findings identify a temporal asynchrony where inefficient management generates delays of
up to 17 months, invalidating the industrial window of opportunity. The originality lies in the
mathematical formalization of the asynchrony between organizational learning cycles and
technological obsolescence. The limitation of the study is the model assumes that investment
remains constant, without considering external financial volatility or stochastic crises in the
manufacturing sector.

Keywords: Digital Absorptive Capacity, System Dynamics, Advanced Manufacturing, Human
Talent, Simulation.

JEL Classification: |24, M11, O32

Introduccion

La evolucion del paradigma productivo en la era de la Industria 4.0 ha transformado radicalmente
la base sobre la cual se sustenta la competitividad de las organizaciones manufactureras,
desplazando el valor estratégico desde la posesion de activos fisicos tangibles hacia la maestria
en la gestién de activos intangibles y flujos de informacion digital (Gavrikova et al., 2022). En
este ecosistema, la capacidad de una planta de manufactura avanzada para mantenerse vigente
no reside exclusivamente en la adquisicion de maquinaria de vanguardia o en la automatizacién
robotica de sus lineas de produccién, sino en una agilidad sistémica superior para procesar,
asimilar y explotar flujos masivos de datos en tiempo real (Theyel & Hofmann, 2021). Este
cambio de paradigma sugiere que el éxito organizacional en entornos de alta tecnologia depende
de la orquestacion precisa entre los recursos digitales y el capital humano, configurando una
estructura que debe ser, por definicion, flexible y resiliente ante las perturbaciones del mercado
global (Izzo et al., 2022).

La Capacidad de Absorcion (ACAP) constituye el marco teérico fundamental para entender este
proceso de transformacién, definiéndose originalmente como la habilidad de una empresa para
reconocer el valor de informaciéon nueva y externa, asimilarla y aplicarla con fines comerciales
operativos y estratégicos (Zapata Rotundo & Hernandez Arias, 2018). Bajo la éptica tradicional,
la ACAP se entendia como un proceso de aprendizaje organizacional acumulativo que permitia
a las firmas innovar a partir de conocimientos ya existentes (Cohen & Levinthal, 1990).
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Sin embargo, la digitalizacion acelerada y la integracion de sistemas ciberfisicos han forzado una
mutacion necesaria del concepto hacia lo que hoy se denomina Capacidad de Absorcién Digital
(D-ACAP) (Chang, 2025). Esta nueva dimension no es simplemente una extension tecnoldgica
del concepto original, sino una capacidad de orden superior necesaria para gestionar la velocidad,
el volumen y la variedad de los datos que caracterizan al Big Data industrial (Abourokbah et al.,
2023). Mientras que la ACAP tradicional operaba en ciclos de aprendizaje humanos
relativamente lentos, la D-ACAP exige una infraestructura cognitiva capaz de procesar sefiales
de sistemas interconectados e Internet de las Cosas de forma casi instantanea (Boroomand &

Chan, 2024).

En el contexto especifico de la manufactura avanzada, la D-ACAP se manifiesta como el puente
critico entre los datos crudos extraidos directamente del proceso de manufactura y la toma de
decisiones que optimiza el rendimiento y reduce el desperdicio operativo (Vargas Pérez &
Malaver Rodriguez, 2022). La asimilacién de estos datos requiere que la organizacién no solo
posea las herramientas informaticas, sino la estructura interna para que dicha informacién no se
estanque en silos digitales (Ricardez et al., 2025). Es aqui donde el concepto de asimilacion
adquiere una relevancia suprema, pues representa la fase en la que la informacién externa se
analiza y se interpreta, permitiendo a la organizacién comprender las implicaciones de los nuevos
datos para sus procesos actuales (Lopez et al., 2024). Sin una fase de asimilacién robusta, la
empresa puede adquirir tecnologia de punta, pero fallar sistematicamente en la obtencién de los
beneficios esperados, cayendo en un ciclo de inversiones improductivas.

El Talento Humano emerge en este escenario no como un recurso de sopotte, sino como el eje
regulador de flujo de todo el sistema digital. En este trabajo, el talento no se define unicamente
por la escolaridad o los titulos técnicos, sino como el coeficiente de eficiencia con el que un
operario o ingeniero interactia con la interfaz digital para convertir datos en conocimiento
ejecutable (Fabio et al.,, 2025). El talento humano actia como el principal mitigador de la
obsolescencia tecnolégica (Pazmino et al,, 2023); en una industria donde el software y el
hardware se actualizan en periodos cada vez mas cortos, la capacidad del personal para aprender
y adaptarse determina la vida util real de la inversion (Singun, 2025). Sin personal altamente
capacitado para absorber y reconfigurar los sistemas, la infraestructura digital de la planta se
deprecia prematuramente, convirtiéndose en un activo muerto que consume recursos sin generar
valor estratégico (Liu et al., 2025).

Existe un vacio critico en la literatura administrativa contemporanea que este trabajo busca
abordar. La gran mayoria de las investigaciones previas han analizado la capacidad de absorcion
desde perspectivas predominantemente estaticas, utilizando herramientas como los modelos de
ecuaciones estructurales que ofrecen una vision congelada de la empresa en un punto especifico
del tiempo (Acosta-Prado et al.,, 2024). Estos enfoques, aunque valiosos para identificar las
correlaciones, fallan estructuralmente al intentar capturar la naturaleza recursiva del aprendizaje
y los retardos temporales que son inherentes a cualquier proceso de capacitacion.

En la realidad organizacional, la asimilacién de conocimiento no ocurre de forma lineal ni
instantanea tras una inversion (Wang et al., 2025), sino que existe un periodo de latencia donde

Investigacion Administrativa, 2026, vol. 55, nim. 138, €138.03, julio-diciembre (publicacion continua)

[SSN-e: 2448-7678



Jorge Arturo Quijano Gallardo, Dinamica de Sistemas: Capacidad de Absorcion Digital en Manufactura Avanzada

el sistema es vulnerable y donde la falta de resultados inmediatos puede llevar a la gerencia a
tomar decisiones erroneas sobre el retiro de apoyo a nuevas tecnologfas.

Este vacio impide a los gestores administrativos comprender cuando y en qué condiciones se
manifestaran realmente los resultados de una politica de formacién. No existe claridad en la
literatura sobre como los bucles de retroalimentacion entre el talento y la tecnologia operan a lo
largo de meses o afos, ni como el fendmeno del olvido organizacional erosiona la capacidad
instalada ante la salida constante de personal (Broekema, 2025). La omisién de la dimension
temporal condena a la administracién a una vision reactiva, donde solo se percibe el fallo de la
tecnologia una vez que la obsolescencia ya ha superado la capacidad de respuesta del equipo
humano. Por tanto, surge la necesidad imperativa de abordar esta problematica desde la Ciencia
de los Sistemas Complejos, la cual ofrece las herramientas necesarias para modelar
comportamientos emergentes y estructuras no lineales que reflejen fielmente la vida de la
organizacion.

La Dinamica de Sistemas se presenta como la metodologia ideal para cerrar este vacio,
permitiendo la construcciéon de modelos de flujos y niveles que simulan la acumulacién de
conocimiento como un stock que se llena mediante el aprendizaje y se vacia mediante la
obsolescencia y la rotacién (Sterman, 2001). Este enfoque permite realizar experimentacion
mediante simulacién computacional, ofreciendo una plataforma de prueba donde se pueden
proyectar escenarios futuros sin los riesgos y costos asociados a la experimentacion directa en el
piso de manufactura. (Coffie et al., 2023)

Para operativizar esta perspectiva, se propone un modelo conceptual que sintetiza las
interacciones dinamicas de la D-ACAP. En la Figura 1 se representa la estructura logica del
sistema, donde la inversién actia como el flujo de entrada al acervo de datos (Sd), el cual se
transforma en capacidad de absorcién digital mediante un proceso de asimilacion regulado por
el coeficiente de talento humano (7). Este esquema permite visualizar cémo la obsolescencia (o)
actia como un drenaje constante del sistema, estableciendo la base para la simulacién
cuantitativa que se desarrolla en las secciones posteriores.

Figura 1.
Modelo conceptual de flujos y niveles para la Capacidad de Absorcion Digital

Sd D-ACAP f—>

———————

Fuente: Elaboraciéon propia.
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El Al integrar variables como la tasa de inversion tecnolégica y el coeficiente de talento, este
trabajo trasciende la descripcion tedrica para proponer una herramienta de toma de decisiones
robusta. El objetivo es identificar los puntos de equilibrio donde la inversion en capital humano
maximiza el retorno de la inversion digital, permitiendo a las empresas de sectores de alta
tecnologia romper la paradoja de la productividad y alcanzar una madurez operativa sostenible
en el tiempo (Ivanov, 2024). Por lo tanto, la D-ACAP debe ser entendida como un equilibrio
dinamico de flujos y no como un destino estatico. En este trabajo se propone demostrar que la
ventaja competitiva en la era de la manufactura avanzada no reside en quién tiene la maquina
mas rapida, sino en quién posee el sistema de aprendizaje mas agil para que esa maquina sea

operada a su maxima capacidad intelectual.

A partir de la brecha identificada en la literatura sobre la naturaleza estatica de los estudios
previos, esta investigacion plantea que la acumulacion de capacidades digitales no es un resultado
lineal de la adquisicién tecnolégica. En consecuencia, se formula la siguiente hipotesis de
investigacion:

H1: El talento humano, operando como un coeficiente de eficiencia en la asimilacién, actia
como el regulador critico del flujo de conocimiento, donde variaciones marginales en dicho
talento generan divergencias significativas y no lineales en el stock acumulado de D-ACAP a
largo plazo.

Al integrar estos conceptos bajo el enfoque de los sistemas complejos, este estudio propone un
marco estratégico para la gestion tecnologica. En este entorno, la convergencia entre la
infraestructura digital y el talento humano resulta indispensable para asegurar la resiliencia y
competitividad de la organizacion.

Método

La construccién del modelo de simulacion siguié un enfoque de ingenieria de sistemas, donde
cada variable fue seleccionada para representar con precision los flujos de conocimiento en una
planta de manufactura avanzada. A diferencia de los modelos estadisticos tradicionales que
buscan correlaciones aisladas, esta metodologia adopta una perspectiva de capacidades dinamicas
en linea con los trabajos de quienes subrayan que la implementacién de fabricas inteligentes
depende de la interaccion sistémica de los recursos (Corsaro et al., 2022). De esta manera, el
modelo intenta replicar la estructura causal que genera el comportamiento observado en la
realidad industrial (Atalay et al., 2022).

La metodologia adoptada permite evolucionar de una descripciéon estatica a un modelo de
diagnéstico dinamico (Gozali et al., 2024). Esta estructura, sostenida por cuatro variables criticas,
explica la optimizacién organizacional mediante la sinergia entre el capital humano y la
infraestructura tecnologica.
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La primera de ellas es la Tasa de Inversion Tecnoldgica (I), 1a cual se ha parametrizado como
una constante. Esta decision metodologica es fundamental (Sirmon, 2009): al mantener la
inversion fija, se elimina el ruido estadistico que generarfa una inversion erratica, permitiéndonos
observar de forma aislada como el sistema procesa una entrada constante de recursos (Coen &
Maritan, 2011). En el contexto de las lineas de produccién de alta tecnologia, esta inversion
representa el flujo de activos digitales, actualizaciones de firmware y nuevos protocolos de
comunicacion que la empresa adquiere para mantenerse competitiva (Hooks et al., 2022).

La segunda variable es el Acervo de Datos Digitales (Sd), que actia como un stock de
amortiguacion. Esta variable se incluyo para representar el desfase que existe entre la compra de
tecnologia y su disponibilidad para ser aprendida (Demeter et al., 2021). Los datos estan ahi,
almacenados en los servidores y sensores de la planta, pero aun no se han convertido en
competencia operativa (Samara et al., 2023). Representa el potencial tecnolégico no explotado
de la firma.

La tercera variable, y factor determinante del modelo, es el Coeficiente de Talento Humano (1).
Se optd por una variable adimensional para facilitar el analisis de sensibilidad. Este coeficiente
representa la eficiencia de la interfaz humano-sistema; es decir, qué porcentaje del stock de datos
es capaz de procesar el equipo humano en una unidad de tiempo (Matlapudi & Lenka, 2024). Su
uso se justifica por la evidencia en administracién organizacional que sugiere que el aprendizaje
no es una constante, sino una capacidad variable que depende del talento humano preexistente
(Epure et al., 2024).

Finalmente, la Tasa de Obsolescencia (o) representa la entropia del sistema. En sectores como
la manufactura avanzada, el conocimiento tiene una vida media extremadamente corta. Sin esta
variable, el modelo mostrarfa un crecimiento infinito de capacidades, lo cual es irreal (Dieste et
al., 2024). La tasa o garantiza que el sistema deba realizar un esfuerzo constante de aprendizaje
solo para mantener su nivel actual, reflejando la presion competitiva de la industria moderna
(Ates & Acur, 2022).

Para analizar la evolucién de la D-ACAP, el sistema se formaliza mediante un conjunto de dos
ecuaciones diferenciales ordinarias que representan el flujo de conocimiento en etapas
secuenciales: el almacenamiento de datos (Sd) y su transformaciéon en capacidades operativas
(Zanker & Bures, 2022). En la primera etapa, el nivel de datos acumulados se define por la
diferencia entre la inversioén tecnoldgica y la tasa de procesamiento del talento humano:

dsd

W =1I- nS d
Donde I representa la inversiéon constante en infraestructura y 7 el coeficiente de talento
humano. En esta fase, 7 actia como un regulador de flujo; un valor bajo de talento genera un
stock de datos subutilizados, creando un cuello de botella que impide la transicién hacia el
aprendizaje organizacional.

En la segunda etapa, la tasa de cambio de la capacidad digital se determina por el flujo
proveniente del procesamiento de datos menos la degradacion natural por obsolescencia (o):
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d(D — ACAP)

r =nSd — a(D — ACAP)

Esta estructura permite identificar la asincronfa temporal: el retardo inherente entre la
adquisicién de tecnologfa y la madurez operativa. La capacidad digital no crece de forma
inmediata con la inversion, sino que requiere que el primer depésito (Sd) transfiera energia al
segundo (D-ACAP) a través del puente del talento. Finalmente, el comportamiento global se
sintetiza en una ecuacion unificada que demuestra que la ventaja competitiva es el resultado de
la inversién neta procesada por el capital humano:

d?(D — ACAP) d(D — ACAP)
T-l_ (11+0')T+ (n-o0)(D—ACAP)=nqn-1I
Esta formulacion unificada indica que la aceleraciéon en la absorcién del conocimiento no
dependeria tunicamente de la obsolescencia aislada (o), sino de un mecanismo de
amortiguamiento conjunto (7 + o) y de la interaccion directa de los coeficientes (1 - o) regulando
el estado del stock ante la inversién disponible.

El motor de calculo del modelo fue implementado en Python, utilizando una estructura de
programacion funcional que separa la definiciéon de las ecuaciones diferenciales de la l6gica de
integracion numérica. El flujo 16gico del cédigo se puede describir en los siguientes pasos
técnicos:

1. Inicializacion del Espacio de Fase: Se define un vector de tiempo continuo (t) que va de 0
a 60 meses, utilizando un paso de discretizacion fino para evitar errores de redondeo en
las pendientes de las curvas de aprendizaje.

2.Definiciéon de la Funciéon de Derivadas: Se programé una funcién denominada
modelo_acap que recibe el estado actual de los stocks y devuelve las tasas de cambio
instantaneas.

3.Integraciéon Numérica de Alto Orden: Se utilizé el integrador odeint de la librerfa SciPy.
Este algoritmo es crucial porque utiliza un método de paso variable. Cuando el stock de
conocimiento crece rapidamente al inicio, el algoritmo reduce el paso de tiempo para
capturar la curva con precision; cuando el sistema se estabiliza, aumenta el paso para
optimizar la eficiencia computacional.

4. Generaciéon de Escenarios en Bucle: El cédigo ejecuta una iteraciéon sobre una lista de
valores de n= [0.1, 0.5, 0.9]. En cada iteracion, se resuelve el sistema de ecuaciones y se
almacenan los resultados en una matriz multidimensional para su posterior comparacion
estadistica.

Los parametros de entrada del sistema (I, o, y 7) se definieron bajo un enfoque de normalizacion
estandar, habitual en modelos tedricos de Dinamica de Sistemas cuando atn no se dispone de
series de tiempo empiricas para su calibracion. La tasa de inversion de datos se fijé constante en
I = 5.0 unidades/mes, valor empleado como una unidad de referencia relativa que permite aislar
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la capacidad de asimilacion del aprendizaje organizacional sin introducir volatilidades externas ni
comprometer la generalizaciéon del modelo a escalas de inversion especificas.

El coeficiente de obsolescencia digital se establecié en ¢ = 0.1, asumiendo una depreciacién
teorica del conocimiento del 10% mensual, lo cual equivale a una vida media del conocimiento
digital de aproximadamente 6.9 meses, cifra consistente con los ciclos cortos de actualizacion
tecnoldgica reportados para entornos de manufactura avanzada (Stornelli et al., 2021).

Finalmente, el coeficiente de talento humano se parametrizé en tres escenarios discretos (1 =
0.1, 0.5, 0.9) que no representan observaciones empiricas de empresas especificas, sino
experimentos conceptuales disefiados para someter la estructura del modelo a condiciones de
estrés metodologico, en linea con la tradicién de la Dinamica de Sistemas de emplear escenarios
paramétricos como herramienta de exploracion teérica del comportamiento estructural previa a
una eventual calibracién empirica.

Este enfoque de programacioén permite que el modelo sea facilmente escalable; por ejemplo, se
podrian afiadir funciones para simular crisis econémicas simplemente modificando la variable
(D) sin alterar la estructura base del sistema. Para mayor claridad sobre el procedimiento seguido,

la investigacion se articuld en los siguientes bloques de ejecucion sistémica, los cuales garantizan
la validez interna del estudio (Piedrahita et al., 2025):

1.Bloque de Conceptualizacion: Identificacion de los bucles de retroalimentacion (refuerzo
y balance) y dibujo del diagrama de influencias causales.

2.Bloque de Formalizacién: Traducciéon de las hipdtesis administrativas a lenguaje
matematico mediante ecuaciones diferenciales ordinarias.

3.Bloque de Simulacién: Ejecucién del codigo en Google Colab para la generacién de
trayectorias temporales bajo los tres escenarios de talento.

4.Bloque de Anilisis de Sensibilidad: Pruebas de variacién de parametros para identificar
qué variable tiene mayor impacto en el stock final de conocimiento.

5.Bloque de Validacion: Verificacion de consistencia dimensional y aplicacion de pruebas de
condiciones extremas (extreme conditions tests), siguiendo los criterios clasicos de
validacién estructural en Dinamica de Sistemas (Nunez Rodriguez et al., 2021).

Esta estructura de fases asegura que la investigaciéon no sea una simple observacién de datos,
sino un experimento controlado donde cada resultado tiene un rastro légico y matematico
verificable, cumpliendo asi con los estandares de rigor exigidos en la Ciencia de los Sistemas
Complejos aplicada a la administracion.

Para garantizar la replicabilidad del estudio y la precisién en la resoluciéon de las ecuaciones
diferenciales planteadas, el modelo de Dindmica de Sistemas fue codificado en un entorno de
computacion cientifica (Martin-Martinez et al., 2022). A continuacién, se detallan las
especificaciones técnicas de la simulacion:

1. Lenguaje de Programacion: Python, seleccionado por su robustez en el manejo de modelos
dinamicos y analisis de datos.
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2.Motor de Integracion Numérica: Se utilizé la librerfa SciPy, especificamente el integrador
odeint. Este algoritmo emplea el método LSODA (Livermore Solver para Ecuaciones
Diferenciales Ordinarias), el cual cambia automaticamente entre métodos de Adams
(para sistemas no rigidos) y féormulas de diferenciacion regresiva (BDF) para sistemas
rigidos (stiff systems), garantizando estabilidad en los puntos de inflexion de la
asimilacion (Brito et al., 2025).
3.Resolucion Temporal: Horizonte de 60 meses con un diferencial de tiempo (dt) de 0.1,
generando 600 puntos de datos por escenario para capturar retardos infinitesimales en
el flujo de conocimiento.
4. Logica de Programacion: El script traduce el diagrama de flujos y niveles en una estructura
de acumulacién recursiva donde:
a. La Inversion (I) actia como el flujo de entrada (inflow).
b. El Coeficiente de Talento () funciona como la valvula de control del flujo de
asimilacion.
c. LaTasa de obsolescencia (o) representa el flujo de salida o agotamiento del stock
(outflow).
5. Visualizacién: Se empled la librerfa Matplotlib para la generaciéon de graficos de series
temporales con segmentacion por fases (Divergencia, Resiliencia y Estabilidad).

Resultados

Se realiz6 una prueba de validacion estructural y de sensibilidad para garantizar la confiabilidad
del modelo de dinamica de sistemas. La validacion estructural se abordé mediante pruebas de
condiciones extremas (extreme conditions tests), un procedimiento estaindar en Dinamica de
Sistemas, que consiste en anular sucesivamente cada parametro del modelo para verificar que el
sistema responda de forma légica ante condiciones limite. Al anular el talento humano (n=0), el
stock D-ACAP permanece en cero durante los 60 meses, lo cual es consistente con la ausencia
de transformaciéon de datos en conocimiento cuando no existe capacidad de asimilacion,
independientemente de la inversién acumulada. Al anular la inversién (I=0), ambos stocks
convergen a cero, como corresponde a la ausencia de flujo de entrada al sistema. Al anular la
obsolescencia (6=0), el stock D-ACAP crece de forma monétona sin degradarse,
comportamiento coherente con la eliminaciéon del unico mecanismo de salida del sistema. En
los tres casos, la suma de los stocks (Sd + D-ACAP) se mantiene igual a la inversién acumulada
(IXT), verificando la consistencia dimensional del modelo.

Una vez confirmada la validez estructural, se procedio al analisis de sensibilidad bajo los tres
escenarios de talento humano definidos en la seccion de Método. La Tabla 1 presenta el
comportamiento del stock de D-ACAP en ocho hitos temporales criticos (desde el mes 0 hasta
el 60). Los resultados muestran una estabilidad matematica consistente con el comportamiento
esperado del sistema, respondiendo de forma légica y proporcional a las variaciones del
coeficiente de talento (n)). Esta progresion es consistente con la ausencia de anomalias de
integracién numérica, y sugiere que la trayectoria simulada de acumulacién de conocimiento es
compatible con los supuestos de la teoria de aprendizaje organizacional, lo cual respalda su uso
como herramienta de experimentacién prospectiva.
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Tabla 1.
Apndlisis de Sensibilidad y V alidacion de Consistencia del Modelo
Mes Bajo Talento Talento Alto Talento
(n=0.1) Medio (n=0.5) n=0.9)
0 0 0 0
7 7.79 19.34 22.07
12 16.86 31.20 33.05
18 26.85 39.67 40.70
24 34.57 44.33 44.89
36 43.71 48.29 48.46
48 47.61 49.48 49.53
60 49.13 49.84 49.86

Fuente: Elaboracién propia.

Una vez validada la estructura del modelo, se procedié a contrastar el desempefio de los tres
escenarios disefiados (Bajo, Medio y Alto Talento) no solo en su nivel final, sino en la velocidad
con que cada uno asimila la inversion digital disponible. Se define la Eficiencia de Asimilacion
(AE) como la proporcion de la inversion acumulada hasta el instante t que ha sido efectivamente
transformada en capacidad digital, en contraposicion a la que permanece estancada como datos
brutos sin procesar:

Sa(t)

AE(t) = (1— I-t>
A diferencia del stock final, que converge a valores casi idénticos en los tres escenarios (49.13,
49.84 y 49.86 unidades), la AE revela una asincronfa marcada durante la fase temprana de la
simulacion. En la Tabla 2 se reporta esta métrica al finalizar el primer afio de operacion (mes
12), un hito relevante para el sector de manufactura avanzada. Mientras el escenario de Alto
Talento captura el 90.7% de la inversion acumulada en ese periodo, el escenario de Bajo Talento
apenas alcanza el 41.8%, lo que serfa consistente, dentro del modelo, con la paradoja de la
productividad: la empresa realiza la misma inversién tecnolégica, pero su capacidad de talento
determina si esa inversioén se traduce en ventaja competitiva oportuna o si permanece ociosa
durante la ventana critica de adopcion.

Tabla 2.
Resultados comparativos del stock acumulado de D-ACAP

Métrica Final Bajo Talento Talento Alto Talento

(n=0.1) Medio (n=0.5) (n=0.9)
Stock Final (D-ACAP) MES 60 49.13 49.84 49.86
Tiempo a 50% de Capacidad 16.8 9.2 3.2
(meses)
Eficiencia de Asimilacion Mes 12 41.8% 83.4% 90.7%

Fuente: Elaboracion propia con datos de analisis.

Es importante notar que esta divergencia en la eficiencia de asimilacién no es permanente, el
diferencial entre escenarios se reduce progresivamente conforme avanza el horizonte de
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simulacién (de 56.8 puntos porcentuales al mes 6, a solo 14.8 puntos porcentuales al mes 60).
Sin embargo, esta convergencia tardia no compensa el retraso acumulado: en sectores donde los
ciclos de actualizacién tecnoldgica ocurren cada 24 a 36 meses (Indrawati et al., 2024), una
organizacion con bajo talento humano puede alcanzar niveles aceptables de eficiencia de
asimilacién solo cuando la ventana de oportunidad tecnolégica ya se ha cerrado. La asincronfa,
por tanto, no reside en el destino final del sistema, sino en el ritmo con que se recorre el camino
hacia él.

Finalmente, para dar cumplimiento al rigor del enfoque cuantitativo, se evalué la hipétesis central
de la investigacion (H1) referente al papel regulador del talento humano en la D-ACAP. La Tabla
3 resume el contraste de esta hipotesis mediante la observacion de la sensibilidad paramétrica.
Al observarse que la variacion del coeficiente 7 altera de manera significativa y no lineal la
pendiente de acumulacién de conocimiento dentro del modelo, la simulacién proporciona
evidencia consistente con la hipétesis planteada. Dentro de los limites del modelo, el talento
humano no se comporta como una variable periférica, sino como un factor central que

determinaria si el sistema alcanza una madurez operativa o se estanca en la obsolescencia (Barlas,
2025).

Tabla 3.
Contraste de hipdtesis sobre la influencia regulatoria del talento humano
Hipaétesis Coeficiente Efecto Resultado
" Observado

H1: El Talento Humano (1)
impacta positivamente en la D- 0.9
ACAP

Significativo /

) Consistente con H1
No Lineal

Fuente: Elaboracién propia.

La convergencia final hacia un estado estable es un fenémeno esperado en sistemas de flujos y niveles
(Rahmandad & Sterman, 2008); sin embargo, para la gestién administrativa, el valor no reside en el
equilibrio final, sino en la integral del conocimiento acumulado a lo largo del tiempo (Bosco, 2022).

La Figura 2 muestra la evolucién de la Eficiencia de Asimilacién AE(t), que mide la proporcién de la
inversion ya transformada en capacidad digital en cada instante (t). La brecha de AE es maxima al inicio
y se reduce con el tiempo: 56.8 puntos porcentuales al mes 6 (81.6% vs. 24.8%), 49.0 puntos al mes 12
(90.7% vs. 41.8%) y solo 14.8 puntos al mes 60 (98.1% vs. 83.4%). Dado que los ciclos tecnolégicos del
sector duran 24-36 meses (Indrawati et al., 2024), el bajo talento asimila aceptablemente solo cuando la
ventana de oportunidad ya se cerrd: la asincronia esta en el ritmo, no en el destino.
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Figura 2.

Evolucion temporal de la Eficiencia de Asimilacion (AE) segrin nivel de talento humano
100

Maxima divergencia

ﬂﬂﬂﬂﬂ

Eficiencia de Asimilacidn AE(t) (%)

Bajo Talento (n=0.1)
== Talento Medio (n=0.5)

—— Alto Talento (n=0.9)
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Tiempo de simulacién (Meses)

Fuente: Elaboracién propia.

Discusion

La estructura causal del modelo esta compuesta por dos bucles compensadores: uno que regula
la acumulacion de datos brutos (Sd) mediante su propia tasa de asimilacién, y otro que regula el
stock de D-ACAP mediante la obsolescencia (o). Como se ilustra en el diagrama de estructura
causal de la D-ACAP (Figura 3), la arquitectura de la D-ACAP revela una jerarquia de flujos
donde la inversion tecnoldgica (I) actia unicamente como un disparador de potencial, mas no
como un generador automatico de valor. La evidencia visual de la estructura de stocks y flujos
es consistente con la idea de que el Acervo de Datos (Sd) constituye un estado transitorio cuya
transformacion hacia el Stock de Capacidad estaria condicionada por el Talento Humano (1).

Figura 3.
Modelo expost facto de Estructura Causal de la D-ACAP

Inversion

(I=5.0)

Sd D-ACAP
(avg=39.8) (max=49.9)

v

—— e e

Talento

(n={0.1,0.5,0.9})

Fuente: Elaboracién propia
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Este hallazgo es relevante para la gestiéon industrial, ya que sugiere que la paradoja de la
productividad podtia no ser un fallo de la tecnologia en si, sino un estrangulamiento del flujo de
asimilacién (Necula, 2024). Mientras que la literatura tradicional de la Visién Basada en Recursos
suele tratar a la capacidad de absorcién como un activo estatico, el modelo dinamico propuesto
representa este constructo como un reservorio en constante erosiéon por la Obsolescencia (o).
En este sentido, los resultados serfan menos consistentes con la premisa de que la acumulacion
de activos fisicos garantiza la competitividad; por el contrario, la verdadera ventaja estratégica
radica en la agilidad del flujo regulado por el talento.

El analisis detallado del comportamiento dinamico revela tres fases de desarrollo diferenciadas,
cada una con implicaciones estratégicas unicas para la industria de manufactura avanzada. Fase
1: Divergencia Temprana y Retardos de Percepcion (Meses 0 a 15): En esta etapa inicial, la Figura
4 muestra una divergencia significativa en la capacidad de respuesta del sistema, reflejada en la
amplia dispersion de las trayectorias asociadas a diferentes valores del coeficiente de talento
humano (n). Como escenario representativo de los valores elevados de 7, un alto talento (n =
0.9) muestra una respuesta de crecimiento casi inmediata, logrando una acumulacién de
conocimiento que supera las 35 unidades antes del primer afio de operacion. Este
comportamiento es caracteristico de organizaciones con una infraestructura de aprendizaje
madura, donde el talento humano actia como un catalizador que minimiza la fricciéon entre la
adquisicion de datos y su transformacion en capacidades operativas (Savastano et al., 2022).

En contraste, un escenario representativo de bajo talento (n = 0.1) presenta una curva con una
pendiente inicial reducida, lo que en Dindmica de Sistemas se identifica como un retardo de
percepcion y ejecucion. En este escenario, aunque la inversion tecnologica permanece constante,
el proceso de asimilacién ocurre a un ritmo insuficiente para generar una acumulacién temprana
de capacidades digitales. Los recursos digitales permanecen ociosos en el stock de datos brutos,
sin poder ser asimilados. Mantener niveles de capacidad inferiores a las 15 unidades durante el
primer afio, en un sector de manufactura avanzada, implica que la empresa esta operando con
una eficiencia marginal, incrementando el riesgo de rechazos técnicos y fallas de calidad por falta
de pericia operativa.

Fase 2: Resiliencia y Ventanas de Oportunidad (Meses 15 a 40): La segunda fase del analisis
permite evaluar la resiliencia del sistema ante la obsolescencia. Conforme avanza la simulacion,
la dispersion entre las trayectorias comienza a reducirse gradualmente; sin embargo, el factor de
talento humano continua afectando principalmente la velocidad de maduracién de la capacidad
de absorcién mas que el nivel final alcanzado. Se define la Eficiencia de Aprendizaje como el
tiempo requerido para alcanzar el 50% de la capacidad maxima del sistema.

Tomando nuevamente como referencia los escenarios representativos, mientras un alto talento
(n = 0.9) alcanza este nivel en apenas 8 meses, un escenario de bajo talento (1 = 0.1) requiere
aproximadamente 17 meses. Esta diferencia de 9 meses es catastréfica en entornos de
manufactura avanzada. Si consideramos que los ciclos de actualizacion de la maquinaria en este
tipo de manufactura ocurren cada 24 a 36 meses (Indrawati et al., 2024), el escenario de bajo
talento representa un modelo de gestion fallido: la organizacién alcanza su punto éptimo de
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aprendizaje cuando una parte importante del ciclo tecnolégico ya ha transcurrido. Esta
asincronia entre la velocidad de aprendizaje interno y el ciclo tecnolégico externo es la causa rafz
de la pérdida de competitividad en las empresas manufactureras.

Fase 3: Estabilizaciéon y Costo de Oportunidad (Meses 40 a 60): Finalmente, en la fase de
estabilizacion, las trayectorias tienden a converger, tal como se observa en el estrechamiento de
las bandas de sensibilidad de la Figura 4. No obstante, esta convergencia es engafiosa. El
diferencial acumulado entre trayectorias representativas de alto y bajo talento durante el
horizonte de simulacion constituye el Costo de Oportunidad del Conocimiento (Pereira et al.,
2024). Durante los 60 meses de simulacién, la empresa con alto talento ha operado la mayor
parte del tiempo cerca de su capacidad maxima, lo que se traduce en mayor capacidad productiva,
menores tiempos de ciclo y una calidad superior constante. Por el contrario, la empresa con bajo
talento ha operado en un estado crénico de subutilizacion de activos digitales, lo que
financieramente se traduce en un incremento del costo unitario y una erosioén de los margenes
de utilidad, a pesar de tener la misma tecnologia que su competidor mas eficiente.

El analisis de sensibilidad continuo basado en simulaciones Monte Carlo presentado en la Figura
4 muestra un comportamiento estable del modelo dentro del espacio de parametros evaluado. A
partir de 200 simulaciones con valores de 7 distribuidos entre 0.05 y 0.95, se observa que la
dispersion de las trayectorias es maxima durante la Fase 1 y la primera mitad de la Fase 2. El
rango de percentiles evidencia que valores bajos de 0 producen un retraso importante en la
acumulacién de conocimiento durante los primeros 24 meses. Sin embargo, a partir del mes 40
las trayectorias convergen progresivamente hacia la mediana. Este comportamiento sugiere que,
bajo tasas constantes de inversién tecnoldgica y obsolescencia, el talento humano actuaria
principalmente como un regulador de la velocidad de asimilacién, mientras que el valor de
equilibrio del sistema estarfa determinado por la estructura del modelo.

Figura 4.
Abndlisis de sensibilidad continuno y bandas de percentiles para el stock D-ACAP a 60 meses

Fase 1: Divergencia Fase 2: Resiliencia Fase 3: Estabilidad
50
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= Trayectoria Mediana (Percentil 50)
Rango Intercuartil (Percentiles 25-75)
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Fuente: Elaboracién propia
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Estos resultados sugieren que los valores bajos del coeficiente de talento representan un
escenario de mayor riesgo organizacional, ya que la rigidez simulada del sistema indica que la
organizacion alcanzarfa su punto 6ptimo de aprendizaje cuando la tecnologia ya se encontraria
en una fase de declive. Esta asincronia entre la velocidad de aprendizaje y el ciclo tecnolégico
externo podria limitar significativamente el aprovechamiento de la inversién tecnolégica

Al contrastar la evidencia generada por el modelo con la literatura establecida, se observa una
evolucion significativa en la comprension de la D-ACAP. Los resultados son consistentes con la
tesis que identifica a la capacidad de absorciéon como una estructura dependiente de la trayectoria
de conocimientos de la empresa, alejandose de visiones que la consideran una dotacién estatica
(Belso-Martinez et al., 2016). La aportacién de este modelo radica en la cuantificacion de la
complejidad temporal; mientras que las teorias tradicionales se centraron en la capacidad de
reconocimiento de informacion, esta simulacion sugiere que el coeficiente de talento humano
operarfa como el motor que dicta el ritmo de incorporacién de datos frente a una tasa de
obsolescencia que compite permanentemente con el stock de conocimiento.

Al analizar las trayectorias asociadas con valores bajos del coeficiente de talento humano, el
modelo sugiere que la paradoja de la productividad podria poseer un mecanismo impulsor
adicional: la brecha de competencias digitales y la incapacidad de gestionar retardos temporales
(Khanna & Sharma, 2024). Los resultados de la simulacién indican que una empresa con bajo
talento humano podria caer en la ilusiéon del progreso: percibe que esta avanzando porque su
stock de conocimiento crece de forma absoluta, pero desde una perspectiva sistémica permanece
atrapada en un estado de ineficiencia, donde el valor generado es neutralizado progresivamente
por el ritmo de la obsolescencia (Dahiyat et al., 2023).

Un punto de debate central emerge al analizar el Costo de Oportunidad del Conocimiento
identificado en la fase de maduracion del modelo. La literatura clasica sobre la Visiéon Basada en
Recursos sugiere que la ventaja competitiva se deriva de recursos valiosos, raros, inimitables y
no sustituibles (Lubis, 2022). Estos resultados sugieren que, en la era de la Industria 4.0, el
recurso mas valioso no es la tecnologfa por si misma, sino la capacidad de flujo del talento para
minimizar los retrasos organizacionales (Komakech et al., 2025). Esto expande las teorfas de
Capacidades Dinamicas (Teece, 2023), estableciendo que la velocidad de absorcion es la métrica
definitiva del éxito. En entornos de alta tecnologfa, no sobrevive el que tiene mas datos, sino el
que logra transformarlos en capacidades operativas antes de que la ventana de oportunidad de
mercado se cierre.

Sin embargo, esta interpretaciéon no esta exenta de debate. Parte de la literatura reciente sobre
capacidades dinamicas advierte que reducir el talento humano a un unico coeficiente de eficiencia
puede subestimar la naturaleza multidimensional de la capacidad de absorcion digital, la cual
involucra también la cultura organizacional, la estructura de gobernanza de datos y la madurez
digital previa de la firma (Nguyen et al, 2023). En este sentido, otros estudios sobre
transformacion digital sugieren que el efecto del talento podria estar mediado por factores
contextuales, como el tamano de la empresa o el sector industrial, que el presente modelo no
incorpora explicitamente (Gheitarani et al., 2022). Esta tension entre la parsimonia del modelo
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propuesto y la complejidad multidimensional documentada en la literatura reciente sobre D-
ACAP representa una linea relevante para la discusion metodoldgica y para futuras extensiones
del modelo.

Asimismo, la alta sensibilidad del sistema ante variaciones en el capital humano contradice la
tendencia de multiples organizaciones que centran sus presupuestos exclusivamente en la
actualizacion de activos fisicos. Si bien la inversién tecnolégica actia como el combustible del
sistema, el talento calificado representa el motor que determina la eficiencia de conversién. Al
respecto, estudios sobre aprendizaje organizacional en la manufactura avanzada sugieren que la
capacitacion debe ser constante (Giannakos et al., 2022), no obstante, el modelo propuesto
sugiere que también debe desarrollarse de manera oportuna. Los escenarios representativos con
niveles intermedios de talento muestran que una capacidad de asimilacioén insuficiente retrasa la
madurez organizacional, reduciendo el tiempo disponible para capitalizar la tecnologfa antes de
que ésta entre en su fase de obsolescencia y disminuya el potencial de generacion de valor.

Es imperativo discutir las implicaciones éticas y administrativas de la rotacion de personal bajo
esta lente sistémica. En el contexto de la manufactura global, la fuga de talento calificado no es
simplemente un problema de vacantes; equivale a una fuga de stock masiva. Si el coeficiente de
Talento Humano cae o el stock de D-ACAP se drena por la salida de personal experto, la
organizacién sufre una descapitalizacién intelectual que la empuja de vuelta a la zona de
obsolescencia. Por lo tanto, la retencién de talento no debe verse solo como un indicador de
recursos humanos, sino como una estrategia de mantenimiento de activos criticos, con el mismo
nivel de prioridad que el mantenimiento de la maquinaria de precision.

Desde una perspectiva de gestion administrativa, este estudio concluye que la gestion de la D-
ACAP debe transitar de un enfoque de gasto de capital hacia uno de optimizaciéon de flujos de
aprendizaje. La evidencia sugiere que sin una tasa de asimilaciéon que supere la tasa de
obsolescencia, la inversion en infraestructura digital se convierte en un costo hundido sin retorno
estratégico. Las organizaciones que logran reducir sus retardos de aprendizaje de 24 a 8 meses,
como en el escenario de alto talento, obtienen una ventaja competitiva, permitiéndoles operar
en la frontera del conocimiento y liderar estandares industriales.

La madurez digital no es un estado de posesion, sino un equilibrio dinamico de flujos (Babkin et
al., 2025). La retencién y habilitacién del talento humano no es un costo de operacion, sino un
seguro contra la depreciacion del capital técnico. La transformacion digital no ocurre en los
servidores, sino en la capacidad de las personas para traducir datos en valores estratégicos antes
que el tiempo los convierta en ruido.

En conclusién, estos resultados de simulacion aportan evidencia conceptual que cuestiona las
visiones estaticas y puramente contables de la capacidad de absorcion. El modelo sugiere que la
ventaja competitiva digital en el contexto de manufactura avanzada dependeria no solo de la
acumulacion estatica de activos tecnoldgicos, sino también de la velocidad de flujo y la eficiencia
en la asimilacién del conocimiento. La gestion administrativa debe, por tanto, priorizar la
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reduccion de los retardos temporales de aprendizaje como la métrica principal de éxito en sus
procesos de transformacion digital.

Finalmente, es necesario reconocer las limitaciones inherentes a este trabajo. Al ser un modelo
de Dinamica de Sistemas basado en parametros tedricos y literarios, los resultados representan
trayectorias de comportamiento idealizadas y no consideran variables exdgenas disruptivas como
fluctuaciones macroeconémicas o fracturas en la cadena de suministro. A esto se suma que el
modelo simplifica el fenémeno del talento humano en un unico coeficiente adimensional (1), sin
distinguir entre subcomponentes como la curva de aprendizaje individual, la rotacién de personal
o la transferencia de conocimiento tacito entre generaciones de empleados, aspectos que la
literatura reciente identifica como determinantes independientes del desempefio organizacional
(Demuner Flores, 2021).

De igual manera, los parametros I y o se mantienen constantes en el tiempo, lo que no captura
posibles no linealidades o efectos de retroalimentaciéon entre la inversion tecnoldgica y la
obsolescencia observados en industrias de manufactura avanzada. Sin embargo, la robustez de
la experimentaciéon mediante simulacién computacional proporciona una hoja de ruta clara para
futuras investigaciones: se recomienda que estudios posteriores integren datos empiricos
longitudinales que permitan tanto calibrar el coeficiente de talento con datos de desempefio real
en piso como distinguir si las trayectorias observadas corresponden a un comportamiento
genérico de la estructura o a las particularidades de un sector o firma especifica.

En este sentido, la calibracion empirica del modelo con datos secundarios de al menos un caso
real de manufactura avanzada constituye la via prioritaria de investigacion futura, ya que
permitirfa contrastar los parametros tedricos aqui propuestos (I, o, 1) con evidencia observable
y fortalecer la validez externa de las trayectorias simuladas.
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metodologfa, redaccion y visualizacion: Jorge Quijano Gallardo.
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