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Abstract— Scientific productivity during doctoral education in
engineering has become a key indicator of academic quality and
institutional positioning; however, its development faces limitations
associated with individual, institutional, and technological factors.
In this context, the objective of this study was to evaluate
knowledge management as a methodology for strengthening
scientific productivity among engineering doctoral students,
considering human, structural, and relational capitals, as well as
technological skills. The research adopted a mixed-methods
approach, with a longitudinal, descriptive, correlational, and
predictive design, covering the period from 2018 to 2024. The
population consisted of 188 doctoral students, complemented by 773
valid survey records. The analysis included descriptive statistics,
Spearman’s rho correlation, and machine learning models such as
random forest, multilayer perceptron, and metaheuristic additive
regression. The results reveal positive and statistically significant
associations between knowledge management capitals and
scientific productivity, with human capital and technological skills
showing the strongest relationships. Moreover, non-linear
predictive models demonstrated superior performance, suggesting
that the relationship between knowledge management and scientific
publication is complex and non-additive. It is concluded that
knowledge management constitutes an operational and predictive
methodology for strengthening doctoral scientific productivity in
engineering education.

Keywords- Knowledge Management, Scientific Productivity,
Doctoral Education, Engineering Education, Machine Learning,
Non-Linear Analysis.

1. INTRODUCCION

La formacion doctoral en ingenieria constituye un
componente estratégico para la generaciéon de conocimiento
avanzado, la innovacion tecnoldgica y el desarrollo sostenible
en las sociedades basadas en el conocimiento. En este
contexto de las sociedades basadas en el conocimiento y de la
evaluacion de la investigacion, la productividad cientifica ha
sido tradicionalmente operacionalizada mediante indicadores
bibliométricos, tales como el numero de publicaciones
indexadas y las métricas de citacion, debido a su capacidad
para reflejar visibilidad, impacto y contribuciéon al
conocimiento cientifico. Estos indicadores han sido
ampliamente utilizados en sistemas de evaluacion académica y
politicas cientificas, a pesar de sus limitaciones, por su
consistencia y comparabilidad entre contextos institucionales
y disciplinares [1], el indice h se ha consolidado como un

indicador clave de la calidad académica, el prestigio
institucional y el posicionamiento internacional de los
programas de posgrado [2], [3], [4]. En disciplinas STEM, las
agencias de aseguramiento de la calidad y los sistemas de
evaluacion cientifica enfatizan de manera creciente la
necesidad de evidenciar resultados de investigacion durante la
etapa doctoral.

En las sociedades contemporaneas, caracterizadas por la
centralidad del conocimiento como recurso estratégico, la
produccion cientifica cumple una funcion clave en los
procesos de innovacion, competitividad y desarrollo
econdmico. Desde la perspectiva de la economia del
conocimiento, la generacion, difusion y apropiacion del
conocimiento cientifico constituyen elementos fundamentales
de los sistemas nacionales de ciencia, tecnologia e innovacion,
lo que ha intensificado la relevancia de la productividad
cientifica como criterio de evaluacion del desempeiio
académico e institucional [5].

En el campo de la ingenieria, la formacion doctoral
adquiere un rol particularmente relevante al constituirse en un
eslabon clave entre la generacion de conocimiento cientifico,
la innovacién tecnoldgica y el desarrollo socioecondémico.
Desde el enfoque de la Triple Hélice, la universidad no solo
cumple una funcion formativa, sino que actua como un actor
central del sistema de innovacion, articulando la produccion
cientifica con las demandas del Estado y del sector productivo
[6]. En este marco, la productividad cientifica doctoral se
convierte en un indicador critico de la capacidad institucional
para generar conocimiento con potencial impacto social y
tecnologico.

Desde una perspectiva sociologica de la ciencia, la
publicacion cientifica no constituye unicamente un producto
académico, sino un mecanismo central de validacion,
reconocimiento y legitimacion del conocimiento dentro de la
comunidad cientifica. En este marco, la produccion cientifica
no puede entenderse como el resultado exclusivo del esfuerzo
individual del investigador, sino como un proceso dindmico de
construccion colectiva, regulado por normas institucionales y
sustentado en la interaccion entre redes académicas, artefactos
tecnolodgicos, instituciones y mecanismos de evaluacién que
condicionan qué conocimientos logran consolidarse como
ciencia reconocida, especialmente durante la formacion
doctoral [5], [7].
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La literatura especializada coincide en que los
doctorandos que publican durante su formacién presentan
mayores niveles de visibilidad académica, integracion en redes
cientificas y mejores trayectorias investigadoras posteriores
[2], [8]. Sin embargo, esta exigencia ha puesto en evidencia
limitaciones estructurales y formativas que afectan la
capacidad de los estudiantes para desarrollar publicaciones
cientificas de calidad, particularmente en contextos
latinoamericanos y en sistemas cientificos en consolidacion
(91, [10].

Diversos estudios han identificado que una de las
principales dificultades en la formacion doctoral no radica
unicamente en el dominio disciplinar, sino en la gestion
estratégica del proceso de publicacion cientifica. Estas
dificultades se sintetizan en la literatura como las ‘3W’ del
proceso de publicacion cientifica (what to publish, when to
publish and where to publish), las cuales se asocian con bajas
tasas de publicacion y limitado impacto cientifico [11], [12]. A
ello se suman debilidades relacionadas con el
acompafiamiento metodologico, el desarrollo de competencias
investigativas, el uso de tecnologias para la investigacion y la
articulacion entre los recursos institucionales y las capacidades
individuales del doctorando [13], [14].

Desde una perspectiva organizacional y educativa, la
gestion del conocimiento se presenta como un enfoque
integral para abordar estas limitaciones. Desde la literatura
clasica, la gestion del conocimiento se define como el
conjunto de procesos orientados a identificar, crear, organizar,
compartir y aplicar el conocimiento de manera sistematica
dentro de las organizaciones, incluidas las instituciones de
educacion superior [15], [16]. En el ambito universitario, este
enfoque se operacionaliza a través del capital intelectual,
conformado por el capital humano, el capital estructural y el
capital relacional, dimensiones que interactian de manera
dindmica en los procesos de generacion y difusion del
conocimiento cientifico [17].

Desde el enfoque del capital intelectual aplicado a la
gestion del conocimiento en contextos universitarios, el capital
humano comprende las competencias investigativas, las
habilidades metodologicas, la experiencia académica, las
capacidades de comunicacion cientifica y la motivacion
investigadora del doctorando. El capital estructural se refiere a
los procesos institucionales, las normativas, los sistemas de
informacion para la investigacion, el soporte tecnoldgico y la
infraestructura académica que facilitan o limitan la produccion
cientifica. Por su parte, el capital relacional involucra las redes
académicas, la colaboracion cientifica y la interaccion con
supervisores, editores y comunidades de investigacion. A estas
dimensiones se suma, de manera transversal, el desarrollo de
destrezas tecnologicas, entendidas como la capacidad de
utilizar herramientas digitales para la bisqueda, el analisis, la
gestion y la difusion del conocimiento cientifico [13], [17].

Asimismo, la gestion del conocimiento y el capital
intelectual constituyen campos de investigacion consolidados
dentro de la literatura cientifica internacional, con una
produccion sostenida y revistas especializadas de alto impacto.

Estudios bibliométricos y de clasificacion de revistas han
evidenciado la madurez tedrica y metodoldgica del area, asi
como su relevancia en contextos organizacionales y
educativos, lo que respalda su utilizacion como marco
analitico en investigaciones sobre productividad cientifica y
formacion doctoral [18].

Estudios previos han sefialado que la aplicacion de la
gestion del conocimiento en contextos universitarios
contribuye a mejorar la productividad investigativa, fortalecer
la colaboracion cientifica y optimizar los procesos de
generacion de conocimiento [13], [16]. No obstante, la
mayoria de los estudios se ha centrado en analisis descriptivos
o correlacionales, sin profundizar en la complejidad de las
interacciones entre los distintos capitales ni en su capacidad
para explicar diferencias en los resultados de publicacion
cientifica durante la formacién doctoral, especialmente en
programas de ingenieria.

En el contexto peruano, estas limitaciones adquieren
especial relevancia. Investigaciones previas han sefialado que
la produccion cientifica universitaria presenta niveles
relativamente bajos en comparacion con otros paises de la
region, y que los sistemas de gestion de la informacion de
investigacion muestran grados desiguales de implementacion
y articulacion [13], [14]. A pesar de los avances normativos y
de los procesos de acreditacion, persiste la necesidad de
modelos metodolégicos integrales que fortalezcan las
competencias de publicacion cientifica en los programas
doctorales, alineados con estandares internacionales de
calidad.

En atencidon a este vacio, el presente estudio tiene como
objetivo evaluar una metodologia de gestion del conocimiento
orientada a mejorar las habilidades de publicacion cientifica
en estudiantes de doctorado en ingenieria, considerando tanto
indicadores objetivos de productividad e impacto cientifico
como enfoques analiticos que permitan capturar la
complejidad del fenémeno estudiado. Al integrar analisis
descriptivos, relacionales y predictivos, la investigacion busca
aportar evidencia empirica y un modelo replicable que
contribuya al fortalecimiento de la formacion doctoral en
educacion en ingenieria.

En este marco, el objetivo general del estudio es evaluar
la gestion del conocimiento como metodologia para fortalecer
la productividad cientifica en estudiantes de doctorado en
ingenieria, considerando los capitales humano, estructural y
relacional, asi como las destrezas tecnoldgicas, mediante un
enfoque analitico integrado que combina analisis descriptivos,
correlacionales y predictivos. Asimismo, el estudio busca
examinar la capacidad de modelos no lineales de aprendizaje
automatico para estimar la probabilidad de publicacion
cientifica, con el fin de capturar la complejidad de las
interacciones entre las dimensiones de la gestion del
conocimiento y los resultados de produccion cientifica
doctoral.
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II. METODOLOGIA

A. Enfoque y disefio de investigacion

Desde un enfoque metodologico integral, la investigacion
se desarrolld bajo un enfoque mixto, combinando
componentes  cualitativos y  cuantitativos,  estrategia
recomendada para el estudio de fendomenos complejos
vinculados a la formacion doctoral y la productividad
cientifica [19], [20]. La adopcion de métodos mixtos permitid
articular la profundidad interpretativa del analisis cualitativo
con la capacidad explicativa y predictiva del analisis
cuantitativo, fortaleciendo la validez interna y externa de los
resultados.

En la fase cualitativa se aplicé un disefo de investigacion-
accion, orientado a la mejora continua de los procesos de
investigacion y publicacion cientifica de los estudiantes de
doctorado. Este enfoque resulta pertinente cuando el objetivo
es generar conocimiento a partir de la practica reflexiva y de la
intervenciéon sistematica en contextos reales de formacion
doctoral [21]. La investigacidon-accion permitid analizar de
manera iterativa las dificultades, estrategias y avances de los
doctorandos en su proceso de publicacion cientifica.

La fase cuantitativa tuvo un alcance descriptivo,
correlacional y predictivo, orientado a analizar la relacion
entre las dimensiones de la gestion del conocimiento y los
indicadores objetivos de productividad cientifica. El disefio
fue longitudinal, abarcando el periodo 2018-2024, lo que
permitié observar tendencias y patrones de comportamiento
investigativo a lo largo del tiempo, enfoque ampliamente
recomendado en estudios sobre productividad cientifica
doctoral [22].

En coherencia con el objetivo del estudio, el disefio
metodologico adoptado permitié no solo describir y analizar
las relaciones entre la gestion del conocimiento y la
productividad cientifica doctoral, sino también evaluar la
capacidad predictiva de distintos enfoques analiticos. De este
modo, la investigacion articula métodos tradicionales de
analisis estadistico con técnicas avanzadas de aprendizaje
automatico, con el proposito de capturar la complejidad y la
naturaleza no lineal del fenomeno estudiado.

B. Poblacion y muestra

La poblacion del estudio estuvo conformada por 188
estudiantes matriculados en un programa de doctorado en
ingenieria de una universidad peruana, quienes contaban con
registros académicos y bibliométricos completos durante el
periodo de analisis. Esta poblacion fue considerada en su
totalidad para el analisis de los indicadores objetivos de
productividad cientifica, lo que permitié trabajar con un
enfoque censal en la fase cuantitativa.

De manera complementaria, se analizaron 773 registros
validos de encuestas, correspondientes a la evaluacion de los
capitales de la gestion del conocimiento y las destrezas
tecnologicas. Para la fase cualitativa de validacion del modelo

se selecciond una muestra de cinco estudiantes, mediante
muestreo aleatorio simple, lo que posibilitd un seguimiento
profundo del proceso de investigacion y publicacion cientifica,
en coherencia con estudios previos que emplean muestras
reducidas en disefos de investigacion-accion [23].

C. Variables e instrumento de recoleccion de datos

Variables independientes: Gestion del conocimiento

Las variables independientes se estructuraron a partir del
enfoque de capital intelectual y gestion del conocimiento,
ampliamente validado en la literatura cientifica aplicada a
contextos universitarios y de investigacion [24]. Se
consideraron las siguientes dimensiones:

e Capital humano, referido a las
investigativas, habilidades  metodologicas,
académica, capacidades de comunicacion
motivacion investigadora.

* Capital estructural, asociado a los procesos
institucionales, normativas, sistemas de informacién para la
investigacion y soporte organizacional.

* Capital relacional, vinculado a las redes académicas,
la colaboracion cientifica y la interaccion con supervisores,
editores y comunidades de investigacion.

* Destrezas tecnologicas, relacionadas con el uso de
herramientas digitales para la busqueda, el analisis, la gestion
y la difusion del conocimiento cientifico.

Cada dimension fue medida mediante items en escala
Likert de cinco puntos (1 = muy bajo, 5 = muy alto). Para el
analisis estadistico se calcularon promedios por dimension y
por sujeto, procedimiento aceptado en estudios de gestion del
conocimiento y productividad cientifica.

Variable dependiente: Productividad cientifica

La variable dependiente fue la productividad cientifica,
medida a través de indicadores objetivos obtenidos de
registros institucionales y bases bibliométricas:

* Numero de publicaciones cientificas indexadas en
SCOPUS.

« Indice h (SCOPUS), como indicador de impacto y
citacion cientifica [25].

competencias
experiencia
cientifica y

La seleccion de estos indicadores se sustenta en la
literatura clasica sobre evaluacion de la investigacion
cientifica, que reconoce al numero de publicaciones y a las
métricas de citacibn como aproximaciones validas y
comparables del desempefio cientifico, especialmente en
estudios de alcance institucional y longitudinal [1].

La validez de contenido de los instrumentos fue
establecida mediante juicio de expertos, quienes evaluaron la
pertinencia, claridad y coherencia de los items en relacion con
las dimensiones tedricas propuestas.

La confiabilidad se evalu6 mediante el coeficiente alfa de
Cronbach, calculado sobre 773 registros validos. Los
resultados evidenciaron niveles altos y muy altos de
consistencia interna: capital humano (o = 0.918), capital
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estructural (o = 0.870), capital relacional (o = 0.883) y
destrezas tecnologicas (o = 0.995). En conjunto, los valores
superan ampliamente el umbral minimo recomendado de 0.70,
garantizando la calidad y estabilidad de las mediciones
empleadas [26], [27].

D. Procedimiento y andlisis de datos

En correspondencia con el objetivo de evaluar la gestion
del conocimiento como metodologia explicativa y predictiva
de la productividad cientifica doctoral, se recopilaron 773
encuestas aplicadas a estudiantes de doctorado entre los afios
2018 y 2024, utilizando una escala tipo Likert de cinco puntos
[28].

El andlisis inferencial se realizé utilizando IBM SPSS
Statistics version 26 [29]. Dado que los datos correspondian a
escalas ordinales y no cumplian con los supuestos de
normalidad, se empled el coeficiente de correlacion Rho de
Spearman para examinar la relacion entre las variables,
estableciendo un nivel de significancia de p < 0.05 [30], [31].

Asimismo, para complementar el andlisis descriptivo e
inferencial, se incorporé un analisis predictivo mediante
algoritmos de aprendizaje automadtico, orientado a estimar
resultados, observados sin asumir relaciones causales directas
[32], [33]. En particular, se emplearon modelos de perceptron
multicapa, bosque aleatorio, subespacio aleatorio y regresion
aditiva, como enfoques comparativos de modelamiento
predictivo, para estimar la probabilidad de publicacion
cientifica a partir de capital humano, capital estructural,
capital relacional y destrezas tecnoldgicas.

El uso del perceptron multicapa se justifica por su
capacidad para modelar relaciones no lineales y patrones
complejos entre variables explicativas, caracteristica
ampliamente documentada en la literatura sobre aprendizaje
profundo [34]. Este tipo de redes neuronales permite capturar
interacciones de alta complejidad que no pueden ser
adecuadamente representadas mediante modelos lineales o
aditivos tradicionales.

La seleccion de modelos predictivos con distintos niveles
de complejidad responde a la necesidad de evaluar el
equilibrio entre sesgo y varianza, asi como la capacidad de
generalizacion de los algoritmos empleados. De acuerdo con
la literatura clasica en aprendizaje estadistico, los métodos no
lineales y de ensamblaje presentan ventajas sustantivas para
modelar  fendmenos  complejos  caracterizados  por
interacciones entre variables y relaciones no aditivas [35].

El objetivo metodologico de este analisis fue evaluar la
capacidad predictiva de los modelos; por tanto, se priorizé la
precision de la estimacion sobre la inferencia causal, conforme
a la distincion entre modelamiento explicativo y predictivo
[36].

Para este proposito, se compararon modelos con distintos
supuestos y capacidad de modelamiento. El bosque aleatorio,
como ensamblaje de arboles de decision, permite capturar
interacciones no lineales y es robusto frente a
multicolinealidad [37].

Los resultados del analisis predictivo son consistentes con
estudios comparativos previos que sefialan que los modelos de
aprendizaje automatico no superan sistematicamente a los
métodos estadisticos tradicionales, sino que su desempefio
depende del grado de complejidad y no linealidad del
fendmeno analizado [38]. En el presente estudio, la
superioridad del bosque aleatorio sugiere que la relacion entre
los capitales de la gestion del conocimiento y la publicacion
cientifica presenta interacciones complejas, que son
capturadas con mayor eficiencia por modelos de ensamblaje.

Siguiendo las advertencias metodoldgicas sobre la
comparacion de clasificadores, se evitd interpretar las
diferencias de desempefio entre modelos como evidencia de
superioridad absoluta. De acuerdo con [39], las métricas
predictivas deben contextualizarse en funcion del fendmeno
analizado y del propdsito del modelo. Por ello, el analisis se
centrd en la capacidad relativa de los modelos para capturar
relaciones complejas, mas que en la optimizacion aislada de
indicadores de clasificacion.

La comparacion entre distintos enfoques predictivos
responde a la evidencia empirica que sefiala que no existe un
método de pronostico universalmente superior, y que el
desempefio de los modelos depende de la naturaleza del
problema y de la estructura de los datos. Estudios
comparativos a gran escala han mostrado que los modelos de
aprendizaje automatico tienden a ofrecer ventajas en contextos
caracterizados por relaciones no lineales e interacciones
complejas, mientras que los métodos estadisticos tradicionales
mantienen un desempeflo competitivo en escenarios mas
estables y lineales [38]. En este sentido, el presente estudio
adopta un enfoque comparativo para evaluar la adecuacion de
distintos modelos predictivos al fenomeno de la productividad
cientifica doctoral.

E. Consideraciones éticas

El estudio se desarrolldo en concordancia con los
principios éticos de la investigacion cientifica definidos por
organismos internacionales [40]. La informacion utilizada fue
anonimizada y empleada exclusivamente con fines
académicos y de investigacion. Asimismo, se contd con
autorizacion institucional para el acceso a los datos
académicos y bibliométricos, garantizando la confidencialidad
y el uso responsable de la informacion.

III. RESULTADOS

Los resultados se presentan de manera integrada,
considerando el analisis descriptivo de los capitales de la
gestion del conocimiento, los indicadores objetivos de
productividad cientifica, el analisis relacional y, finalmente, el
analisis predictivo, con el proposito de evaluar la capacidad
explicativa de la gestion del conocimiento en la produccion
cientifica doctoral en ingenieria.
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A. Capitales de la gestion del conocimiento

En primer lugar, el analisis descriptivo de los capitales de
la  gestion del conocimiento  evidencia  niveles
predominantemente medios en todas las dimensiones
evaluadas. El capital relacional presenta la media mas alta, lo
que sugiere la existencia de redes académicas y vinculos
colaborativos relativamente consolidados. Le sigue el capital
estructural, asociado a los procesos y soportes institucionales.
Por su parte, el capital humano y las destrezas tecnologicas
muestran valores ligeramente inferiores y una mayor
dispersion, lo que indica heterogeneidad en las competencias
investigativas individuales de los estudiantes de doctorado.

asociacion mas fuerte, lo que confirma su rol determinante en
el desarrollo de competencias de escritura académica, analisis
de datos y comunicacion cientifica.

TABLA III
RELACION ENTRE LOS CAPITALES DE LA GESTION DEL CONOCIMIENTO Y
LA PRODUCTIVIDAD CIENT{FICA (Rho de Spearman)

Dimension Coeficiente p Significancia
Capital humano 0.67 p<0.01
Capital estructural 0.59 p <0.01
Capital relacional 0.62 p<0.01
Destrezas tecnologicas 0.71 p<0.01

TABLA I
ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS DE LOS CAPITALES DE LA GESTION DEL
CONOCIMIENTO
Capital Media Desv. Est.
Capital humano 2.58 0.77
Capital estructural 2.75 0.66
Capital relacional 2.83 0.61
Destrezas tecnologicas 2.67 0.93

Los resultados de Tabla 1 indican que, si bien existen
condiciones relacionales e institucionales favorables, persisten
brechas en el fortalecimiento del capital humano y en el
dominio de herramientas tecnoldgicas clave para la
investigacion cientifica.

B. Productividad cientifica doctoral

En relacion con los indicadores objetivos de
productividad cientifica, los resultados revelan una situacion
critica en la formacion doctoral. Solo una proporcién reducida
de estudiantes cuenta con al menos una publicacidn cientifica,
mientras que la gran mayoria no registra produccion
académica visible en bases de datos indexadas. Asimismo, se
observa un indice h promedio muy bajo, lo que evidencia un
impacto cientifico limitado.

Estos resultados confirman que el fortalecimiento de las
capacidades individuales y tecnoldgicas resulta clave para
transformar los recursos institucionales y relacionales en
produccion cientifica efectiva.

D. Andlisis predictivo de la publicacion cientifica

Finalmente, se aplicaron modelos de aprendizaje
automatico con el objetivo de evaluar la capacidad predictiva
de los capitales de la gestion del conocimiento sobre la
probabilidad de publicacion cientifica. Los resultados
evidencian diferencias claras en el desempefio de los modelos
evaluados. El bosque aleatorio alcanz6 el mejor desempeio
predictivo, seguido del perceptron multicapa, mientras que la
regresion aditiva metaheuristica mostr6 un desempefio
aceptable, aunque inferior.

TABLA I
INDICADORES OBJETIVOS DE PRODUCTIVIDAD CIENTIFICA DOCTORAL

Indicador Valor
Estudiantes con al menos un articulo publicado 133 %
Estudiantes sin publicaciones 86.7 %
Estudiantes con perfil Scopus 0.0 %
Indice h promedio 0.42
Indice h maximo 15

C. Relacion entre los capitales de la gestion del conocimiento
y la productividad cientifica

El analisis relacional muestra asociaciones positivas y
estadisticamente significativas entre los capitales de la gestion
del conocimiento y las habilidades vinculadas a la publicacion
cientifica. El capital humano presenta una relacion alta con la
productividad cientifica, seguido del capital relacional y del
capital estructural. Las destrezas tecnoldgicas muestran la

TABLA IV
COMPARACION DEL DESEMPENO DE MODELOS PREDICTIVOS
Modelo Accuracy MAE
Perceptron multicapa 0.877 0.123
Bosque aleatorio 0.895 0.105
Regresion aditiva metaheuristica 0.860 0.140
Estos hallazgos evidencian que los enfoques de

aprendizaje automatico permiten capturar relaciones no
lineales entre los capitales de la gestion del conocimiento y la
productividad cientifica, aportando valor explicativo adicional
al analisis correlacional tradicional.

1 Gestion del conocimiento 2 Mecanismo de Transformacién 3 Productividad clentifica doctoral
/ Interaccién compleja entre capitales
Capital humano | ” N Productividad clentifica
9 (&)
: L
| Ny

(scopus).
* Indice b,

o 2
-1\,;9'0;‘ — I'_l

Implicaciones

. lag

CAPITALES DEL CONOCIMIENTO

Fig. 1 Framework conceptual: Gestion del conocimiento como metodologia
predictiva para fortalecer la productividad cientifica doctoral en ingenieria,
basado del analisis inferencial.
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En conjunto, los resultados confirman que la gestion del
conocimiento incide significativamente en la productividad
cientifica doctoral, especialmente a través del capital humano
y de las destrezas tecnologicas. No obstante, los bajos niveles
de publicacion observados ponen de manifiesto la necesidad
de implementar estrategias sistematicas y articuladas que
permitan transformar las capacidades existentes en resultados
cientificos concretos y sostenibles.

IV. DISCUSION

Los resultados del estudio confirman que la gestion del
conocimiento constituye un marco pertinente para analizar y
fortalecer la productividad cientifica en la formacion doctoral
en ingenieria, tal como lo sefiala la literatura especializada en
educacion superior y gestion universitaria [3], [13], [16]. Sin
embargo, los hallazgos evidencian que la relacion entre los
capitales de la gestion del conocimiento y la publicacion
cientifica no es directa ni lineal, sino que responde a
dindmicas complejas de interaccidbn entre factores
individuales, institucionales y tecnoldgicos.

En primer lugar, los niveles predominantemente medios
observados en los capitales humano, estructural y relacional
concuerdan con estudios previos que sefalan que las
universidades suelen disponer de infraestructura basica, redes
académicas y marcos normativos para la investigacion, pero
presentan debilidades en la consolidacion de competencias
investigativas avanzadas en los doctorandos [13], [14]. En
particular, el menor desarrollo relativo del capital humano y
de las destrezas tecnoldgicas coincide con lo reportado por
investigaciones que identifican dificultades en la escritura
cientifica, el manejo de herramientas digitales especializadas y
la gestion estratégica del proceso de publicacion durante el
doctorado [8], [11], [12].

Desde la perspectiva de la gestion del conocimiento, estos
resultados refuerzan la idea de que el capital estructural y
relacional, por si solos, no garantizan productividad cientifica,
si no se articulan con un capital humano so6lido capaz de
transformar el conocimiento tacito en productos cientificos
explicitos [13], [17]. Esta interpretacion es consistente con los
modelos de capital intelectual que enfatizan la
interdependencia entre sus dimensiones y advierten sobre el
riesgo de enfoques fragmentados en la gestion universitaria
del conocimiento.

En segundo lugar, los indicadores objetivos de
productividad cientifica evidencian una brecha significativa
entre las capacidades disponibles y los resultados alcanzados,
reflejada en la baja proporcion de estudiantes con
publicaciones cientificas y en el reducido indice h promedio
[9], [10]. En linea con la literatura previa, en los contextos
latinoamericanos, la exigencia de publicar durante el
doctorado no siempre se acompafia de metodologias
sistematicas de apoyo a la publicacion cientifica, lo que limita
el impacto y la visibilidad de la produccion doctoral.
Asimismo, refuerza la pertinencia de abordar la productividad

cientifica como un proceso que requiere gestion,
acompafamiento y desarrollo progresivo de competencias,
mas que como un resultado espontaneo del trabajo individual.

Si bien los indicadores Dbibliométricos empleados
permiten una aproximacion objetiva a la productividad
cientifica, estos deben interpretarse considerando sus
limitaciones, tal como advierte la literatura especializada en
evaluacion de la investigacion [1].

El analisis correlacional aporta evidencia empirica
adicional al mostrar relaciones positivas y significativas entre
los capitales de la gestion del conocimiento y la productividad
cientifica, destacando el peso del capital humano y de las
destrezas tecnoldgicas. Este resultado es coherente con la
literatura que subraya que las competencias metodologicas, la
capacidad de comunicacion cientifica y el uso efectivo de
tecnologias para la investigacion son factores criticos para la
publicacion en revistas indexadas [2], [8], [13]. En este
sentido, los hallazgos respaldan los planteamientos teodricos
que vinculan la productividad cientifica doctoral con la
calidad del capital humano y con la apropiacion de
herramientas digitales para la gestion del conocimiento.

No obstante, el principal aporte interpretativo del estudio
emerge del analisis predictivo, el cual permite profundizar en
la naturaleza de la relaciéon entre las variables. El mejor
desempeiio del modelo de bosque aleatorio, en comparacion
con el perceptron multicapa y la regresion aditiva
metaheuristica, sugiere que la relacion entre los capitales de la
gestion del conocimiento y la publicacidon cientifica es
intrinsecamente no lineal y responde a dindmicas complejas de
interaccion entre multiples factores. Esta evidencia es
coherente con enfoques contemporaneos que conciben la
produccion cientifica como un fendmeno emergente, resultado
de interacciones simultdneas mas que de efectos aditivos
simples [16]. Desde la perspectiva del aprendizaje estadistico,
la superioridad de los métodos de ensamblaje se explica por su
capacidad para reducir el error de generalizacion al combinar
multiples modelos base y controlar el sobreajuste, lo que
resulta especialmente adecuado en contextos con alta
complejidad estructural [13].

No obstante, la comparacion entre modelos predictivos
debe interpretarse con cautela. Tal como advierte [39], las
mejoras en métricas de clasificacion pueden generar una
“ilusiébn de progreso” si no se consideran el contexto del
problema, la naturaleza de los datos y el objetivo analitico del
modelo. En este estudio, el uso de modelos de aprendizaje
automatico no persigue maximizar métricas de desempefio per
se, sino evaluar su capacidad para capturar patrones complejos
y no lineales asociados a la productividad cientifica doctoral.
En este sentido, el valor del bosque aleatorio radica menos en
la magnitud de su ventaja predictiva y mas en su adecuacion
metodologica para representar la interaccion entre los capitales
de la gestion del conocimiento.

La superioridad de los modelos de ensamblaje respalda la
idea de que la probabilidad de publicacion cientifica depende
de configuraciones especificas de capital humano, destrezas
tecnologicas, soporte institucional y redes académicas, donde
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la ausencia o debilidad de una dimension puede limitar el
efecto de las demas. Este hallazgo amplia los estudios previos,
mayoritariamente correlacionales, al mostrar que los enfoques
predictivos permiten capturar relaciones complejas y ofrecer
una comprension mas realista del proceso de publicacion
cientifica durante el doctorado.

Desde una perspectiva aplicada, la discusion de los
resultados sugiere que las politicas y estrategias institucionales
orientadas a mejorar la productividad cientifica doctoral
deberian disefiarse bajo un enfoque integral de gestion del
conocimiento, priorizando el fortalecimiento del -capital
humano y tecnoldgico, en coherencia con el capital estructural
y relacional existente. Esta recomendacion se alinea con la
literatura que destaca la necesidad de modelos sistematicos y
replicables para la gestion de la investigacion doctoral en
ingenieria y otras disciplinas STEM [2], [4], [13].

Estos resultados pueden interpretarse desde la sociologia
de la ciencia, que concibe la produccion cientifica como un
fendmeno socialmente regulado, en el que la publicacion
constituye el principal mecanismo de reconocimiento y
validacion del conocimiento. En este marco, las limitaciones
observadas en la productividad cientifica doctoral no reflejan
unicamente déficits individuales, sino que evidencian
tensiones estructurales del sistema cientifico, donde la
interacciéon entre actores, recursos, normas institucionales y
tecnologias configura redes de accion que condicionan el
acceso a los canales formales de difusion y la visibilidad del
conocimiento. Esta naturaleza relacional y no lineal del
proceso de publicacion resulta coherente con el mejor
desempeiio de los modelos predictivos no lineales, los cuales
logran capturar con mayor precision las interacciones
complejas que subyacen a la productividad cientifica doctoral
[7].

En conjunto, la discusion evidencia que la gestion del
conocimiento no solo constituye un marco conceptual valido,
sino también una metodologia operativa para comprender y
mejorar la productividad cientifica doctoral. La articulacion
entre resultados empiricos y fundamentos teodricos refuerza el
valor del enfoque adoptado y abre nuevas lineas de
investigacion orientadas al uso de modelos predictivos y
analiticos avanzados en el estudio de la formacion doctoral en
educacion en ingenieria.

En particular, si bien la disponibilidad de infraestructura
sigue siendo un componente relevante, la evidencia sugiere
que no resulta suficiente por si sola para explicar las
diferencias observadas en la produccion cientifica. Mas bien,
esta parece estar fuertemente asociada a factores vinculados
con el desarrollo del capital humano y el dominio de
competencias tecnologicas, asi como la evidencia de
relaciones no lineales ente las variables analizadas sugiere la
limitada efectividad de estrategias aisladas o de caracter
incremental, en conjunto estos hallazgos invitan a repensar las
politicas cientificas para promover una mayor articulacion
entre redes académicas y refuercen la necesidad de enfoques
mas integrales de gestion del conocimiento.

V. CONCLUSIONES

El estudio permiti6 evaluar la pertinencia de la gestion del
conocimiento como metodologia para fortalecer la
productividad cientifica en estudiantes de doctorado en
ingenieria, integrando evidencia empirica desde un enfoque
descriptivo, relacional y predictivo. Los resultados obtenidos
confirman que la publicacion cientifica doctoral constituye un
fendmeno complejo, condicionado por la interaccion de
factores individuales, institucionales y tecnologicos.

En primer lugar, se evidencidé que los capitales de la
gestion del conocimiento —capital humano, estructural y
relacional— junto con las destrezas tecnoldgicas, presentan
niveles predominantemente medios, lo que sugiere Ila
existencia de condiciones basicas para la investigacion
doctoral. Sin embargo, estos niveles no se traducen
automaticamente en resultados de publicacion cientifica, lo
que pone de manifiesto una brecha entre capacidades
disponibles y produccion cientifica efectiva.

En segundo lugar, los indicadores objetivos de
productividad cientifica revelaron un bajo desempefio
doctoral, caracterizado por una reducida proporcion de
estudiantes con publicaciones cientificas y un indice h
promedio limitado. Este hallazgo confirma que la
productividad cientifica no puede ser asumida como un
resultado espontaneo del proceso doctoral, sino que requiere
estrategias sistematicas de acompaflamiento y gestion del
conocimiento orientadas especificamente a la publicacion.

En tercer lugar, el analisis correlacional demostré que los
capitales de la gestion del conocimiento se relacionan de
manera positiva y significativa con la productividad cientifica,
destacando el capital humano y las destrezas tecnologicas
como las dimensiones con mayor asociacion. Este resultado
confirma que el desarrollo de competencias investigativas,
habilidades de escritura académica y dominio de herramientas
digitales resulta determinante para transformar los recursos
estructurales y relacionales en productos cientificos visibles.

En cuarto lugar, el analisis predictivo evidencidé que los
modelos de ensamblaje, particularmente el bosque aleatorio,
alcanzan un mejor desempefio para estimar la probabilidad de
publicacion cientifica. Este hallazgo sugiere que la relacion
entre la gestion del conocimiento y la productividad cientifica
es intrinsecamente no lineal, con efectos combinados e
interacciones entre variables, lo que justifica el uso de
enfoques analiticos avanzados como complemento al analisis
estadistico tradicional.

Desde una perspectiva aplicada, los resultados permiten
concluir que los programas doctorales en ingenieria deberian
adoptar un enfoque integral de gestion del conocimiento,
priorizando el fortalecimiento del capital humano vy
tecnologico, articulado con soporte institucional efectivo y
redes académicas orientadas a resultados de publicacion.
Asimismo, el uso de modelos predictivos puede constituir una
herramienta valiosa para la toma de decisiones académicas, la
identificacion temprana de brechas formativas y el disefio de
intervenciones focalizadas en la formacion doctoral.
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El estudio aporta evidencia empirica y metodologica
relevante para el campo de la educacion en ingenieria, al
demostrar que la gestion del conocimiento no solo es un
marco conceptual explicativo, sino también una metodologia
operativa para mejorar la productividad cientifica doctoral.
Como lineas futuras de investigacion, se sugiere incorporar
variables adicionales y ampliar el analisis a otros contextos
institucionales, con el fin de fortalecer la generalizacion y
aplicabilidad del modelo propuesto.

Finalmente, la replicacion del andlisis mediante técnicas
comparativas y modelos predictivos en multiples instituciones
contribuiria a consolidar la gestion del conocimiento como un
enfoque generalizable para la mejora de la productividad
cientifica doctoral, mediante futuras investigaciones en
diferentes  contextos  académicos  para  identificar
configuraciones especificas de capitales de la gestion del
conocimiento que optimizan la productividad cientifica en
distintos entornos institucionales.
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