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Abstract— Process automation through artificial intelligence improves accuracy and operational efficiency. In this systematic review of
publications indexed in Web of Science and Scopus, using the PRISMA method, 66 articles were selected. Automation increases accuracy,
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Trees algorithm in machine learning reached 99.7% in health studies, which account for the majority of experiments.
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Resumen— La automatizacion de procesos mediante inteligencia
artificial mejora la precision y la eficiencia operativa. En esta revision
sistematica de publicaciones indexadas en Web of Science y Scopus,
aplicando el método PRISMA, se seleccionaron 66 articulos. Se
observo que la automatizacion incrementa la precision, aumenta la
robustez de los procesos al adaptarse con nuevos datos y optimiza la
eficiencia. En la literatura 2024 a 2025 predominan el machine
learning para datos estructurados y el deep learning para datos no
estructurados; la familia YOLO es la mds frecuente en deep learning
y los arboles de decision en machine learning. Los modelos de deep
learning Darknet 19, ResNet 18, ResNet 50 y ResNet 10 alcanzaron
100% y el algoritmo Extra Trees en machine learning alcanzo 99.7%
en estudios del darea de salud, que concentra la mayor parte de los
experimentos.

Palabras clave-- artificial Intelligence,
learning, machine learning.

I. INTRODUCCION

automation, deep

En la actualidad la automatizacion de procesos mediante el
uso de la inteligencia artificial (IA) ha transformado de forma
significativa la manera en que las organizaciones optimizan sus
operaciones. Estas técnicas automatizan tareas y aceleran
procesos, adaptandose al crecimiento de datos y creando un
marco replicable para futuras aplicaciones, en consecuencia, se
obtiene una base solida para la toma decisiones [1].

En el ambito del emprendimiento y la innovacion el uso de
estas tecnologias ofrece una oportunidad para que las empresas
emergentes optimicen sus procesos y logren una diferenciacion.
Esta investigacion se justifica en la medida que permite al
emprendedor comprender las caracteristicas técnicas de la
automatizacion de procesos, los métodos adecuados para su
implementacion y medicion, su innovacion, lograr una
diferenciacion en el mercado y generar un desarrollo socio
economico en la region.

Por lo tanto, el objetivo de esta Revision Sistematica de
Literatura (RSL) es determinar los modelos de A mas efectivos
para la automatizacion en diferentes procesos.

II. METODOLOGIA

Esta RSL consiste en un método que permite extraer,
analizar y simplificar informacién de un tema en especifico,
tomando como base investigaciones anteriores relacionadas con
la tematica de estudio [2], [3]. Para lo cual se plante¢ la pregunta
principal: ;Cudl es el método de inteligencia artificial mas
efectivo para la automatizacion de procesos? y como preguntas
especificas las siguientes, 1) ;Qué caracteristicas tiene un
proceso automatizado?, 2) ;Qué métodos de inteligencia

artificial existen para la automatizacion de un proceso? y 3)
(Qué nivel de efectividad tienen los métodos de inteligencia
artificial para la automatizacion de procesos? Las palabras clave
se detallan en la tabla I.

TABLAT
RELACION PREGUNTAS-KEYWORDS
item Preguntas Palabras clave
1 (Qué caracteristicas  tiene la | "automation" AND
automatizacion de un proceso? "process"
;Qué métodos de inteligencia
2 | artificial existen para la | "Artificial
automatizacion de un proceso? Intelligence"
(Qué nivel de efectividad tienen los
3 | métodos de inteligencia artificial
para la automatizacion de procesos? | "performance"

Las bases de datos cientificas usadas para la busqueda de
informacion es Scopus y Web of Science.

Para Scopus la cadena de busqueda es la siguiente:
(TITLE-ABS-KEY (“automation" AND "process”) AND
TITLE-ABS-KEY (“Artificial Intelligence") AND TITLE-
ABS-KEY ("performance”)).

Para Web of Science se usé la misma cadena de busqueda
ajustado a los comandos del motor de busqueda de este:

ALL= ("automation" AND "process" AND "Artificial
Intelligence" AND "performance").

Se aplicaron los mismos filtros para ambas bases de datos
cientificas, las cuales se pueden ver a detalle en la tabla II.

TABLA I
FILTROS DE BUSQUEDA

Filtro Valor
Afo de publicacion >2023, <2026
Acceso Open Access
) Computer Science,
Area tematica Engineering
Tipo de documento Articulo
Idioma “English” o “Spanish”

La cadena de btisqueda con los filtros aplicados para Scopus es
la siguiente:

(TITLE-ABS-KEY ("automation" AND "process") AND
TITLE-ABS-KEY ("Artificial Intelligence") AND TITLE-
ABS-KEY ("performance")) AND PUBYEAR > 2023 AND
PUBYEAR < 2026 AND (LIMIT-TO (OA, "all")) AND

5" LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2025
“Entrepreneurship with Purpose: Social and Technological Innovation in the Age of A" - Virtual Edition, December 1 — 3, 2025 2


https://orcid.org/0009-0004-3834-6047
https://orcid.org/0000-0002-2469-9237

(LIMIT-TO (SUBJAREA, "COMP") OR LIMIT-TO
(SUBJAREA, "ENGI")) AND (LIMIT-TO (DOCTYPE, "ar"))
AND (LIMIT-TO (LANGUAGE, "English") OR LIMIT-TO
(LANGUAGE, "Spanish")).

De igual manera se aplicaron los filtros para Web of Science,
pero a través de la interfaz de seleccion de filtros ya que no se
aplican los filtros directamente a la cadena de busqueda.

Los resultados obtenidos se descargaron para su analisis el 28 de
abril del 2025 a las 7:48pm, siendo considerada con la fecha y
hora de cierre del proceso de blisqueda. Debido a que Scopus y
Web of Science son bases de datos que actualizan su
informacion de manera constante, es probable que a la fecha de
la publicacion y lectura de este documento los resultados varien.
La hoja de trabajo se encuentra publicada para el analisis de los
Interesados en: https://doi.org/10.5281/zenodo.15856898

Entre los criterios de inclusion y exclusion de los documentos
para su analisis, se encuentran los siguientes contemplados en la
tabla [l y I'V.

TABLA III
CRITERIOS DE INCLUSION

item Criterio
cll Estar relacionados con el estudio de la automatizacion de

procesos

Incluir el uso de métodos de inteligencia artificial
CI2 . . ;

especificos aplicados a dichos procesos

Presentar resultados concretos sobre la eficacia, eficiencia,
CI3 | rendimiento u otros indicadores de efectividad de los

métodos analizados

TABLA IV
CRITERIOS DE EXCLUSION

item Criterio
CEl No estar relacionados con el estudio de la automatizacion

de procesos

No incluir el uso de métodos de inteligencia artificial
CE2 | aplicados a procesos (por ejemplo, estudios que solo traten

sobre métodos tradicionales de automatizacion sin 1A)

No presentar resultados concretos sobre la eficacia,
CE3 | eficiencia, rendimiento u otros indicadores de efectividad

de los métodos analizados

Estos criterios se pusieron en practica en el analisis detallado,
aplicando la metodologia Preferred Reporting Items for
Systematic reviews and Meta-Analyses conocida por sus siglas
(PRISMA), la cual es una guia que garantiza la transparencia,
precision e integridad de la informacion en las revisiones
sistematicas de literatura[4] En la Fig. 1 se puede apreciar que
en la fase inicial se obtuvo un total de 127 articulos, 74 de
Scopus y 53 de Web of Science, se descartaron 20 articulos
duplicados, 11 articulos por criterios de exclusion en el Abstract,
5 articulos no se lograron recuperar, y finalmente se descartaron
25 articulos por criterios de exclusion de contenido de los
documentos, finalmente, se realizo el analisis de contenido de 66
documentos.

Identificacion de nuevos estudios via bases de datos y archivos

Registros identificados:
Base de datos (n=2)
Scopus (n=74)

WoS (n=353)
Articulos (n=127)

|

Registros cribados
(n=107)

|

Publicaciones evaluadas
recuperadas para evaluacion [—

Registros eliminados antes del
[—>| cribado:
Duplicados (n=20)

| | Identificaciion |

Registros excluidos (n=11)
"] (resumen, palabras claves,
titulo)

Publicaciones no recuperadas

<
.__'.; (n=96) (n=135)
U
l’ Publicaciones excluidas por
Publicaciones evaluadas contenido
para elegibilidad *| CE1(n=12)
(n=91) CE2(n=9)
1 CE3(n=4)

Estudios incluidos en la
revision
(n=66)

| Inclusion "

Fig. 1 Diagrama de flujo Prisma.

En sintesis, de los 127 articulos identificados (74 en Scopus y 53
en Web of Science), se eliminaron 20 por duplicados, 11 por no
cumplir los criterios de inclusiéon en el resumen, 5 no se
recuperaron y 25 se excluyeron por contenido, quedando 66
estudios para el analisis final.

III. RESULTADOS

A. Bibliometria

Para realizar la bibliometria de los documentos analizados
seleccionados para esta RSL se realizd una clasificacion del
numero de testeos de los modelos de IA dentro de los
documentos, los cuales dieron una suma total de 188, estos se
clasificaron de acuerdo con el area en el cual se orientaban o se
ponian en practica dentro de su respectivo articulo.

En la Fig. 2 se muestra la cantidad de experimentos por area
desde el ano 2024 al 2025.

ON° Experimentos %
0 186

1 21%
1 15%

Salud

Manufactura
Edge Computing 1 7%
Telecomunicacion 1 6%
Construccion e infraestructura 1 5%
o Investigacion 1 5%
g Multimedia 1 4%
Agricultura 1 4%
Ciencia de datos 1 3%
Electronica 1 3%
Desarrollo de SW 1 3%
IoT 1 3%

Otros —1 16%

Fig. 2 Experimentos indizados por area
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Es importante recalcar que no se ha considerado el analisis
evolutivo por afios, debido a que se deseaba tener un panorama
actualizado del tema de investigacion, considerando solamente
documentos desde el afio 2024 al 2025.

Como se puede apreciar las areas con menor produccién dentro
del top 12 son IoT, Desarrollo de Software y Electronica. El area
con mayor produccion fue Salud, mostrando que es el area que
mas interés representa en la literatura cientifica, el area que le
sigue es Manufactura, ocupando el segundo lugar en el ranking,
lo cual demuestra el interés en esta area dentro de la literatura
cientifica. De igual manera, es interesante ver que areas como
Edge Computing y Telecomunicaciones, Construccion e
infraestructura cuentan con una presencia razonable, no logran
alcanzar el nivel de atencion que se ha dedicado a Salud y
Manufactura. Esta informacién deja en evidencia una variedad
de oportunidades en el ambito de la investigacion aun por
aprovechar en campos emergentes como [oT, Electronica y
Desarrollo de Software, donde la demanda tecnoldgica esta
creciendo, pero la produccion académica es todavia limitada. De
igual forma, la categoria “Otros” muestra la diversidad de la
aplicacion de la automatizacion con IA en sectores tan variados
como la seguridad de redes, logistica y finanzas, lo que deja en
claro un panorama cientifico extenso y en constante desarrollo.
En comun, estos hallazgos apuntan tanto las areas consistentes
de estudio, como los nichos de investigacion con gran potencial
para trabajos futuros.

Finalmente, se realizé el analisis de co-ocurrencia de Keywords
lo cual corrobora que los articulos analizados tienen nexo con el
tema de investigacion. En la tabla V se presenta las 8 Keywords
con mayor ocurrencia en los documentos, cabe mencionar que
el Total link strength es una medida que marca la fuerza de las
conexiones entre las palabras clave y la frecuencia con la que
aparecen en los documentos.

TABLA V
CO-OCUREENCIA DE KEYWORDS
keywords ocurrences| Total link strength
artificial Intelligence 29 37
automation 18 32
deep learning 17 28
machine Learning 13 26
learning Systems 6 15
object detection 7 11
computer vision 6 10
natural languaje processing 6 9

Nota: Trabajado a partir de los documentos analizados

La keyword mas ocurrente es “artificial Intelligence”, le
prosigue “automation”, “deep learning”, “machine learning” con
ocurrencia moderada y por ultimo “learning Systems”, “object
detection”, “computer vision” y “natural languaje processing”
con una ocurrencia baja. Cabe recalcar que en términos de total
link strength, “artificial Intelligence” alcanza 37 puntos,
subrayando su rol integrador; le siguen “automation” con 32,

“deep learning” con 28 y “machine learning” con 26. Por lo

tanto, estos 4 keywords seran incluidos en el Abstract de este
manuscrito, con el proposito de lograr un posicionamiento en los
resultados de busqueda en Scopus y Web of Science, asi como
incorporarlo dentro de la literatura cientifica relacionada con la
tematica.

B. Respuesta a las preguntas especificas

Para responder a la primera pregunta especifica “;Qué
caracteristicas tiene la automatizacion de un proceso?” se realizo
un analisis de los documentos seleccionados, como resultado se
identifico una serie de caracteristicas propias de automatizar un
proceso. Como resultado se obtuvo una distribucion de
caracteristicas contenidas en los procesos mencionados dentro
de los articulos, dicha distribucion de caracteristicas se muestra
en la Fig.3.

Articulos%

Precision
89.39% Capacidad de

Paralelismo .
aprendizaje

Monitoreo en

. Eficiencia
tiempo real

81.82%

Reduccionde - 48.48% Repetitividad
costos 74.24%
48.48%
66.67%
Bcalabilidad 56060, )¢ 1o * Adaptabilidad
. (0]
Consistencia Compatibilidad

Fig.3 % de Caracteristicas de la automatizacion de procesos
contenidas en el total de articulos

Nota 1: Se muestran el porcentaje de articulos que contienen una
caracteristica identificada (Ejemplo: El 89% de los articulos contiene
la caracteristica de “Precision”).

Nota 2: El total no suma 100% porque un articulo puede contener mas
de una caracteristica.

Como se puede apreciar, “Precision” es la caracteristica
predominante con el 89.39% del total de articulos que lo
contienen, lo cual significa que a automatizar un proceso este se
vuelve mas preciso. La siguiente caracteristica con mayor
presencia es “capacidad de aprendizaje” con el 84.85% del total
de articulos, lo que quiere decir que el proceso se vuelve mucho
mas robusto ya que el modelo de inteligencia artificial mejora al
procesar datos nuevos y obteniendo retroalimentacion. Del
mismo modo el 81.82% de articulos menciona que el proceso
automatizado se vuelve mas eficiente.  Asimismo,
“repetitividad” tiene una fuerte presencia, lo cual indica que un
proceso contiene una serie de tareas repetitivas y fijas. Por otro
lado, las caracteristicas con presencia moderada son
“adaptabilidad”, “compatibilidad”, “consistencia”,
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“escalabilidad” y “reduccion de costos”. Es decir, la
automatizacion con [A no solo mejora el rendimiento de un
proceso, si no que tambien la viabilidad de este. Por ultimo, con
poca presencia tenemos “Monitoreo en tiempo real” que permite
supervisar en vivo el proceso automatizado, detectar problemas
y realizar los ajustes necesarios, y de la misma forma
“Paralelismo” con el 19.70% del total de articulos, esta permite
ejecutar tareas de forma simultanea, lo cual no es tan comtin pero
su presencia sefiala su adopcion en la literatura cientifica.

Otra caracteristica propia de la automatizar procesos con IA es
que los modelos deben procesar datos, estos datos tienen una
naturaleza estructural, las cuales se clasifican en 3 categorias
grandes de datos, lo cual se explica en la tabla VI.

TABLA VI
NATURALEZA DE TIPOS DE DATOS
Tipo de dato Explicacion
Datos que se encuentran organizados de forma
Estructurado rigida en un formato o esquema [5], como

tablas con columnas y filas.

Son datos que no tienen una organizacion
predefinida ni una estructura fija [5], por
ejemplo, texto libre, videos, imagenes etc.
Estos datos se encuentran en un punto
intermedio entre los anteriores mencionados,
estos no tienen una estructura rigida como por
ejemplo una tabla, pero si se cuenta con
etiquetas que hacen que cuenten con cierta
estructura[5], por ejemplo, HTML, XML,
JSON, etc.

No estructurado

Semiestructurado

Una vez explicado cada una las categorias generales de datos, se
procede a clasificar todos los datos de entrada y salida del total
de experimentos de acuerdo con su naturaleza, lo cual se muestra
en la Fig. 4.

Distribucion de tipos de datos por entrada y
salida del total de experimentos

186
166
146
126
106
86
66
46
26
6 —

-14

N° de datos de entrada y salida

No
estructur
ado

BN° Entrada 6 79 2 99
ONC° Salida 0 179 0 7

Estructu
rado

Semiestr

ucturado Multiple

Fig. 4 Comparacion de frecuencia de tipo de dato de entrada y salida
Nota: “Multiple” se refiere a que devuelve 2 o0 mas tipos de datos.

Se encontrd que la mayoria de los datos de entrada que reciben
los modelos de IA son de naturaleza no estructural, le siguen
datos estructurados, de igual manera para los datos de salida se
encontrd que los modelos de IA devuelven en su gran mayoria
datos estructurados.

La segunda pregunta: ;Qué métodos de inteligencia artificial
existen para la automatizacién de procesos?, para responder a
esta pregunta se realizd6 un metaanalisis, cuyos detalles se
muestran en la tabla VII.

TABLA VII
DETALLES ANALISIS
Unidad de analisis: Un experimento se
. desarrolla con un modelo
Experimento .
especifico.

Poblacion: 186

Muestra: 186

Muestreo: No probabilistico, por cuotas

Nota: Los 66 documentos analizados contenian 186 experimentos.

Los modelos de IA se clasificaron seglin el método general al
que pertenecen, lo que da el total de experimentos, un
experimento es igual a uno o mas modelos, el nimero de
experimentos por método general de IA se muestra en la tabla
VIIL
TABLA VIII
DISTRIBUCION DE METODOS DE 1A

Meétodo de Analitica de | N° | % .
Datos 1d referencia
[61, (71, [8], [9], [10], [11],
[12], [13], [14], [15], [16],
[17], [18], [19], [20], [21],
[22], [23], [24], [25], [26],
Deep Learning 108 | 58% [27], 28], [29], [30], [31],
[32], [33], [34], [35], [36],
[37], [38], [39], [40], [41],
[42], [43], [44], [45], [46],
[47], [48], [49], [50]
[16], [30], [32], [35], [38],
. . o [43], [45], [51], [52], [53],
Machine Learning 47 | 25% [54]. [55]. [56]. [57]. [58].
[59], [60], [61], [62]
Metaheuristica 12 | 6% [23], [28], [56], [63], [64]
IA genérica 3 2% [65]
Spiking Neural o
Networks 3 2% [66]
1A simbolica 3 2% [16], [27]
RPA 2 1% [67], [68]
Black-box predictivo 2 1% [28]
Otros 6 3% [69][70][43][28][71]
Total 186 | 100% -

Debido a que el deep learning y el machine learning son los
métodos que mas experimentos contemplan, se decidi¢ filtrar la
naturaleza de los datos de entrada y salida para estos 2, los cuales
se muestran en la Fig. 5 y Fig. 6.
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Deep learning

Semiestructurado DO 3
No estructurado N7 1§
Multiple \302
Estructurado ‘ZIF 101

-13 7 27 47 67 87 107
BN° Salida ON° Entrada
Fig. 5 Tipo de dato de entrada y salida del Deep learning.

En los experimentos los modelos de deep learning reciben de
entrada mas datos “no estructurados” y devuelve mas datos
“estructurados”

Machine learning

No estructurado O:| 7
. 47
Estructurado —40
0 10 20 30 40 50

B N° Salida ON° Entrada
Fig. 6 Tipo de dato de entrada y salida del Machine learning

En experimentos de modelos de Machine learning de entrada
recibe mas datos “estructurados” y de salida solo devuelve datos
estructurados.

A continuacion se muestra las familias de modelos de IA mas
recurrente para automatizar procesos, en la Tabla IX y en la tabla
X Machine learning.

Como se aprecia, YOLO es la familia con mas modelos
presentes en la literatura con respecto a automatizacion de
procesos, este mismo en su mayor recurrencia recibe datos no
estructurados y devuelve datos estructurados.

TABLA IX
TOP 4 FAMILIAS DE MODELOS MAS RECURRENTES DE
DEEP LEARNING
Familias | Ne o Tipo d? dato de entrada Tlpo Qe dato de
mas recurrente Salida mas recurrente
No estructurado Estructurado
0,
YOLO 15 14% (Imégenes) (Tabular/Numérico)
Estructurado
(Tabular)/No Estructurado (binario/
0,
LLM 14 13% estructurado (texto tabular)
libre)
No estructurado Estructurado
0,
CNN 15 14% (Imégenes) (Tabular/ Numérico)
ResNet 12 1% No estrructurado Estructurado(binario/t
(Imégenes) abular)
Otros 52 48% - -
Total 108 | 100% - -

Nota: el 100% es 108, debido a que ese es el nimero de experimentos
de deep learning.

TABLA X
TOP 4 FAMILIAS DE MODELOS MAS RECURRENTES DE
MACHINE LEARNING
Tipo de dato de Tipo de dato de
Familias Ne % entrada mas Salida mas
recurrente recurrente
Arboles de Estructurado Estructurado(binari
., 9 19% o P
Decision (tabular/ numérico) o/numérico)
RL (Aprendizaje o Estructurado (serie | Estructurado(numé
6 13% .
por refuerzo) temporal) rico)
Boosting
(XGBoost, EStrurc/tl;’lirri;lr(i)c()t)abu1a Estructurado(binari
LightGBM, 5 11%
No estructurado 0)
CatBoost, (Imégenes)
AdaBoost) agenes
Estructurado(tabula
SVM (Support 4 9% r) Estructurado(binari
Vector Machine) ’ No estructurado o)
(Iméagenes)
Otros 23 | 48% - -
Total 47 | 100% - -

Nota: el 100% es 47, debido a que ese es el numero de experimentos de
Machine learning.

La familia de modelos mas usadas en los experimentos para
automatizar procesos es arboles de decision, estos en la mayoria
de los experimentos reciben y devuelven datos estructurados.
Debido a que el método de analitica de datos que mas
experimentos contempla es Deep Learning con 108
experimentos, equivalente al 57% del total de estos. Por lo tanto,
para responder a la 3 pregunta especifica, “;qué nivel de
efectividad tienen los métodos de inteligencia artificial para la
automatizacion de procesos?” el método del cual se realizé un
metaanalisis del nivel de eficacia es Deep Learning.

Se realizo un Analisis de normalidad, para determinar el nivel
de homogeneidad de los datos. Debido a que el numero de
experimentos es mayor a 50, se usard el estadistico de
Kolmogo6rov-Smirnov.

TABLA XI
DETALLES DE ANALISIS
Distribucion del N° de experimentos por modelo
HO La distribucion del numero de experimentos por
modelo es homogénea.
Ha La distribuciéon del numero de experimentos por
modelo no es homogénea.
Variable Test Estadistico p
N° Shapiro—Wilk 0.364 <.001
Experimentos Kolmogorov—Smirnov 0.490 <.001
por Modelo Anderson—Darling 23.5 <.001

Segtn el estadistico de Kolmogoérov-Smirnov. El p-valor <
0,001,

Por lo tanto, la distribucion de los modelos de deep learning es
heterogénea.
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Ya que en 64 experimentos de deep learning dentro de los
articulos no muestran metricas de eficiencia y los que si, resultan
muy variadas, algunas cualitativas, lo que imposibilita su
comparacion, solo se realizara el metaanalisis con pruebas no
paramétricas para nivel de eficacia de deep learning el cual se
muestra en la tabla XII.

TABLA XII
TOP 4 METRICAS DE EFICACIA MAS USADAS DE DEEP
LEARNING
Métricas Experimentos Valor promedio
Accuracy (%) 48 91%
Jaccard index (4 runs) 9 88%
F1 Score 57.55%
AUC 88%
Otros 24 -
Total 94 -

Nota: El total no suma 108, porque se descartaron datos cualitativos

El total de experimentos de deep learning que muestra resultados
cuantitativos son 94 es decir el 87.85%.

La métrica de mayor uso en deep learning es Accuracy, con 48
experimentos en diversos métodos, el valor promedio es del
91%. Esta métrica indica la proporcion de predicciones
realizadas correctamente comparado con el total de
predicciones, es decir mide que tan cercanas estan las
predicciones de un modelo con respecto a los valores
correctos[72].

La métrica “Tasa de deteccion exitosa” Tiene un valor del 100%,
pero solamente se ha probado con experimentos de 2 modelos.
Por lo tanto, la métrica mas utilizada en los experimentos para
medir el nivel de eficacia de un modelo es Accuracy, por ello se
realizoé el analisis del indice de eficacia de este mismo, el cual se
muestra en la tabla XIII.

ResNet101 100.00% |

ResNet-50 100.00% |

ResNet-18 100.00% |

Darknet-19 100.00% |
Valor accuracy

Fig. 7 Top 4 Modelos de deep learning con mayor valor Accuracy

Los 4 modelos que muestran mayor valor de eficacia con 100%
de Accuracy son Darknet-19, Resnet-18, Resnet-50, Resnet-101.
En la tabla XIV se muestra el area y proceso que automatiza,
aunque no se descarta un posible sobre ajuste.

TABLA XIII
DETALLE DE ANALISIS
Analisis del indice de eficacia del Accuracy
Variable Test Estadistico p
Accuracy Shapiro—Wilk 0.674 <.001
Kolmogorov—Smirnov 0.226 0.015
Anderson—Darling 4.94 <.001

Los resultados del nivel de eficacia de Accuracy en modelos de
deep learning son heterogéneos, segin p-valor de Shapiro-Wilk
<0.001. Cabe recalcar que los resultados son variables
dependiendo del modelo que se utilice.

C. Respuesta a la pregunta principal

Para responder a la pregunta principal “;Cual es el método mas
efectivo para la automatizacion de procesos?”, A continuacion,
se muestra en la Fig. 7 un top 4 modelos con mayor valor de
eficacia.

TABLA XIV
DETALLES DE TOP 4 MODELOS MAS EFICACES DE DEEP
LEARNING
Arca Proceso Tipo de dato Tipo de dato | Modelo de D
Automatizado entrada de salida 1A
Cla51ﬁcac1on No estructurado | Estructurado | Darknet-
Salud | de células . [14]
. (imagenes) (tabular) 19
sanguineas
Clasificacion
Salud | de células No ‘estructurado Estructurado ResNet-18 | [14]
. (imagenes) (tabular)
sanguineas
Clasificacion
Salud | de células No ‘estructurado Estructurado ResNet-50 | [14]
. (imagenes) (tabular)
sanguineas
Clasificacion
Salud | decélulas | TN cstructurado | Estructurado | pooneiioq | 14)
. (imagenes) (tabular)
sanguineas

Los 4 modelos se encuentran en el area “Salud”, todos tienen el
mismo proceso, el mismo tipo de dato de entrada, imagenes (no
estructurado) 'y de salida, informacion en formato
tabular(estructurado), debido a que todos los modelos se
encuentran en experimentos comparativos dentro de un mismo
articulo.

De la misma forma se muestra un top 4 de modelos con menor
valor de eficacia en la Fig. 8.

InceptionNet-V3 65.00% |
AlexNet 63% |
GPT-3.5 Turbo (fine-tuneado) 62.60% |

GPT-3.5 Turbo (base) 29.70%

Valor accuracy

Fig. 8 Top 4 Modelos de deep learning con menor valor Accuracy
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Como se puede observar GPT-3.5 turbo (base) tiene el menor
valor Accuracy con solo 29.70%, en la TABLA XV se muestra
el proceso que automatiza dentro de su respectivo articulo

TABLA XVI
DETALLES DE TOP 4 MODELOS MAS EFICACES DE

TABLA XV
DETALLES DE TOP 4 MODELOS MENOS EFICACES DE DEEP
LEARNING
Area Proceso Tipo de dato Tipo de dato Modelo D
Automatizado entrada de salida de IA
Asignacion de No Estructurado GPT-3.5
Salud | cddigos ICD estructurado (t;lbulllar) Turbo [71
(1) (texto) (base)
. . GPT-3.5
Asignacion de No
Salud | cédigos ICD estructurado Estructurado Turbo [71
(tabular) (fine-
(1) (texto)
tuneado)
. . No
Clasificacion Estructurado
Salud de SCC (2) es(tirrLrll:tguerIe;?o (binario) AlexNet | [35]
Clasificacién No Estructurado | Inception
Salud | automaticade | estructurado ructu P [35]
SCC (2) (imagen) (binario) (3) Net-V3
Nota 1: Codigos “ICD” se refiere a codigos que se usan para la

clasificacion de enfermedades.

Nota 2: “SCC” se refiere a la enfermedad Carcinoma de Células
Escamosas.

Nota 3: “Estructurado (binario)” se refiere a un falso o positivo.

Los modelos “GPT-3.5 turbo(base)” y “GPT-3.5 turbo(fine-
tuneado) procesan texto como dato “no estructurado” de entrada
y devuelven informacion en formato tabular “estructurado”, por
otro lado “AlexNet” y “InceptionNet-V3” reciben de dato de
entrada imagenes (no estructurado), y devuelven un formato
binario, positivo o negativo (estructurado)todos pertenecen a la
misma area “Salud”.

De la misma forma se muestra un top 4 modelos con mayor valor
de eficacia para Machine learning en la figura 9.

Histogram-based Gradient

Boosting Classification Tree.. m
AutoML + Voting Ensemble ——g5-77m——
Learning
Stochastic ((;r(a;%i;m Descent 993% |
Extra Trees 99.7%
Valor accuracy

Fig. 9 Top 4 modelos con mayor valor Accuracy de Machine learning

Como se puede observar el modelo con mayor valor de eficacia
es “Extra Trees” perteneciente a la familia de arboles de
decisiones, en la TABLA XVI se muestra los detalles de los
modelos

MACHINE LEARNING
Area Proceso Tipo de dato | Tipo de dato | Modelo de D
Automatizado entrada de salida 1A
Prediccion
telecomu binaria de Estructurado | Estructurado Extra [54]
nicacion | viabilidad de (tabular) (binario) Trees
un canal QoT
Prediccién Stochastic
telecomu binaria de Estructurado | Estructurado .
e - S Gradient | [54]
nicacién | viabilidad de (tabular) (binario)
Descent
un canal QoT
mitgacion AutoML +
telecomu B Estructurado | Estructurado Voting
L automatica de L. A [58]
nicacion . (numérico) (binario) Ensemble
anomalias de -
Learning
red
QoT Histogram
classification -based
telecomu | (prediccion | Estructurado | Estructurado | Gradient [54]
nicacion binaria de (tabular) (binario) Boosting
viabilidad de Classificat
un canal) ion Tree
Como se puede apreciar todos son del area de

“telecomunicaciones”, tanto AutoML + Voting ensamble
learning, SGD y Extra Trees fueron usados en el mismo proceso
“deteccion y mitigacion automatica de anomalias de red”,
procesando datos estructurados numéricos y devolviendo datos
estructurados en formato binario debido a que son experimentos
en un mismo documento, de la misma forma el modelo
“HGBCT” se us6 para automatizar la “Clasificacion de vialidad
de un canal QoT”, el modelo recibia datos estructurados en
formato tabular y devolvia datos estructurados en formato
binario.

De la misma forma se muestra un top 4 modelos con menos
valor de eficacia en machine learning en la Fig.10.

Extra Trees (XT) 75.32% |
AdaBoost (AB) 74.02% |
LightGBM (LGB) 74.02% I

Decision Tree (DT) 66.23%

Valor accuracy

Fig. 10 Top 4 modelos con menor valor Accuracy de Machine
learning

Como se puede observar el modelo con menor valor de eficacia
es “Decision Tree” de igual forma perteneciente a la familia de
arboles de decisiones, en la TABLA XVII se muestran los
detalles de los modelos.
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TABLA XVII
DETALLES DE TOP 4 MODELOS MENOS EFICACES DE DEEP

MACHINE LEARNING
Proceso . Tipo de
Area Automatiza Tipo de dato dato de Modelo ID
entrada . de IA
do salida
Prediccion Estructurado Estructur | Decision
Salud de diabetes (tabular) ado Tree (511
(binario) (DT)
Salud Prediccion Estructurado Est;:llctur LightGB (51]
U | de diabetes (tabular) 299 1 M (LGB)
(binario)
L Estructur
Salud Pred_lccmn Estructurado ado AdaBoos (51]
de diabetes (tabular) L t (AB)
(binario)
L Estructur Extra
Salud g;iﬂ;:;g; Es(ttr;;::;l;?)do ado Trees [51]
(binario) (XT)

Todos los modelos con menor valor fueron puestos a prueba en
el area de salud especificamente en el proceso de “Prediccion de
diabetes” Recibiendo datos en formato tabular y devolviendo
datos en formato binario, un positivo o negativo, los 4
experimentos pertenecen a un mismo articulo.

IV. CONCLUSIONES

Luego de llevar a cabo un analisis exhaustivo de la literatura
sobre la efectividad de la automatizacion de procesos usando
inteligencia artificial en el ultimo afio, se obtuvieron una serie
de hallazgos importantes: La automatizacion de procesos con [A
se orienta mas hacia el area de salud. La caracteristica
predominante de automatizar un proceso con IA es la precision.
La mayoria de los datos de entrada que reciben los modelos de
IA son de naturaleza “no estructurados” para Deep Learning y
“estructurados” para Machine Learning, y los datos de salida que
devuelven en su gran mayoria son “estructurados” en ambos
Casos.

La mayoria de los experimentos no muestran métricas de
eficiencia, en su mayoria se orientan a la precision (eficacia) y
los experimentos que muestran métricas de eficiencia, son
métricas diferentes, lo que impide una comparaciéon completa
entre modelos. La distribucion del nimero de experimentos de
los modelos de deep learning son heterogéneos, lo cual
evidencia que las investigaciones se orientan al estudio de
diversas técnicas y modelos de TA.

La familia de modelos de Deep learning mas presente en la
literatura es YOLO, la cual procesa en su mayoria datos no
estructurados y devuelve datos estructurados y la mas presente
en Machine learning son arboles de decisiones, aquel en su
mayoria recibe y devuelve datos estructurados.

La métrica de mayor recurrencia en experimentos con modelos
de deep learning es Accuracy, el cual estd orientado a la
precision, es decir mide qué tan cercanas estan las predicciones
de un modelo con respecto a los valores correctos, obteniendo
un valor promedio del 91%. La distribucion de los valores de
Accuracy usado en deep learning son heterogéneos. Los
modelos mas efectivos para la automatizacion de procesos son
Darknet-19, Resnet-18, Resnet-50 y Resnet-10, estos reciben

imagenes (no estructurado) y devuelven datos en formato tabular
(estructurado), los 4 alcanzan un Accuracy de 100%, aunque no
se descarta un posible sobre ajuste. Su aplicacion es en el area
de Salud, especificamente en el proceso de clasificacion de
células sanguineas.

El modelo de Machine learning que mayor valor obtuvo ses
“Extra Trees” con un Accuracy de 99.7%, el cual se uso para
automatizar el proceso de “Prediccion binaria de viabilidad de
un canal QoT” en el cual el modelo recibia datos estructurados
en formato tabular y devolvia datos en formato binario.

El modelo GPT-3.5 turbo (base) tiene el menor valor Accuracy
con solo 29.70%, recibe texto (no estructurado) y devuelve datos
en formato tabular (estructurado), el cual fue usado para
automatizar el proceso de Asignacion de codigos ICD (codigos
de clasificacion de deteccion de enfermedades).

El proceso automatizado de manera mas eficaz fue la
clasificacion de células, en el area de la salud, cuyos modelos
usados fueron Darknet-19, Resnet-18, Resnet-50 y Resnet-10,
todos obteniendo un 100% de eficacia.

Estos resultados orientan a empresas y gobiernos en la eleccion
de modelos de inteligencia artificial para procesos criticos y
ofrecen un enfoque holistico de los tipos de datos, métodos mas
eficaces y areas con mayor presencia en la literatura. También
resaltan oportunidades de investigacion en campos menos
explorados como internet de las cosas, desarrollo de software y
electronica, impulsando nuevas aplicaciones en la
automatizacion de procesos.
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