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RESUMEN 

 

El estudio tuvo como objetivo proponer un modelo de adopción de automatización inteligente 

empresarial orientado a la optimización de procesos operativos y la generación de valor rentable 

en las organizaciones. Se desarrolló una revisión documental con orientación propositiva, 

organizada mediante un protocolo de búsqueda, criterios de inclusión y exclusión, matriz de 

extracción y codificación temática con 50 referencias académicas identificadas con DOI, 

priorizando publicaciones correspondientes al período 2020–2026 e incorporando antecedentes 

previos de especial pertinencia, junto con literatura internacional y latinoamericana en torno a los 

temas de automatización y robótica de procesos, analítica avanzada, inteligencia artificial 

generativa, gobierno de datos y evaluación económica de intervenciones digitales. Como resultado 

del análisis, la información fue integrada en cinco componentes: patrones conceptuales, fases de 

adopción, tipología de agentes inteligentes, indicadores de eficiencia y valor rentable y condiciones 

de gobierno y escalabilidad. Se concluye que la automatización inteligente puede aportar a la 

rentabilidad cuando no se limita simplemente a sustituir tareas, sino que se articula con rediseño 

de flujos de trabajo, calidad de datos, supervisión humana, medición del impacto y gobierno 

responsable. Es importante aclarar que el modelo propuesto no constituye un estudio exhaustivo, 

sino una guía conceptual que se puede adaptar a diferentes escenarios reales. 

 

Palabras clave: Automatización inteligente empresarial; agentes inteligentes; eficiencia operativa; 

inteligencia artificial; creación de valor empresarial. 
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The study aimed to propose a model for adopting intelligent enterprise automation focused on 

optimizing operational processes and generating profitable value for organizations. A proactive 

literature review was conducted, organized using a search protocol, inclusion and exclusion 

criteria, an extraction matrix, and thematic coding. Fifty academic references, identified by DOI, 

were selected, prioritizing publications from 2020 to 2026 and incorporating relevant background 

information, along with international and Latin American literature on process automation and 

robotics, advanced analytics, generative artificial intelligence, data governance, and the economic 

evaluation of digital interventions. The resulting information was integrated into five components: 

conceptual patterns, adoption phases, intelligent agent typology, efficiency and profitable value 

indicators, and governance and scalability conditions. The study concludes that intelligent 

automation can contribute to profitability when it goes beyond simply replacing tasks and is 

integrated with workflow redesign, data quality, human oversight, impact measurement, and 

responsible governance. It is important to clarify that the proposed model does not constitute an 

exhaustive study, but a conceptual guide that can be adapted to different real-world scenarios. 

 

Keywords: Intelligent enterprise automation; intelligent agents; operational efficiency; artificial 

intelligence; profitable value creation. 

 

1. INTRODUCCIÓN 

 

La transformación digital dejó de ser una aspiración de los empresarios para convertirse en una 

necesidad que permite sostener las operaciones y responder a las demandas del mercado. Cuando 

una organización gestiona solicitudes con retrasos de días, procesa facturas de forma manual o 

toma decisiones críticas basándose en fragmentos de datos, no solo está perdiendo el tiempo, 

también está comprometiendo la capacidad de la organización para generar valor económico y 

sostener relaciones comerciales sólidas. En este contexto, la discusión sobre tecnología no debería 

limitarse a la compra de plataformas, sino enfocarse en cómo orientar estratégicamente la 

transformación de los procesos para mejorar el desempeño de la organización. 

 

La automatización inteligente empresarial aparece en este punto como una integración de 

herramientas que antes se desplegaban por separado como robots de software, gestión por procesos, 

analítica predictiva, minería de procesos, agentes inteligentes, modelos generativos y servicios de 

integración que intervienen en los flujos de trabajo, prometiendo resultados atractivos porque 

permiten clasificar solicitudes, generar respuestas, recomendar acciones, anticipar fallas, extraer 

información documental o activar tareas entre sistemas. Sin embargo, esta promesa no se cumple 

por simple adopción tecnológica, ya que un agente basado en información poco confiable puede 

amplificar las fallas con la misma rapidez con la que optimiza el desempeño operativo. 

 

El problema que guía este artículo proviene de una brecha frecuente entre el discurso y el impacto, 

donde muchas organizaciones anuncian iniciativas de inteligencia artificial, pero no siempre 

establecen una línea base, ni seleccionan casos con criterios de valor, ni calculan los costos de 

implementación, ni evalúan si los beneficios permanecen tras la puesta en marcha de los pilotos. 

En la práctica, una mejora de diez minutos por transacción puede ser irrelevante si el volumen es 

bajo, pero puede significar ahorros importantes en procesos de atención masiva, cartera o 

facturación. De la misma forma, una recomendación hecha por inteligencia artificial puede ser útil 
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cuando se trata de compras rutinarias, pero muy riesgosa para decisiones financieras o 

profesionales. 

 

La literatura reciente aporta elementos que permiten comprender este desafío, aunque todavía está 

dispersa. Algunos estudios se concentran en agentes y sistemas agentivos y otros en la 

automatización robótica, el gobierno algorítmico, la transformación digital, el valor de negocio, la 

preparación organizacional o los efectos laborales. Esta fragmentación impide que los directivos 

encuentren una ruta práctica para pasar de experimentos aislados a programas de mejora 

sostenibles. Por eso, la tecnología no se entiende como una solución automática, sino como una 

capacidad organizacional que debe ser diseñada de forma planificada, para aportar a los procesos. 

 

La pregunta de investigación se formuló de la siguiente manera: ¿cómo estructurar un modelo de 

adopción de automatización inteligente empresarial que permita optimizar procesos operativos y 

convertir las eficiencias obtenidas en generación de valor rentable? Esta pregunta aborda tres 

aspectos que sirven de base para orientar la discusión del estudio: 

 

• Plano operativo, porque se interesa por tiempos, errores, reprocesos, cumplimiento de acuerdos 

de servicio y calidad de atención.  

• Plano organizacional, porque considera cultura, roles, competencias, rediseño de actividades y 

aceptación de usuarios. 

• Plano económico, porque exige demostrar ahorro, margen, capacidad liberada, retención de 

clientes o incremento de ingresos. 

 

El objetivo general consistió en proponer un modelo de adopción de automatización inteligente 

empresarial orientado a la optimización operativa y la generación de valor rentable. Para el 

desarrollo, se plantearon cuatro objetivos específicos:  

 

• Analizar los fundamentos conceptuales de la automatización inteligente y los agentes 

corporativos. 

• Identificar las capacidades tecnológicas y organizacionales necesarias para su implementación.  

• Diseñar las fases de adopción del modelo, incorporando criterios de priorización, medición y 

escalamiento. 

• Establecer indicadores y condiciones de gobierno que permitan traducir las mejoras operativas 

en resultados estratégicos y económicos de manera responsable y escalable. 

 

La contribución del manuscrito radica en reunir enfoques que suelen presentarse de manera 

separada sobre cómo: 

 

• La gestión por procesos aporta una mirada sobre los flujos y cuellos de botella. 

• La inteligencia artificial amplía la capacidad de análisis y apoyo a la toma de decisiones. 

• La automatización robótica facilita la ejecución de tareas. 

• La evaluación económica permite distinguir beneficios reales de expectativas generales. 

 

Al integrarlos, el artículo propone una ruta aplicable a organizaciones que poseen distintos niveles 

de madurez digital, especialmente aquellas que buscan avanzar de forma responsable y coherente 

con sus reales capacidades. 
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2. MARCO TEÓRICO Y/O ANTECEDENTES 

 

2.1. Automatización inteligente y gestión de procesos 

 

En primer lugar, Ng et al. (2021) explican que los procesos que realiza la automatización inteligente 

se diferencian de los procesos de la automatización convencional porque la primera combina 

capacidades de análisis y decisión dentro de las actividades que realizan las organizaciones. Esta 

idea es importante para el problema estudiado, pues una empresa no requiere únicamente robots 

que copien y peguen información, también requiere mecanismos que conviertan la información 

disponible en criterios útiles que permitan tomar las mejores decisiones. En concordancia, Kir & 

Erdogan (2021) agregan que una gestión adaptativa de procesos requiere tener conocimientos 

integrados y reglas de negocio que sean lo suficientemente flexibles para ajustarse a las 

fluctuaciones del entorno. Desde esta perspectiva, la automatización deja de ser un accesorio 

meramente técnico, convirtiéndose en una forma de rediseñar la operación. 

 

A partir de esta base, Hughes et al. (2025) sostienen que los agentes de inteligencia artificial 

inauguran una etapa en la que los sistemas pueden percibir información, razonar sobre objetivos, 

planificar acciones y articularse armónicamente con otros componentes, permitiendo entender por 

qué los agentes corporativos no deben confundirse con simples chatbots. Un asistente con solo 

respuestas a preguntas frecuentes tiene un alcance muy limitado, mientras que un agente integrado 

al CRM, a una base documental y reglas de atención puede clasificar cada caso, ver historial, dar 

sugerencias a una respuesta y disparar acciones de seguimiento. Sin embargo, Vu et al. (2026) 

advierten que este nivel de autonomía debe mantenerse dentro de límites claros y bajo una gestión 

responsable. 

 

En esa misma línea, Kaltenpoth et al. (2025) profundizan esta discusión al analizar la integración 

de agentes basados en modelos de lenguaje con reglas de proceso, pues sus planteamientos 

muestran que la flexibilidad de los modelos generativos debe combinarse con restricciones que 

puedan ser verificables. En una empresa de servicios, por ejemplo, un agente puede redactar una 

respuesta para un reclamo, pero no debería prometer compensaciones por fuera de la política 

comercial, pues la inteligencia del sistema, por tanto, no reside solo en generar texto, sino en actuar 

dentro de reglas auditables. 

 

Desde un punto de vista operativo, Mahala et al. (2024) demuestran que la arquitectura de 

automatización robótica debe ser evaluada mediante criterios integrales, que permitan valorar la 

conveniencia de la solución a partir de su desempeño global y ayuden a evitar decisiones 

tecnológicas basadas en el entusiasmo. Rahim & Chishti (2024) explican cómo la IA puede ayudar 

en las conciliaciones, la clasificación de las transacciones y la detección de anomalías, desde la 

contabilidad y las finanzas. En estos casos la automatización aporta valor cuando reduce la 

variabilidad y deja tiempo disponible para tareas de análisis, y no cuando sólo traslada los errores 

de un sistema a otro. 

 

De manera complementaria, Bag et al. (2021) evidencian que los recursos analíticos y la presión 

institucional pueden impulsar prácticas sostenibles y capacidades de economía circular. Aunque su 

trabajo se desarrolla en el sector manufacturero, en este artículo se adopta una interpretación más 

amplia, pues el aprovechamiento de estas herramientas depende de condiciones organizacionales 
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que permitan transformar los datos en decisiones. Enholm et al. (2022) coinciden en que la IA 

genera valor empresarial cuando se articula con las capacidades estratégicas y operativas de la 

organización. 

2.2. Capacidades organizacionales y generación de valor 

 

Mikalef & Gupta (2021) conceptualizan la capacidad de la IA bajo este enfoque como una 

combinación de recursos humanos, tangibles e intangibles, lo que permite superar la idea simplista 

que consiste en adquirir licencias o integrar APIs, pues la organización necesita datos de calidad, 

personas que comprendan los procesos, liderazgo orientado a la priorización de casos de uso y una 

cultura que mida por resultados. Jöhnk et al. (2021) refuerzan esta lectura al mostrar que la 

preparación para la IA abarca cultura, estructura, liderazgo, procesos y datos. De ahí parte el 

modelo que se propone en este artículo. 

 

Desde una perspectiva estratégica, Verhoef et al. (2021) entienden la transformación digital como 

un proceso que modifica modelos de negocio, relaciones con clientes y estructuras operativas. 

Wamba-Taguimdje et al. (2020) concluyen que la IA incide en el desempeño cuando los proyectos 

se articulan con objetivos de negocio. Haefner et al. (2021) agregan que la IA transforma la gestión 

de la innovación al acelerar la identificación de patrones y la generación de alternativas. La lectura 

conjunta de estos estudios sugiere que la automatización inteligente debe valorarse por su 

capacidad para transformar los procesos de toma de decisiones y no solo por disminuir la ejecución 

de tareas manuales. 

 

2.3. Gobernanza, ética y supervisión humana 

 

Sin embargo, Berente et al. (2021) señalan que las características de autonomía, aprendizaje y 

opacidad de la inteligencia artificial exigen replantear la gestión de los sistemas de información. El 

artículo gira en torno a esta advertencia. Cuando una macro falla por lo general es fácil encontrar 

la instrucción errónea, pero cuando un modelo recomienda una acción, puede ser más difícil 

reconstruir el razonamiento. Por ello, Castillo Martínez et al. (2024) resaltan que la trazabilidad y 

la explicación no son asuntos colaterales, sino condiciones que hacen que se confíe más en el uso 

de estos sistemas en la empresa. 

 

En este sentido, los trabajos de Dwivedi et al. (2023) señalan que la inteligencia artificial generativa 

ofrece importantes oportunidades para mejorar la productividad, fortalecer áreas como la 

educación, la creatividad y los negocios, pero también plantea desafíos de confiabilidad y ética. A 

esta discusión se unen Noy & Zhang (2023) con evidencia experimental de mejoras en la 

productividad de tareas de escritura profesional, y Brynjolfsson et al. (2025) aportando resultados 

desde contextos reales de trabajo. El propósito de este artículo no es decir que cualquier proceso 

se mejora con la IA generativa, sino reconocer que ciertos trabajos intensivos en el procesamiento 

de información pueden mejorar si el diseño considera métricas de calidad y revisión humana. 

 

Ante estos retos, Shneiderman (2020) plantea una visión de la inteligencia artificial centrada en las 

personas, basada en confiabilidad y seguridad. Por su parte, Raji et al. (2020) defienden auditorías 

internas que permitan identificar vacíos de responsabilidad en el funcionamiento de los algoritmos. 

Los dos aportes hacen que se corrija una visión excesivamente centrada en la tecnología, pues 

automatizar no implica renunciar al juicio profesional. En procesos de gestión de cartera, de 



 

140 

selección de personal o de atención de quejas sensibles, el sistema podrá recomendar, ordenar y 

explicar, pero la responsabilidad institucional debe estar claramente definida. 

 

Esa misma situación se proyecta en otros espacios organizacionales donde Belhadi et al. (2022) 

relacionan IA con la resiliencia de las cadenas de suministros, sobre todo cuando los datos hacen 

posible anticipar interrupciones. No obstante, Keding & Meissner (2021) advierten sobre el hecho 

de que los ejecutivos pueden llegar a confiar excesivamente en los sistemas de recomendación. 

Rodgers et al. (2023) analizan, por su parte, la toma de decisiones algorítmicas en materia de 

recursos humanos. Esta tensión entre mejora y riesgo demuestra que la automatización inteligente 

no debe venderse como una solución universal, pues su alcance depende del proceso a intervenir, 

de la calidad de los datos, de la criticidad de la decisión y de la madurez de la supervisión. 

 

2.4. Automatización inteligente en el contexto latinoamericano 

 

En América Latina, la literatura trabaja con características propias de la región que no siempre se 

consideran en los estudios que se hacen en economías con altos niveles de digitalización. Figueroa 

Mora & Barrón Estrada (2024) resaltan la importancia de fortalecer la formación y las capacidades 

informáticas en México. Gmyrek et al. (2024), por su parte, analizan la exposición laboral a la IA 

generativa y las brechas digitales existentes en América Latina. González Pérez (2021) examina la 

automatización en la industria automotriz mexicana, mientras Rodríguez Pérez & Meza González 

(2024) proponen un índice de riesgo laboral ante automatización. Estos estudios muestran que la 

eficiencia debe analizarse de manera integral, teniendo en cuenta sus efectos en los ámbitos social 

y laboral. 

 

Asimismo, Erazo-Castillo & De la A-Muñoz (2023) vinculan la auditoría prospectiva con la 

inteligencia artificial como apoyo para prever riesgos organizacionales. Kantis et al. (2023) 

muestran que la colaboración entre grandes empresas y startups puede dinamizar los procesos de 

innovación. Llamas Covarrubias et al. (2022) analizan distintos enfoques regulatorios de IA, 

mientras que Vázquez Pita (2022) plantea la necesidad de una estructura jurídica para la 

gobernanza de estas tecnologías. Estos trabajos permiten ubicar la automatización inteligente 

dentro de un ecosistema institucional y no solamente dentro de un departamento de tecnologías. 

 

En el mundo empresarial, Pérez González et al. (2023) han analizado cómo la IA puede convertirse 

en una estrategia de innovación para las empresas de servicios. Vera Salavarría & Pico Bazurto 

(2024), así como Rangel Saltos et al. (2024) coinciden en que la administración empresarial está 

siendo transformada por herramientas inteligentes. Santiago-Ruiz (2024) ilustra aplicaciones de 

ChatGPT en textos administrativos. Aunque estos aportes son heterogéneos, juntos muestran un 

desplazamiento práctico debido a que muchas actividades de oficina, antes consideradas 

exclusivamente humanas, ya pueden ser asistidas por sistemas que redactan, resumen, clasifican o 

recomiendan. 

 

2.5. Industria 4.0, trabajo y aplicaciones sectoriales 

 

Desde la perspectiva de las operaciones e Industria 4.0, Mora-Sánchez & Guerrero-Marín (2020) 

discuten la ruta hacia organizaciones digitales, mientras que Morgan Asch (2020) destaca la 

importancia de la resiliencia frente a la cuarta revolución industrial. Por otra parte, Nagao Menezes 

(2020) realiza un análisis de las nuevas perspectivas del trabajo y Peña-Jiménez et al. (2021) 
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estudian las habilidades requeridas para la industria 4.0. En esa misma línea, Ruiz Guajala (2022) 

analiza eficiencia en manufactura ecuatoriana, mientras que Salimbeni & Mamani (2020) proponen 

un marco para la incorporación de cobots y Sampedro Guaman et al. (2021) revisan la función del 

software en la industria 4.0. En conjunto, estos aportes permiten comprender que la automatización 

inteligente va más allá de la digitalización de las tareas administrativas, cambiando las formas de 

trabajar. 

 

Por otra parte, Maitre et al. (2022) señalaron que los enfoques impulsados por eventos pueden 

impulsar la gestión de la cadena de suministro de materias primas. Ayoub & Elgammal (2018) 

exploran la utilización de señales externas para reconocer interrupciones de procesos en tiempo 

real, mientras que Bidar et al. (2019) se centran en la asignación de recursos y tareas en procesos 

automatizados. Estos estudios ratifican un axioma básico del modelo: los sistemas deben ser 

capaces de adaptarse a los cambios del medio ambiente y no funcionar como herramientas aisladas. 

 

Finalmente, desde una perspectiva organizacional, Ropa-Carrión & Alama-Flores (2022) plantean 

elementos de gestión organizacional que facilitan la comprensión de la acción directiva requerida 

en los procesos de cambio. En el campo de la medicina, Lanzagorta-Ortega et al. (2022) demuestran 

que la IA es capaz de incorporarse a decisiones profesionales de alta complejidad. Asimismo, Pinto 

Molina & Granja Altamirano (2023) relacionan IA, automatización y mercado laboral y Rojas 

Torres et al. (2022), si bien centran su análisis en las pedagogías disruptivas, permiten recordar que 

la adopción tecnológica requiere de aprendizaje, ruptura de rutinas y apropiación social. En este 

sentido, la automatización empresarial exige también formación y la promoción de una cultura 

favorable al cambio. 

 

Con los resultados de la investigación realizada, la automatización inteligente empresarial puede 

entenderse como un sistema integrado de capacidades organizacionales y tecnológicas que 

permiten automatizar, recomendar, predecir, priorizar y aprender en los procesos empresariales de 

acuerdo con reglas claras de supervisión, trazabilidad y medición económica. A diferencia de la 

automatización tradicional, este enfoque va más allá del uso de inteligencia artificial e incorpora 

tecnología, procesos, toma de decisiones y creación de valor. Dicho de manera directa, una solución 

es inteligente para la empresa cuando mejora un flujo real, reduce incertidumbre, conserva 

responsabilidad y aporta evidencia de impacto. La Tabla 1 sintetiza las principales diferencias entre 

la automatización tradicional y la automatización inteligente empresarial. 

Tabla 1.  

Diferencias entre automatización tradicional y automatización inteligente empresarial 

Dimensión Automatización tradicional Automatización inteligente empresarial 

Alcance 

 

Tareas repetitivas, formularios o reglas 

estáticas 

Flujos de extremo a extremo con decisiones 

apoyadas en datos 

Tecnología 

dominante 

Macros, scripts, RPA simple y hojas de 

cálculo 

Agentes, RPA, BPM, analítica, IA generativa, 

APIs y eventos 

Papel del 

usuario 

Operador que ejecuta o revisa 

manualmente 

Supervisor, analista y responsable de excepciones 

Medición Horas ahorradas y reducción puntual de 

errores 

Tiempo, calidad, experiencia, riesgo, margen, 

ROI y capacidad liberada 

Riesgos 

principales 

Dependencia de reglas rígidas Sesgo, opacidad, seguridad, sobreconfianza y 

gobernanza insuficiente. 

Nota. Elaboración propia. 
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3. METODOLOGÍA O DESCRIPCIÓN DEL PROCESO 

 

El estudio se desarrolló como una revisión documental integrativa con orientación propositiva. Se 

eligió este enfoque porque el objeto de análisis no pertenece a una sola disciplina. La 

automatización inteligente empresarial combina elementos de inteligencia artificial, gestión por 

procesos, automatización, robótica, arquitectura tecnológica, analítica de negocio, estrategia, 

gobierno de datos y evaluación de impacto. Una revisión exclusivamente bibliométrica habría 

mostrado tendencias de publicación, pero no necesariamente habría permitido construir una 

propuesta aplicable a organizaciones. Para su realización se privilegió una síntesis crítica orientada 

al diseño de un modelo conceptual y práctico de adopción de automatización inteligente 

empresarial. 

 

El estudio se basa en publicaciones académicas y técnicas recientes sobre agentes inteligentes, 

sistemas agentivos, automatización inteligente, inteligencia artificial generativa, RPA, BPM, toma 

de decisiones organizacionales, gobierno de IA, transformación digital, capacidades digitales y 

generación de valor empresarial. Se priorizaron documentos publicados entre los años 2020 y 2026, 

con DOI y trazabilidad bibliográfica. También se incorporaron algunas fuentes anteriores por la 

utilidad que ofrecen para comprender los antecedentes de la automatización de procesos y su 

aplicación en la industria. 

 

Las búsquedas se hicieron combinando términos tanto en español como en inglés: “enterprise 

intelligent automation”, “AI agents”, “agentic systems”, “business process management”, “robotic 

process automation”, “generative artificial intelligence”, “business value”, “operational 

efficiency”, “process optimization”, “digital transformation”, “inteligencia artificial empresarial”, 

“automatización de procesos”, “gestión organizacional”, “Industria 4.0”, “toma de decisiones 

gerenciales” y “valor empresarial”. Las búsquedas se realizaron en Scopus, ScienceDirect, 

SpringerLink, IEEE Xplore, Taylor & Francis, SciELO, Redalyc y revistas latinoamericanas con 

DOI. 

 

Se establecieron cinco criterios de inclusión: 

 

1. Los documentos debían relacionar IA, automatización o analítica con procesos 

organizacionales. 

2. Ofrecer aportes sobre eficiencia, productividad, decisiones, innovación, riesgo o valor 

económico.  

3. Contar con DOI o metadatos suficientes para su identificación. 

4. Priorizar literatura reciente, sin excluir trabajos previos de alta pertinencia. 

5. Incorporar estudios latinoamericanos con el propósito de construir análisis ajustado a las 

condiciones regionales y a los desafíos que enfrentan las organizaciones en sus procesos de 

transformación digital.  

 

Se excluyeron textos promocionales, documentos sin relación con organizaciones, trabajos 

centrados solo en arte generativo y fuentes sin trazabilidad. El corpus final estuvo conformado por 

50 referencias seleccionadas con base en las ecuaciones de búsqueda, los criterios de inclusión y 

exclusión y las categorías de análisis definidas. Estas fuentes sustentaron la identificación de los 

principales hallazgos y la estructuración de los cinco componentes del modelo propuesto. La 
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selección de las fuentes, la extracción de la información y la codificación temática fueron 

realizados de manera conjunta por los autores, mediante revisión y consenso sobre la pertinencia y 

clasificación de los documentos. 

 

El procedimiento se organizó en cinco momentos:  

 

1. Se realizó una identificación amplia de la literatura y se eliminaron duplicados conceptuales.  

2. Se revisaron títulos, resúmenes y palabras clave con el propósito de determinar pertinencia. 

3. Se construyó matriz de extracción con los siguientes campos: autor, año, región, tecnología 

analizada, proceso organizacional, tipo de beneficio, riesgos, condiciones de adopción, 

métricas empleadas y contribución al modelo. 

4. Se efectuó codificación temática.  

5. Se elaboró síntesis argumentativa que sirvió de base para proponer las fases de adopción, la 

tipología de agentes inteligentes, los indicadores de eficiencia y valor rentable, y las 

condiciones de gobierno y escalabilidad. 

 

La Tabla 2 presenta la matriz metodológica utilizada para estructurar las categorías de análisis y 

síntesis de la información. 

 

La codificación se agrupó en seis categorías: fundamentos tecnológicos, capacidades 

organizacionales, arquitectura de integración, gobernanza, medición del desempeño y generación 

de valor rentable. El objetivo de esta clasificación es prevenir lecturas fragmentadas. Por eso, un 

estudio de productividad con IA generativa se miró no solo por el efecto que tiene en velocidad, 

sino también en supervisión, escalamiento y calidad. De la misma forma, los trabajos de regulación 

se interpretaron como aportes para la definición de límites de autonomía y trazabilidad. 

 

La triangulación entre las producciones literarias internacionales y latinoamericanas dio fortaleza 

a la validez de la síntesis. La primera permitió reconocer avances en agentes, IA generativa, 

automatización cognitiva, auditoría algorítmica y medición de productividad. La segunda ayudó a 

ubicar la adopción tecnológica en escenarios donde no siempre hay datos limpios, procesos 

documentados o talento especializado. Esta triangulación se debió a la necesidad de evitar que el 

modelo se viera condicionado por realidades propias de grandes corporaciones tecnológicas, cuya 

aplicación puede resultar limitada en contextos organizacionales con menores niveles de recursos 

y madurez digital. 

 

Para diseñar el modelo se fijaron cuatro condiciones de consistencia. Cada fase debía tener un 

propósito operativo claro, productos verificables, responsables organizacionales e indicadores 

asociados. Además, la propuesta debía permitir decisiones de priorización. No todos los procesos 

pueden automatizarse a la vez y no todos los problemas requieren de agentes inteligentes. Hay 

casos en los que basta con ordenar datos o rediseñar un procedimiento; en otros, un agente 

predictivo o de recomendación puede producir mejoras, evitando sobredimensionar la tecnología. 

 

Se propuso la medición del impacto con indicadores primarios y secundarios. Los primarios 

corresponden a resultados del proceso intervenido en los cuales se propone medir el tiempo de 

ciclo, tiempo medio de operación, porcentaje de errores, reprocesos, cumplimiento de acuerdos de 

servicio, productividad por colaborador, satisfacción del cliente y costo por transacción. Los 

efectos más amplios que se consiguen como secundarios son capacidad liberada, margen, reducción 
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de riesgo, trazabilidad, velocidad de respuesta y aprendizaje organizacional. Para los pilotos se 

proponen diseños antes-después, grupos comparables, experimentos A/B, series temporales 

interrumpidas o diseños de diferencias en diferencias cuando los datos lo permitan. 

 

El estudio no utilizó datos personales ni se realizó una intervención directa a trabajadores, clientes 

o empresas, por lo que no requirió de aval institucional. Pero la propuesta incluye principios de 

ética aplicada como la minimización de datos, la seguridad, la explicabilidad, la intervención 

humana significativa, la evaluación de sesgos, el registro de decisiones y los procedimientos de 

contingencia. Esa cautela es necesaria porque los algoritmos inteligentes pueden condicionar 

decisiones de negocio, de finanzas, de trabajo y de servicio. Que el artículo sea de tipo documental 

no suprime la obligación de anticipar los riesgos de implementación. 

 
Tabla 2.  

Matriz metodológica de extracción y síntesis 

Categoría Pregunta orientadora Producto de síntesis 

Fundamentos tecnológicos ¿Qué tecnologías se integran y 

qué capacidades habilitan? 

Tipología de agentes inteligentes 

y componentes tecnológicos. 

Capacidades organizacionales ¿Qué capacidades humanas, 

culturales y organizacionales 

facilitan la adopción? 

Condiciones organizacionales y 

criterios de preparación. 

Arquitectura de integración ¿Cómo se articulan agentes, 

procesos, reglas y sistemas 

empresariales? 

Criterios de integración 

tecnológica y diseño de 

soluciones. 

Gobernanza ¿Qué controles reducen sesgo, 

opacidad y riesgos de seguridad? 

Condiciones de gobierno, 

trazabilidad y supervisión. 

Medición del desempeño 

 

¿Qué indicadores permiten 

estimar impacto? 

Batería de indicadores de 

eficiencia y valor rentable. 

Generación de valor rentable 

 

¿Cómo se convierten mejoras 

operativas en resultados 

financieros? 

Rutas de generación de valor 

rentable. 

Nota. Elaboración propia. 
 

Para hacer visible la ruta de revisión, la Tabla 3 resume la trazabilidad metodológica aplicada a 

esta versión del manuscrito. La tabla no debe leerse como una validación empírica en empresas, 

sino como el registro del proceso documental que sustenta la propuesta. Esta precisión es relevante 

porque el artículo construye un modelo de adopción y no reporta todavía una intervención 

organizacional con mediciones de campo. 

 

 

 

 
Tabla 3.  

Trazabilidad del protocolo de revisión documental 

Componente Descripción aplicada en el manuscrito 

Bases y portales consultados 

 

Scopus, ScienceDirect, SpringerLink, IEEE Xplore, Taylor & Francis, 

SciELO, Redalyc y revistas latinoamericanas con DOI. 

Periodo privilegiado 

 

2020–2026; se conservaron referencias previas cuando aportaban 

antecedentes directos sobre BPM, asignación de recursos y 

automatización de procesos. 
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Ecuaciones en inglés 

 

“enterprise intelligent automation” AND “business value”; “AI agents” 

AND “business process management”; “robotic process automation” 

AND “operational efficiency”; “generative artificial intelligence” AND 

“decision making”. 

Ecuaciones en español 

 

“automatización inteligente” AND “valor empresarial”; “inteligencia 

artificial” AND “gestión organizacional”; “industria 4.0” AND 

“procesos”; “automatización” AND “mercado laboral”. 

Criterios de inclusión 

 

Relación explícita con IA, automatización, procesos, decisiones, 

productividad, gobierno, riesgo o generación de valor; DOI disponible; 

pertinencia para el objetivo del artículo. 

Criterios de exclusión 

 

Se descartaron las fuentes de tipo promocional, las que no tenían 

trazabilidad bibliográfica y los estudios cuya orientación no estaba 

relacionada con el contexto organizacional o se limitaban a usos 

creativos de la inteligencia artificial. 

Corpus final 

 

50 referencias con DOI citadas en el cuerpo y registradas en la lista final. 

El análisis se organizó en seis categorías temáticas.  

Nota. Elaboración propia. 
 

4. ANÁLISIS DE RESULTADOS O HALLAZGOS   

 

La relación entre la revisión documental y la construcción del modelo se estableció a partir de las 

seis categorías de análisis definidas en la metodología. La Tabla 4 presenta la correspondencia 

entre dichas categorías, las principales evidencias identificadas en la literatura y los componentes 

resultantes del modelo de adopción de automatización inteligente. 

 
Tabla 4.  

Trazabilidad entre categorías de análisis, evidencias y componentes del modelo 

Categoría de análisis Evidencias 

representativas 

Síntesis derivada Componente del 

modelo 

Fundamentos 

tecnológicos 

Ng et al. (2021); 

Hughes et al. (2025); 

Kaltenpoth et al. 

(2025); Mahala et al. 

(2024) 

Integración de IA, 

agentes, RPA y 

capacidades de análisis 

y decisión 

Tipología de agentes 

inteligentes 

Capacidades 

organizacionales 

Mikalef & Gupta 

(2021); Jöhnk et al. 

(2021); Enholm et al. 

(2022); Verhoef et al. 

(2021) 

La adopción depende 

de datos, talento, 

cultura, liderazgo y 

madurez digital 

Fases de adopción 

Arquitectura de 

integración 

Kir & Erdogan (2021); 

Mahala et al. (2024); 

Maitre et al. (2022); 

Bidar et al. (2019) 

Las soluciones 

requieren integración 

con reglas, procesos y 

sistemas empresariales 

Fases de adopción y 

tipología de agentes 

Gobernanza Berente et al. (2021); 

Raji et al. (2020); 

Shneiderman (2020); 

Vu et al. (2026) 

La autonomía requiere 

supervisión, 

trazabilidad, límites y 

responsabilidad 

Condiciones de 

gobierno y 

escalabilidad 

Medición del 

desempeño 

Noy & Zhang (2023); 

Brynjolfsson et al. 

El impacto debe 

medirse mediante 

eficiencia, calidad, 

Indicadores de 

eficiencia y valor 

rentable 
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(2025); Wamba-

Taguimdje et al. (2020) 

productividad y 

servicio 

Generación de valor 

rentable 

Enholm et al. (2022); 

Wamba-Taguimdje et 

al. (2020); Mikalef & 

Gupta (2021) 

Las mejoras operativas 

deben traducirse en 

ahorro, capacidad 

liberada, margen o 

crecimiento 

Indicadores de 

eficiencia y valor 

rentable 

Nota. Elaboración propia. 
 

Los resultados no se presentan como mediciones de desempeño tomadas en una empresa específica, 

sino como una síntesis estructurada de la literatura revisada. La Figura 1 representa esta síntesis y 

muestra sus implicaciones para el diseño del modelo de adopción de automatización inteligente 

empresarial. 

 
Figura 1. 

Componentes del modelo de adopción de automatización inteligente empresarial 

 
Nota. Elaboración propia. 

 

 

 

 

Patrones conceptuales 

 

El primer componente del modelo corresponde a los patrones conceptuales derivados de la revisión 

documental. En la revisión aparecieron cuatro patrones reiterados: la necesidad de alinear 

tecnología con procesos concretos, la importancia de la calidad de datos, la conveniencia de medir 

impactos con línea base y la obligación de definir límites de autonomía para los sistemas 

inteligentes.  
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Estos patrones permiten justificar la estructura anterior del modelo y orientar su aplicación en 

contextos organizacionales. La Tabla 5 resume los patrones derivados de la revisión y su uso dentro 

del modelo propuesto. 

 
Tabla 5.  

Patrones derivados de la revisión y uso en el modelo propuesto 

Patrón identificado Autores representativos Implicación para el modelo de 

adopción 

Automatización como 

capacidad, no solo como 

herramienta 

 

Ng et al. (2021); Enholm et al. 

(2022); Mikalef & Gupta (2021) 

El modelo exige diagnóstico, 

capacidades organizacionales y 

medición del valor antes de 

escalar soluciones. 

Agentes con autonomía limitada 

y supervisión humana 

 

Hughes et al. (2025); Vu et al. 

(2026); Shneiderman (2020) 

 

Cada agente debe tener reglas, 

límites, trazabilidad y 

responsable del proceso. 

Valor económico condicionado 

por adopción y datos 

 

Jöhnk et al. (2021); Wamba-

Taguimdje et al. (2020); Keding 

& Meissner (2021) 

 

Los indicadores de eficiencia y 

valor rentable separan ahorro, 

capacidad liberada y crecimiento 

rentable. 

Contexto latinoamericano con 

brechas de talento y regulación 

 

Gmyrek et al. (2024); Llamas 

Covarrubias et al. (2022); 

Rodríguez Pérez & Meza 

González (2024) 

El escalamiento se propone 

gradual, con prioridad en casos 

de bajo riesgo y alto aprendizaje. 

Nota. Elaboración propia. 
 

Fases de adopción 

 

El segundo componente del modelo incluye las fases de adopción de la automatización inteligente 

empresarial, las cuales fueron diseñadas para evitar dos situaciones frecuentes como son la 

improvisación tecnológica y la parálisis analítica. El modelo reconoce que las organizaciones 

deben avanzar mediante pilotos que puedan atender necesidades reales y puedan ampliarse de 

manera controlada a partir de resultados que se puedan verificar. Se estructura en seis fases: 

diagnóstico del proceso, priorización de casos de uso, diseño de la solución inteligente, integración 

tecnológica, pilotaje controlado y escalamiento gobernado. 

 

1. Diagnóstico del proceso: se enfoca en atender el trabajo real, no el proceso ideal que se describe 

en los manuales. En muchas empresas, las actividades formales dicen una cosa y en la práctica 

se hace otra, se evidencian correos por fuera del sistema, validaciones duplicadas, 

autorizaciones informales, archivos locales o decisiones basadas en la experiencia de una sola 

persona. Antes de proceder con la automatización, conviene mapear entradas, salidas, 

responsables, sistemas, excepciones, reglas de negocio y puntos de espera. Como resultado de 

esta fase, se establecen pautas que identifican los aspectos que necesitan mejora y se estima el 

costo relacionado con el problema. 

 

2. Priorización de casos de uso: actúa como un filtro estratégico. El modelo indica que cada 

oportunidad debe evaluarse en función de su impacto sobre la organización y su viabilidad. 

Una buena opción para comenzar la cartera puede ser la clasificación automática de solicitudes 

frecuentes en un servicio de asistencia, ya que presenta beneficios sin que la organización se 
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encuentre expuesta a riesgos elevados. Una aplicación de gran potencial, pero que conlleva 

importantes riesgos, es la recomendación de decisiones crediticias o laborales, para la que se 

necesitan estrictos controles, revisión humana y pruebas prolongadas. En esta fase la 

organización evita confundir la novedad con la adecuación. 

 

3. Diseño de la solución inteligente: es la etapa en la cual el problema de negocio se transforma 

en una solución controlable. Ahí se decide si se necesita un asistente conversacional, un 

clasificador de documentos, un predictor, un recomendador, un orquestador o alguna 

combinación de ellas. Se definen también los datos de entrada, las reglas de decisión, los límites 

de autonomía, los mensajes permitidos, la trazabilidad, los criterios de explicación y los 

procedimientos de contingencia. Un caso es el proceso de facturación: el agente puede ver que 

hay inconsistencias y proponer correcciones, pero si el monto supera cierto umbral, el cierre 

contable tiene que pedir aprobación humana. 

 

4. Integración tecnológica: evita que el agente quede como una demostración aislada. Para 

producir valor, la solución debe conectarse con ERP, CRM, mesa de ayuda, gestores 

documentales, aplicativos financieros, bases de datos o plataformas de comunicación. Esta 

integración debe incluir APIs, eventos, controles de acceso, monitoreo, registro de decisiones 

y prácticas de MLOps. Sin esta fase, la empresa puede tener un prototipo atractivo, pero no una 

capacidad operativa confiable. 

 

5. Pilotaje controlado: Esta fase permite valorar si los procesos realmente presentan mejoras. Para 

ello no basta con señalar que la herramienta funcionó, también se deben contrastar los 

resultados con la línea base, observar la adopción de los usuarios, identificar las excepciones y 

considerar los costos asociados. Cuando existan datos suficientes, el piloto puede usar grupos 

para comparar, periodos equivalentes o series temporales. Si un agente logra reducir los 

tiempos de atención, pero aumenta los reclamos por respuestas equivocadas, el resultado debe 

analizarse con cautela, ya que la velocidad no compensa la pérdida de calidad. 

 

6. Escalamiento gobernado: amplía la solución a otros procesos o unidades. Esta fase requiere 

documentación, capacitación, soporte, actualización de modelos, auditorías, gestión del cambio 

y cuadros de mando. Escalar no significa copiar el piloto sin ajustes ya que una solución que 

funcionó en atención al cliente puede necesitar reglas nuevas para cartera o compras, por esta 

razón la organización debe consolidar aprendizajes, reutilizar componentes y mantener 

vigilancia constante sobre el desempeño, sesgo, seguridad y obsolescencia. 

 

La Tabla 6 presenta las fases del modelo de adopción de automatización inteligente empresarial, 

junto con su propósito y entregable principal. 

 
Tabla 6.  

Fases del modelo de adopción de automatización inteligente empresarial 

Fase Propósito Entregable principal 

Diagnóstico del proceso 

 

Comprender el proceso, sus datos y 

su desempeño actual 

Mapa del proceso, línea base y 

restricciones 

Priorización de casos de uso Seleccionar casos con valor, 

viabilidad y riesgo aceptable 

Matriz beneficio-esfuerzo-riesgo 



 

149 

Diseño de la solución inteligente Definir funciones, datos, 

autonomía y controles 

Ficha técnica de la solución 

inteligente y flujo de decisión 

Integración tecnológica Conectar la solución con sistemas 

y arquitectura empresarial 

APIs, eventos, monitoreo y registro 

de decisiones 

Pilotaje controlado Medir impacto operativo, adopción 

y calidad 

Informe de resultados, ajustes y 

supuestos 

Escalamiento gobernado Ampliar la solución con gobierno y 

aprendizaje 

Portafolio, tablero directivo y 

centro de excelencia 

Nota. Elaboración propia. 

 

Tipología de agentes inteligentes 

 

El tercer componente del modelo fue la tipología de agentes inteligentes aplicables a procesos 

empresariales. Los agentes conversacionales atienden solicitudes, orientan usuarios y generan 

borradores de respuesta. Los clasificadores organizan documentos, tickets, correos, facturas o 

reclamos. Los predictivos anticipan demanda, mora, fallas, rotación o necesidades de inventario. 

Los recomendadores sugieren acciones comerciales, rutas de atención, proveedores o decisiones 

de mantenimiento. Los orquestadores permiten coordinar las actividades ejecutadas por sistemas, 

personas y robots de software. 

 

Son los ejemplos concretos donde mejor se hace patente la utilidad de esta tipología. En el área de 

atención al cliente, un agente conversacional está en condiciones de recibir la solicitud, consultar 

el historial, clasificar el motivo y generar una respuesta inicial. Si detecta un caso crítico lo deriva 

a un asesor, con el contexto resumido. Los predictores pueden identificar clientes con probabilidad 

de retraso y los recomendadores pueden sugerir acciones diferenciadas de contacto. En compras, 

el agente podrá valorar proveedores, comprobar el cumplimiento de las políticas internas e 

identificar los riesgos asociados a la concentración o a los posibles incumplimientos. 

 

La automatización en talento humano puede ayudar a hacer la revisión documental, programar 

entrevistas o generar reportes de novedades. Se necesita prudencia en las decisiones de selección, 

promoción o desvinculación. Los sistemas pueden ordenar datos y detectar inconsistencias, pero la 

decisión debe ser tomada teniendo en cuenta criterios éticos y normativos. En mantenimiento, un 

predictor puede anticipar fallas a partir de sensores o historial de órdenes, mientras un orquestador 

genera la orden de trabajo y revisa disponibilidad de repuestos. 

 

La tipología, además, evidencia que el valor crece cuando los agentes se articulan. Un detector 

identifica una factura incompleta; un recomendador sugiere la acción a seguir; un orquestador 

solicita corrección al proveedor; y un dashboard mide el impacto sobre los tiempos de pago. Esta 

secuencia es capaz de convertir una automatización puntual en flujo inteligente. El desafío está en 

que cada componente mantenga trazabilidad y haya claridad sobre quién es el responsable cuando 

se produce una excepción. 

 

Los casos más prometedores, por lo general, tienen cuatro condiciones: alto volumen, reglas 

parcialmente estables, disponibilidad de datos y costo de error controlable. En procesos con baja 

frecuencia o alta ambigüedad, quizá sea mejor comenzar con asistencia humana aumentada y no 

con ejecución autónoma. Esta distinción evita aplicar la misma intensidad tecnológica a problemas 
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distintos. La Tabla 7 organiza la tipología de agentes inteligentes y las métricas asociadas a cada 

tipo de aplicación empresarial. 

 
Tabla 7.  

Tipología de agentes inteligentes y métricas asociadas 

Tipo de agente Aplicación posible Métricas recomendadas 

Agente conversacional Atención al cliente, soporte 

interno, mesa de ayuda 

Tiempo de respuesta, resolución en 

primer contacto, satisfacción 

Agente clasificador 

 

Tickets, facturas, correos, 

documentos y reclamos 

Exactitud, errores de enrutamiento, 

tiempo de clasificación 

Agente predictivo 

 

Demanda, cartera, mantenimiento, 

abandono e inventarios 

Precisión, alertas útiles, reducción 

de fallas o pérdidas 

Agente recomendador 

 

Ventas, compras, mantenimiento y 

priorización de casos 

Tasa de adopción, margen, 

cumplimiento de políticas 

Agente orquestador 

 

Procesos de extremo a extremo con 

varios sistemas 

Tiempo de ciclo, SLA, tareas 

completadas y excepciones 

Nota. Elaboración propia. 

 

Indicadores de eficiencia y valor rentable 

 

El cuarto componente del modelo fue el conjunto de indicadores de eficiencia y valor rentable, 

orientado a conectar la eficiencia operativa con los resultados económicos. Esta conexión es 

indispensable porque no toda mejora técnica genera valor rentable. Reducir un paso manual puede 

ser útil para el usuario, pero su efecto financiero depende del volumen, el costo, la criticidad del 

proceso y la posibilidad de reasignar recursos. De igual forma, una mayor velocidad puede destruir 

valor si aumenta errores, reclamos o incumplimientos. 

 

El modelo distingue tres rutas de monetización: 

 

1. Ruta de ahorro se relaciona con reducción de horas, reprocesos, consumos, penalidades, fallas 

o costos de atención.  

2. Ruta de capacidad liberada aparece cuando la organización atiende más volumen sin 

incrementar recursos en la misma proporción.  

3. Ruta de crecimiento rentable ocurre cuando la mejora operativa aumenta conversión comercial, 

retención, personalización, margen o satisfacción.  

 

Esta diferenciación impide que los ejecutivos consideren como ahorro un tiempo liberado que 

todavía no se ha traducido en ahorro económico. 

 

Un ejemplo lo ilustra. Si un agente clasifica 20.000 solicitudes al mes y reduce el tiempo medio de 

clasificación de cinco minutos a uno, la mejora es evidente. Pero el valor financiero dependerá de 

que esas horas se conviertan en menor costo, mayor capacidad de atención, reducción de atrasos o 

reasignación de personal a tareas de mayor valor. Por ello el modelo requiere del piloto la definición 

de cómo se captura el beneficio. 

 

La medición debe reconocer también incertidumbre. Los resultados pueden verse afectados por 

estacionalidad, cambios de demanda, curva de aprendizaje o decisiones simultáneas de la gerencia. 

Se recomienda comparar, siempre que sea posible, periodos equivalentes, grupos similares o series 



 

151 

temporales. La afirmación “el agente redujo el tiempo de ciclo” se hace más sólida si se explica la 

línea base, el periodo observado, el volumen, la variabilidad y los supuestos. El artículo no pierde 

fuerza con la rigurosa evaluación; al contrario, gana credibilidad. La Tabla 8 incorpora los 

indicadores propuestos para relacionar la eficiencia operativa con la generación de valor rentable. 

 
Tabla 8.  

Indicadores de eficiencia y valor rentable 

Dimensión Indicador Interpretación 

Eficiencia temporal Tiempo de ciclo, espera y 

operación 

Mide velocidad y eliminación de 

cuellos de botella 

Calidad del proceso Errores, reprocesos, devoluciones 

y reclamos 

Mide confiabilidad del flujo 

intervenido 

Productividad operativa Casos por colaborador, tareas 

automatizadas y capacidad liberada 

Mide uso eficiente de recursos 

Experiencia del usuario SLA, NPS, CES y resolución en 

primer contacto 

Evalúa la experiencia y el 

cumplimiento 

Valor económico Ahorro, margen, ROI, costo por 

transacción e ingresos 

incrementales 

Mide conversión de mejora 

operativa en valor rentable 

Nota. Elaboración propia. 
 

Condiciones de gobierno y escalabilidad 

 

El quinto componente del modelo fue la identificación de condiciones de gobierno y escalabilidad 

necesarias para sostener la automatización inteligente empresarial.  

 

• La primera es la calidad de datos. Si la información es incompleta, el agente puede responder 

con rapidez, pero de forma incorrecta. 

• La segunda es la trazabilidad y explicabilidad. Cada recomendación o acción debe poder 

reconstruirse, incluyendo datos consultados, reglas aplicadas, modelo utilizado y responsable 

del proceso. 

• La tercera es la supervisión humana significativa proporcional al riesgo. No toda tarea necesita 

aprobación manual, pero las decisiones sensibles sí requieren controles explícitos. 

 

Otra condición indispensable es la seguridad y control de accesos ya que los agentes pueden llegar 

a acceder a información corporativa, interactuar con sistemas y ejecutar acciones. Por ello exigen 

autenticación, autorización, segmentación, registros de actividad, pruebas de vulnerabilidad y 

mecanismos frente a instrucciones maliciosas. A esto se añade la gestión del cambio 

organizacional. Los usuarios necesitan saber qué hace el sistema, qué no debe hacer, cuándo 

confiar, cuándo escalar y cómo reportar fallos. Sin apropiación, incluso una buena solución puede 

acabar subutilizada. 

 

La escalabilidad gobernada se trata de convertir aprendizajes en estándares, y para ello un comité 

o centro de excelencia puede definir criterios de priorización, plantillas de diseño, lineamientos 

éticos, catálogos de agentes, tableros de seguimiento y procesos de auditoría. Esto no se ha de 

entender como una burocracia añadida. En realidad, es una forma de proteger el valor obtenido, 

evitar que cada área cree soluciones desconectadas, con datos duplicados y riesgos invisibles. 
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6. CONCLUSIONES 

 

La automatización inteligente empresarial ofrece alternativas para fortalecer el desempeño 

operativo y crear valor rentable, siempre que se integre a la capacidad de la organización y no se 

limite simplemente a la compra de herramientas. Los resultados demuestran que los agentes 

inteligentes, la analítica avanzada, RPA, BPM y la inteligencia artificial generativa pueden 

combinarse para lograr reducir tiempos, disminuir errores, apoyar en la toma de decisiones, mejorar 

la atención al cliente y liberar capacidades de producción. Sin embargo, los efectos van a depender 

del seguimiento y control de la implementación. 

 

El modelo propuesto se construye cinco componentes: patrones conceptuales, fases de adopción, 

tipología de agentes inteligentes, indicadores de eficiencia y valor rentable, y condiciones de 

gobierno y escalabilidad. La fase de adopción se desarrolla en seis momentos, que son: diagnóstico 

del proceso, priorización de casos de uso, diseño de la solución inteligente, integración tecnológica, 

pilotaje controlado y escalamiento gobernado. La secuencia presentada constituye un camino 

progresivo para organizaciones con diferentes niveles de madurez digital. La priorización es crucial 

para evitar desperdiciar dinero en todas partes y para centrarse en casos de uso con un valor real. 

En el diseño de la solución inteligente se debe establecer un marco claro de funcionamiento que 

oriente la utilización adecuada dentro de las organizaciones. 

 

Generar valor rentable no es automático si solo se reduce tiempo mediante la automatización de 

tareas, ya que el impacto estratégico se produce cuando la mejora operativa se convierte en ahorro, 

capacidad adicional, retención, incremento de ingresos, reducción de penalidades, menor riesgo o 

aumento del margen de utilidad. Por ello, las organizaciones deben definir desde el inicio, cómo se 

captura el beneficio y mediante qué indicadores podrá ser evaluado. Para que las mediciones sean 

creíbles se deben establecer referentes claros que permitan valorar los cambios que se generan con 

la implementación. 
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De la misma manera, se infiere que la gobernanza responsable es una condición de escalabilidad, 

que se sustenta en la calidad de los datos, la seguridad, la trazabilidad, la auditoría, la gestión de 

sesgos, la intervención humana y la actualización de modelos que no son requisitos externos al 

proyecto y forman parte del diseño mismo de la automatización. La IA no elimina la 

responsabilidad de la dirección sino que la hace más evidente al demandar decisiones claras sobre 

hasta dónde puede usarse y cómo responder a los errores que pueda cometer. 

 

En definitiva, el modelo propuesto constituye una guía conceptual y práctica para pasar de los 

pilotos aislados a programas de automatización inteligente orientada a los resultados. Su aplicación 

requiere contextualización, participación de los usuarios, validación empírica y aprendizaje 

continuo. En futuros trabajos de investigación será necesario probar el modelo en organizaciones 

reales, comparar sectores, estimar retornos con datos y profundizar en la gobernanza de sistemas 

multiagente en todos los procesos empresariales. 
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