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RESUMEN

En la actualidad, muchas organizaciones gestionan o conservan sus documen-
tos fisicos en formato digital, guardando la informacién en archivos no estruc-
turados como los PDF; sin embargo, al tratarse de documentos escaneados,
la extraccidn y el andlisis de la informacién resultan dificiles de obtener. Es-
te articulo presenta una revision sistematica que analiza técnicas basadas en
inteligencia artificial aplicadas a la extraccion de informacién en documentos
no estructurados. Para ello, se empled la metodologia PRISMA, consideran-
do estudios publicados entre 2020 y 2025 en bases de datos cientificas como
IEEE Xplore, SpringerLink, Google Scholar, ACM Digital Library y Science-
Direct. Como resultado del proceso de seleccidn, se analizaron 40 estudios
relacionados con el reconocimiento, procesamiento y andlisis de documentos
impresos, manuscritos y mixtos. Los hallazgos evidencian que las técnicas tra-
dicionales de OCR han evolucionado hacia enfoques mas avanzados basados
en aprendizaje automatico, aprendizaje profundo, procesamiento del lenguaje
natural y modelos de lenguaje de gran escala. Entre las técnicas mas utiliza-
das se identifican CNN, RNN, LSTM, BERT, modelos Transformers y LLMs,
las cuales permiten mejorar tareas como reconocimiento de texto, clasifica-
cidon documental, extraccion de entidades y andlisis semantico. Los resultados
muestran que los enfoques basados en inteligencia artificial ofrecen ventajas
frente a los métodos tradicionales, especialmente en la automatizacién del pro-
cesamiento documental y en la comprensién contextual de la informacién. Sin
embargo, persisten limitaciones asociadas con la calidad de las imagenes, la
variabilidad de formatos, el reconocimiento de escritura manuscrita y la falta de
conjuntos de datos estandarizados. Se concluye que la integracion de OCR,
NLP, aprendizaje profundo y modelos generativos constituye una tendencia
relevante para optimizar la extraccion de informacién en documentos no es-
tructurados. No obstante, se requieren futuras investigaciones orientadas a la
evaluacidon comparativa de modelos, la mejora de métricas de desempeno y el
desarrollo de marcos metodolégicos reproducibles.
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Artificial intelligence; OCR; Natural lan- Currently, many organizations manage or store their physical documents in di-
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Machine learning: Deep. learning: Uns. g_|taI format, saving information in unstructur_ed files such a_s PDF§, howe\{er,
tructured documents; PRISMA systematic since these are scanned documents, extracting and analyzing the information

review. is difficult. This article presents a systematic review that analyzes artificial in-

telligence—based techniques applied to information extraction in unstructured
documents. For this purpose, the PRISMA methodology was used, conside-
ring studies published between 2020 and 2025 in scientific databases such as
IEEE Xplore, SpringerLink, Google Scholar, ACM Digital Library, and Scien-
ceDirect. As a result of the selection process, 40 studies related to the re-
cognition, processing, and analysis of printed, handwritten, and mixed docu-
ments were analyzed. The findings show that traditional OCR techniques have
evolved toward more advanced approaches based on machine learning, deep
learning, natural language processing, and large language models. Among the
most commonly used techniques are CNN, RNN, LSTM, BERT, Transformer
models, and LLMs, which make it possible to improve tasks such as text recog-
nition, document classification, entity extraction, and semantic analysis. The re-
sults show that artificial intelligence—based approaches offer advantages over
traditional methods, especially in automating document processing and in the
contextual understanding of information. However, limitations persist related to
image quality, format variability, handwritten text recognition, and the lack of
standardized datasets. It is concluded that the integration of OCR, NLP, deep
learning, and generative models constitutes a relevant trend for optimizing in-
formation extraction in unstructured documents. Nevertheless, further research
is required, focused on the comparative evaluation of models, the improvement
of performance metrics, and the development of reproducible methodological
frameworks.
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1. Introduccion

El crecimiento de documentos digitales no estructurados, especialmente en formato PDF, ha generado nuevos
desafios para la extraccidn, organizacién y andlisis automatizado de informacion. Diversos estudios evidencian que
el manejo y el procesamiento de documentos no estructurados representan un desafio significativo para las organi-
zaciones, debido a la complejidad de los formatos, la presencia de texto, imagenes y tablas, y la alta dependencia
de procesos manuales, lo que incrementa el riesgo de errores y los costos operativos [1, 2, 3].

Sin embargo, el procesamiento automatico de documentos no estructurados continua siendo un problema abierto,
debido a la variabilidad en la calidad de las imagenes, la diversidad de formatos, la presencia de ruido, la complejidad
del texto manuscrito y la limitada disponibilidad de conjuntos de datos estandarizados. Estas condiciones afectan
la precisién de técnicas como OCR (Reconocimiento Optico de Caracteres), aprendizaje automatico, aprendizaje
profundo y modelos de lenguaje aplicados a la extraccién de informacion.

Ademas, la informacién contenida en este tipo de documentos tiene un amplio campo de aplicacién en distintos
sectores, lo que resalta su importancia estratégica. En este sentido, la transicién hacia modelos de gestién documental
digital no solo mejora la eficiencia operativa, sino que también contribuye a objetivos organizacionales y sostenibles
[4, 5]. Por otra parte, la literatura sefiala que una adecuada gestion de la informacidn contribuye significativamente a
la competitividad organizacional, al facilitar la toma de decisiones y optimizar los procesos internos. Factores como
la innovacidn, la agilidad organizacional y la capacidad de adaptacidn tecnoldgica son determinantes para generar
ventajas competitivas sostenibles en entornos empresariales dinamicos [6, 7, 8].

No obstante, aunque estos enfoques destacan la importancia de la gestidn de la informacién a nivel organizacio-
nal, presentan limitaciones cuando se aplican especificamente al procesamiento automatizado de documentos no
estructurados, donde la complejidad del contenido exige soluciones mas robustas basadas en inteligencia artificial.
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Diversos estudios también evidencian que la inteligencia empresarial y la agilidad organizacional influyen positiva-
mente en el rendimiento innovador de las organizaciones. Sin embargo, a pesar de estos avances, persisten desafios
importantes en la gestidn eficiente de la informacidn, especialmente cuando los datos se encuentran en formatos no
estructurados como archivos PDF, lo que limita su aprovechamiento en procesos de toma de decisiones [9, 6].

Ahora bien, una gestién documental eficaz se consolida como un factor clave para mejorar la capacidad de adap-
tacion organizacional frente a entornos dinamicos. En este sentido, la integracién de la inteligencia artificial en los
procesos de toma de decisiones estd transformando la forma en que las organizaciones operan, permitiendo un
andlisis mas eficiente de grandes volimenes de informacion [6, 10].

Textos, imagenes y documentos escaneados son ejemplos de datos no estructurados que las soluciones basadas
en Inteligencia Artificial (IA) pueden interpretar y clasificar con mayor precisiéon que los métodos tradicionales. Dado el
volumen creciente de estos datos y la necesidad de aprovecharlos de forma efectiva, se requiere un enfoque basado
en IA que permita procesarlos automaticamente y extraer informacién util [11]. La Figura 1 presenta una visién general
del problema asociado al procesamiento de documentos no estructurados. En ella se ilustran los diferentes tipos de
documentos, incluyendo aquellos con texto impreso, manuscrito y datos mixtos, asi como las principales dificultades
que surgen en su tratamiento, tales como la baja calidad de las imagenes, la variabilidad en los estilos de escritura
y la presencia de ruido en los datos.

Para obtener informacion precisa y util de documentos extensos no estructurados, es necesario contar con un
enfoque que permita resumir y filtrar los contenidos, eliminando datos irrelevantes y destacando lo esencial de manera
rapida y automatizada [12]. La IA también contribuye a generar andlisis mas claros y comprensibles de este tipo de
materiales, lo que facilita su incorporacién en procesos clave de toma de decisiones dentro de las empresas [11].

A pesar de los avances en el uso de técnicas de inteligencia artificial, ain existen limitaciones importantes en la
comprension semantica y estructural de los documentos no estructurados. En este contexto, se hace necesaria una
revisién sistematica de la literatura enfocada en las estrategias de extraccion de informacion, que aborde de forma
clara sus ventajas, limitaciones, clasificaciones y comparaciones. En la literatura actual se observa una carencia de
analisis profundos sobre los conjuntos de datos de acceso publico, asi como sobre las técnicas de preprocesamiento
y clasificacion de datos. Asimismo, no se dispone de una evaluacion integral de los métodos orientados a la extraccién
automatica de informacidn a partir de materiales no estructurados.

El objetivo de esta revision sistematica es analizar, comparar y sintetizar las técnicas basadas en inteligencia
artificial utilizadas para la extraccion de informacién en documentos no estructurados, con el fin de identificar sus
principales enfoques, ventajas, limitaciones, métricas de evaluacion, tendencias emergentes y vacios de investiga-
cion.

Con base en este objetivo, la presente investigacion se orienta a responder las siguientes preguntas de investi-
gacion:

= Q1. ;Cudles son los enfoques basados en IA utilizados en el reconocimiento de datos de documentos no
estructurados?

= Q2. ;Cudles son los dominios y aplicaciones que utilizan el procesamiento de datos no estructurados?

= Q3. ;Cudles son las diversas técnicas de preprocesamiento de datos asociadas con el procesamiento de do-
cumentos no estructurados?

= Q4. ;Cuadles son los principales desafios que enfrentan los algoritmos de extraccién de informacién al procesar
documentos no estructurados?

El informe esté estructurado de la siguiente forma: en la seccidn |, aborda el estado del arte en el &rea de interés.
En la seccion Il, se aplica la metodologia PRISMA (Preferred Reporting Iltems for Systematic Reviews and Meta-
Analyses) [13], para la revisidn de la literatura usando ecuaciones de estrategias y de biusqueda, como también
criterios de inclusion y exclusion tal como se aplica en Monge-Garcia et al [14]. En la seccidn lll, se describe el proceso
de seleccidn y andlisis de estudios relevantes segun criterios especificos. En la seccién |V, se presenta un resumen de
los resultados antes analizados, en el que se evaluan su eficacia, limitaciones y coherencia con estudios investigados.
Asimismo, se adapta a una discusion critica que relaciona los hallazgos con la literatura existente y plantea sus
posibles implicaciones para futuras investigaciones. Finalmente, en la seccién V, se exponen conclusiones dirigidas
a ayudar a los investigadores que trabajan en esta area a crear métodos efectivos de extraccién de informacion para
documentos no estructurados.
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Figura 1: ¢ Por qué el procesamiento de documentos no estructurados? [11]

Evolucion de las técnicas utilizadas para el procesamiento de datos de texto mixto

Los métodos para la extraccién automatica de informacidn a partir de documentos no estructurados han expe-
rimentado una evolucidn significativa a lo largo del tiempo, como se muestra en la Figura 2. En ella se observa el
paso de técnicas tradicionales, como el OCR basico, hacia enfoques mas avanzados que incorporan aprendizaje au-
tomatico, aprendizaje profundo y automatizacion inteligente. A pesar de los avances, el reconocimiento de escritura
manual (también conocido como OCR manuscrito o HTR) sigue siendo un reto técnico importante [15]. Lograr que el
texto manuscrito sea legible por maquina es muy complicado debido a la gran variedad de estilos de escritura entre
individuos y la baja calidad del texto manuscrito en comparacién con el texto impreso. Los primeros estudios sobre
el reconocimiento de escritura se remontan a las décadas de 1960 y 1970.

Sin embargo, en los afios 80, la investigacion en esta drea disminuyd debido a los resultados poco satisfactorios
obtenidos por los sistemas de entonces. En los afios 90, comenzaron a desarrollarse algoritmos mas eficaces, co-
mo los Modelos Ocultos de Markov (HMM), la programacién dinamica para coincidencia de patrones, y las Redes
Neuronales (NN), etc. A partir del afio 2000, se incorporaron herramientas como Iéxicos, diccionarios y modelos lin-
guisticos, ademas de estrategias que combinaban mudltiples sistemas de reconocimiento. En la década de 2010, se
introdujeron robots de software con tecnologia RPA (Automatizacidn Robdtica de Procesos) para procesar tanto texto
manuscrito como impreso. Desde el afio 2020 en adelante, el uso del OCR basado en IA evoluciond con la ayuda de
técnicas de aprendizaje automético y aprendizaje profundo en esta area [11].

En cuanto al procesamiento de documentos impresos por maquina, anteriormente las empresas dependian de
personal para introducir datos de forma manual y gestionar los documentos en papel antes de que esa informacion
pasara a los sistemas internos. El primer paso hacia la digitalizacion fue el uso del OCR, que permitia convertir
documentos escaneados en archivos digitales. Las primeras versiones de OCR eran muy limitadas: solo podian
reconocer una fuente a la vez y requerian imagenes especificas para cada caracter. A principios de los anos 2000,
se propuso el uso del “OCR omni-fuente” capaz de interpretar texto en mudiltiples tipografias.

Este avance se consolidé como un servicio en la nube, accesible desde computadoras y dispositivos mdviles.
Actualmente, gracias a APIs ofrecidas por diversos proveedores, es posible identificar con gran precisidon una amplia
variedad de caracteres y estilos de escritura. Con el progreso de la automatizacion, las empresas también comen-
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zaron a incorporar soluciones de RPA para reemplazar tareas estructuradas, repetitivas y basadas en reglas, debido
a que estos sistemas funcionan mediante légica predefinida, ejecutando automaticamente procesos rutinarios. A lo
largo del tiempo, la RPA ha pasado por distintas fases de evolucién, desde sus versiones 1.0 hasta 3.0 [4]. Hoy en
dia, la automatizacion potenciada por IA emplea multiples técnicas como Visién por Computadora, Procesamiento
del Lenguaje Natural (NLP), aprendizaje automatico (ML), aprendizaje profundo (DL) y andlisis de texto para evaluar
tanto datos estructurados como no estructurados. Gracias a estos avances, es posible clasificar, procesar y analizar
grandes volumenes de datos no estructurados, extrayendo informacién valiosa con minima intervencién humana [11].
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Figura 2: Evolucién del procesamiento de documentos basado en texto mixto (impreso y manuscrito) [11].

Procesamiento de documentos no estructurados
A. Preparacion y preprocesamiento de datos

La captura de una imagen de un documento no estructurado que contenga texto manuscrito o impreso es una
parte fundamental de la fase de preparacién de datos. Para ello, se requiere que la imagen esté en un formato especi-
fico, como PNG o JPEG, y puede obtenerse mediante camaras digitales, escaneres u otros dispositivos adecuados.
Posteriormente, en la etapa de digitalizacidon, el documento fisico se convierte en formato electrdnico. Esto implica
escanear el documento original para generar una imagen digital que pueda almacenarse y procesarse en un ordena-
dor. Esta imagen es indispensable para iniciar el preprocesamiento [16], en la figura 3 se demuestra el procesamiento
de documentos no estructurados, el proceso inicia con la adquisiciéon del documento en formato digital, seguido de
la extraccidn del texto mediante técnicas OCR.

Luego se aplican métodos de preprocesamiento con el fin de mejorar la calidad de la imagen, reduciendo el
ruido y corrigiendo posibles distorsiones. A continuacion, se realiza la extraccion de caracteristicas relevantes del
texto, las cuales son utilizadas por modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo para la clasificacion
y reconocimiento del contenido. Finalmente, el sistema transforma el texto en un formato digital estructurado y lleva
a cabo la extraccion de informacién, permitiendo obtener datos relevantes y generar un resumen del documento
procesado. Este flujo evidencia la importancia de integrar mdltiples técnicas de inteligencia artificial para lograr un
procesamiento eficiente y preciso de documentos no estructurados.
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Figura 3: Reconocimiento de texto impreso y manuscrito a partir de documentos no estructurados [11].

En la Tabla 1 se distinguen cuatro etapas que generalmente un sistema OCR usa para el procesamiento de
documentos no estructurados como preprocesamiento, segmentacion, reconocimiento y posprocesamiento. La etapa
de preprocesamiento busca optimizar la calidad de la imagen de entrada mediante técnicas como la binarizacion, el
filtrado de ruido, la deteccidn de bordes y las operaciones morfoldgicas, con el fin de mejorar la calidad de los datos
para su posterior andlisis. En la etapa de segmentacidn la imagen se subdivide en regiones o caracteres relevantes,
lo que facilita un reconocimiento mas preciso. En la etapa de reconocimiento se utilizan tanto algoritmos tradicionales
de aprendizaje automatico como enfoques avanzados basados en aprendizaje profundo, frecuentemente apoyados
por recursos adicionales como diccionarios o modelos linglisticos. Finalmente, el posprocesamiento se encarga de
pulir los resultados obtenidos, corrigiendo posibles errores y ajustando el formato de salida para su uso préactico [17].

Tabla 1: Pasos de procesamiento de OCR

Técnica Ventajas

Preprocesamiento [18] Implica la aplicacién de patrones de colores especificos en los examenes para me-
jorar la deteccidn de preguntas y respuestas antes de la binarizacion.

Preprocesamiento [19] Algoritmo de  Normalizacion MVSR (Media-Varianza-Softmax-Reescalado,

Mean-Variance—Softmax—Rescale) entre las operaciones de escala de grises
y binarizacién, las imagenes se normalizan utilizando la media global de pixeles y la
desviacion estandar.

Segmentacion [20] Utiliza el etiquetado de componentes conectados para identificar caracteres indivi-
duales.
Segmentacion [21] Emplea histogramas de proyeccidn para la segmentacion de lineas y palabras, prin-

cipalmente para dividir lineas largas para el entrenamiento de modelos de redes
neuronales recurrentes convolucionales (CRNN).

Reconocimiento [22] Utiliza modelos Tesseract para los idiomas turco e inglés, con una mejora significativa
en el modelo turco.
Reconocimiento [23] Emplea un modelo LSTM entrenado y probado con un conjunto de datos de dos

novelas otomanas.

Post-Procesamiento [24]  Se centra en mejorar el reconocimiento de matriculas en linea mediante un sistema
en chip para matriculas turcas.

Post-Procesamiento [25]  Se centra en el uso de un modelo BiLSTM basado en caracteres para la correccion
de errores.
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B. Extraccion de caracteristicas

En cualquier técnica de reconocimiento, la seleccidn de caracteristicas representa una etapa clave. Estas de-
ben ser faciles de calcular y, al mismo tiempo fiables [11]. GloVe, TF-IDF, and Word2Vec son técnicas comunes de
extraccidn de caracteristicas empleadas en tareas de categorizacién y reconocimiento de texto. Para generar re-
presentaciones numéricas o vectoriales de las palabras, se puede recurrir a modelos como Global Vectors (GloVe)
[4].

Mahadevkar et al. [11], manifiesta que el método TF-IDF es una técnica ampliamente utilizada para asignar pesos
a las palabras segun su relevancia dentro de un texto. Por otro lado, una de las formas mas comunes de utilizar
redes neuronales (neural networks) para generar incrustaciones de palabras a partir de grandes volimenes de datos
es Word2Vec, que puede emplear enfoques como el Continuous Bag of Words (CBOW). Para convertir texto en una
matriz o vector de caracteristicas, se requieren algoritmos especificos de extraccidn, proceso conocido generalmente
como extraccidn de caracteristicas de datos. En la Figura 4, se presentan los principales métodos de extraccion de
caracteristicas utilizados en el procesamiento de texto, tales como Bag of Words, GloVe, TF-IDF, Word2Vec, CBOW
y Globor Filter. Cada uno de estos enfoques permite representar la informacion textual en forma numérica, facilitando
su analisis por parte de modelos de aprendizaje automatico.

Bag of Words Proyecciony
perfiles
Zonificacion

TF-IDF

Basada en OCR
Extraccién de
caracteristicas
Tecnologia

Propiedades
CBOW A{ Estructural '— geomeétricas
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Figura 4: Técnicas de extraccion de caracteristicas [11]
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En la fase de extraccidn de caracteristicas se emplean diversos métodos orientados a transformar la informacidén
contenida en los documentos en representaciones que puedan ser procesadas por modelos de andlisis y clasificacion.
Como se muestra en la Tabla 2, estas técnicas permiten convertir datos textuales y visuales en vectores o descriptores
que facilitan el reconocimiento automatico tanto de texto impreso como manuscrito, es decir estas técnicas pueden
agruparse en enfoques basados en frecuencia, representacion semantica y caracteristicas estructurales. Métodos
como Bag of Words y TF-IDF se centran en la frecuencia y relevancia de los términos, siendo Utiles para tareas de
clasificacion basica; sin embargo, presentan limitaciones en la comprension del contexto. Por otro lado, enfoques
como GloVe y Word2Vec permiten capturar relaciones semanticas entre palabras, generando representaciones mas
ricas y adecuadas para el andlisis de contenido.

Tabla 2: Técnicas de extraccion de caracteristicas

Técnicas Descripcion

Bag of Words (BoW) Método que representa el texto mediante vectores dispersos segun la presencia,
ausencia o frecuencia de palabras, incluyendo variantes como unigramas, bigramas
o trigramas.

GloVe (Global Vectors)  Técnica para generar representaciones vectoriales de palabras basada en estadisti-
cas de coocurrencia. Captura relaciones semanticas globales y es Uutil en tareas de
similitud y andlisis Iéxico [26].

TF-IDF Representacion numérica que asigna pesos a palabras segun su relevancia, com-
binando la frecuencia del término en un documento y su rareza en un corpus para
identificar términos significativos.

Continda en la siguiente pdgina...
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Tabla 2 (continuacion)

Técnicas

Descripcion

Word2Vec

Extraccion de caracte-
risticas estadisticas

Extraccion de caracte-
risticas estructurales

Modelo neuronal que aprende incrustaciones densas de palabras mediante arquitec-
turas como Skip-gram o CBOW, permitiendo capturar relaciones semanticas comple-
jas.

Se basa en el andlisis cuantitativo de las imagenes de texto. Una técnica comun es la
zonificacion, que consiste en dividir la imagen en multiples zonas para luego extraer
caracteristicas especificas de cada una, construyendo asi un vector de caracteristi-
cas representativo. Otro método es el uso de proyecciones y perfiles [27].

Capturan los rasgos geomeétricos del caracter, es decir que se analizan elementos
como los trazos, lineas horizontales y verticales, puntos finales, intersecciones y bu-
cles, que forman la estructura basica del caracter. Esta informacion permite entender
la composicioén visual del signo, lo cual resulta esencial para diferenciar caracteres
con formas complejas o similares entre si.

C. Técnicas de clasificacion de datos

En la etapa de clasificacion se identifican los modelos mas utilizados y efectivos para el reconocimiento de caracte-
res. Los enfoques mas comunmente utilizados por los investigadores para esta revisién son el aprendizaje automatico
y el aprendizaje profundo que se utilizan para clasificar texto impreso y manuscrito.

Algoritmos de aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es el proceso de extraer informacion directamente de una gran cantidad de instancias
0 muestras de entrenamiento utilizando técnicas computacionales. Estos algoritmos son capaces de ajustar sus
modelos de forma adaptativa para encontrar soluciones éptimas, y tienden a mejorar su rendimiento conforme se les
expone a una mayor cantidad de ejemplos durante el proceso de aprendizaje [28].

Los enfoques de aprendizaje automatico mas empleados para la clasificacidon de texto impreso y manuscrito en
estudios de la literatura se presentan a continuacion:

» Clasificador de Naive Bayes: este es un enfoque probabilistico para la clasificacion. Para determinar la clase
de datos nuevos o no reconocidos, aplica el teorema de Bayes de la probabilidad [29].

= Red Neuronal Atrtificial (ANN): este tipo de red ha mostrado una notable eficacia en la automatizacién del re-
conocimiento de texto y la extraccion de datos, gracias a su capacidad para captar las relaciones entre letras y
palabras. En el conjunto de datos del mundo real de pasaportes chinos y recibos médicos en [30], el reconoci-
miento de objetos se lleva a cabo utilizando redes neuronales convolucionales basadas en regiones (R-CNN).

= M&quina de Vectores de Soporte (SVM): es un modelo de aprendizaje supervisado ampliamente utilizado pa-
ra tareas de clasificacion y regresion. Aunque puede manejar datos no lineales proyectdndolos en espacios
de caracteristicas de alta dimensidn, su aplicacién principal se centra en clasificar datos que son linealmente
separables. Este enfoque maximiza la separacién entre categorias, lo que mejora la robustez y precisién del
modelo [31].

= K vecinos mas cercanos (K-NN): este método clasifica los datos en funcién de la similitud entre elementos,
asignando etiquetas segun las caracteristicas de los objetos mdas cercanos en el espacio de caracteristicas. Es
especialmente util para tareas de reconocimiento de patrones en documentos escaneados. En investigaciones
que involucran alfabetos latinos y devanagari, K-NN se ha empleado eficazmente para distinguir entre letras
mayusculas y minusculas del alfabeto latino, asi como para identificar vocales y consonantes en devanagari

[32].

= Arbol de decisién: es un clasificador supervisado que no depende de reglas predefinidas, sino que estructura
el proceso de toma de decisiones a través de nodos, ramas y bordes dirigidos, similar a la forma de un arbol,
mediante la poda, que consiste en eliminar ramas poco relevantes o redundantes, se reduce la complejidad del
arbol, se evita el sobreajuste y se mejora la capacidad predictiva del modelo [33].

Algoritmos de aprendizaje profundo
Los clasificadores basados en aprendizaje profundo se emplean principalmente en contextos de aprendizaje no

supervisado, aunque también pueden aplicarse en enfoques supervisados o semi-supervisados. Este tipo de algo-
ritmos destaca por su capacidad para mejorar el rendimiento y la precision del sistema, ya que aprenden y extraen
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caracteristicas automaticamente a partir de los datos. Entre los modelos mas comunes utilizados para la identificacion
y clasificacion de texto, tanto manuscrito como impreso, son los siguientes:

= Red Neuronal Recurrente (RNN): las RNN son uno de los modelos de aprendizaje profundo mas utilizados para
resolver tareas de NER, debido a su capacidad para procesar secuencias de datos. En cada iteracion, las RNN
reutilizan todos sus pesos y parametros, actualizando el estado oculto en funcidn de la entrada actual y del es-
tado anterior [11]. En el &mbito del reconocimiento de entidades biomédicas (BioNER), se han empleado RNN
para identificar relaciones complejas entre entidades como proteinas, medicamentos, genes y enfermedades
[27]. En el mismo estudio, se presenta un modelo llamado Red Neuronal Convolucional Recurrente (CRNN),
que combina CNN y RNN para extraer texto de imagenes de resultados de laboratorios médicos. Esta herra-
mienta esta disefada para facilitar a los profesionales de la salud la revisién de informacidn clinica contenida
en imagenes [27].

s LSTM y GRU: Las LSTM estan formadas por unidades especiales llamadas celdas de memoria, que permiten
almacenar y controlar el flujo de informacion a través de mecanismos llamados compuertas (de entrada, olvido
y salida). La arquitectura de las Unidades Recurrentes con Compuertas (GRU) simplifican la arquitectura de las
LSTM al combinar algunas de estas compuertas, lo que las hace mas eficientes computacionalmente, aunque
con un rendimiento comparable en muchas aplicaciones. Ambas utilizan un mecanismo de compuertas para
realizar operaciones relacionadas con la memoria [11].

= Redes Neuronales Convolucionales (CNN): estas redes son ampliamente utilizadas en tareas de clasificacion
de imagenes y extraccion de caracteristicas, especialmente en el contexto del reconocimiento de documentos.
En el estudio, las CNN se aplican a conjuntos de datos como MIDV500, MNIST y otros conjuntos personalizados,
con el objetivo de identificar y detectar lineas de texto dentro de imagenes documentales [34], [35].

» BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): es un modelo preentrenado de redes neuro-
nales disefiado especificamente para tareas de NLP, aunque también se ha aplicado en problemas de vision por
computadora. BERT se entrena inicialmente con grandes volimenes de texto no anotado, lo que lo convierte
en una herramienta eficaz para el aprendizaje por transferencia [36].

= XLNet: es un modelo de lenguaje avanzado que combina elementos de los enfoques autoregresivos y auto-
codificadores [37]. A diferencia de BERT, que oculta palabras en la entrada y predice esas posiciones usando
un contexto bidireccional, XLNet emplea un objetivo de permutacién en el entrenamiento. Esto significa que el
modelo aprende a predecir tokens considerando multiples combinaciones posibles del orden de las palabras,
lo que le permite capturar mejor las relaciones bidireccionales dentro del texto [11].

= U-Net: desarrollado por Olaf Ronneberger et al., el modelo U-Net fue ideado originalmente para la segmenta-
cion de imagenes biomédicas [37], aunque hoy en dia se aplica ampliamente en multiples areas de visién por
computadora. Su arquitectura se basa en una estructura en forma de “U”, compuesta por dos rutas paralelas:
el codificador (encoder) y el decodificador (decoder).

D. Reconocimiento de datos (Data recognition)

Con el avance de la tecnologia digital se puede almacenar y transferir datos en muchas industrias y practica-
mente en todas las actividades cotidianas, la identificacion de caracteres impresos por maquina y manuscritos se ha
convertido en un area de investigacion importante, ya que existen documentos no estructurados que pueden estar
impresos o manuscritos. La adquisicidon de imagenes, digitalizacion, preprocesamiento, segmentacion, extraccion
de caracteristicas y reconocimiento son todas etapas del proceso de reconocimiento de texto manuscrito. Mientras
que el reconocimiento de texto impreso por maquina incluye pasos como la adquisicion de la imagen del documen-
to escaneado, el preprocesamiento de la imagen y la extraccién de caracteristicas, seguida de la clasificacién y el
reconocimiento de datos [38].

La fase de procesamiento de datos abarca diversas tareas fundamentales como la eliminacién de ruido, correc-
cidn de inclinacion, binarizacidn, tokenizacién y stemming, que preparan el contenido textual para su andlisis, como
también para la extraccion de caracteristicas del documento, se aplican métodos como embeddings de palabras y
Bag of Words, que convierten el texto en representaciones numéricas utiles para los modelos de clasificacion. Poste-
riormente, se emplean algoritmos de aprendizaje automatico como KNN, SVM y Naive Bayes [31], junto con modelos
de aprendizaje profundo como CNN, RNN, LSTM y GRU, para realizar tareas de clasificacién y reconocimiento del
contenido textual. Con el progreso de esta area, han surgido enfoques mas sofisticados, como las Redes Neuronales
Convolucionales Recurrentes (CRNN), métodos basados en transformadores, y combinaciones con técnicas avan-
zadas de aprendizaje como el metaaprendizaje, few-shot learning y el aprendizaje por transferencia entre otros. La
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Figura 4 presenta una visién general de estos métodos basados en |A aplicados al reconocimiento y extraccion de
datos en textos mixtos, detallando sus ventajas y limitaciones respectivas.

Enfoques basados en IA para el procesamiento de documentos no estructurados

En esta seccidon se describen distintos enfoques fundamentados en IA, analizando sus ventajas y desventajas,
en la Figura 5 presenta los principales enfoques basados en inteligencia artificial aplicados al procesamiento de
documentos no estructurados. Entre ellos se identifican técnicas como el OCR, RPA, la segmentacién semantica, el
reconocimiento de entidades nombradas (NER), los grafos de conocimiento y los LLM.

Estos enfoques permiten abordar diferentes etapas del procesamiento documental. Mientras que el OCR facilita
la conversién de documentos escaneados en texto digital, técnicas como NER y los LLM permiten avanzar hacia una
comprension mas profunda del contenido, identificando entidades, relaciones y significados dentro del texto. Por su
parte, la segmentacién semantica y los grafos de conocimiento contribuyen a organizar e interpretar la informacion
extraida de documentos complejos.

Técnicas basadas en IA ]
|
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Vision por
computadora
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+ v ¥
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Optico de Robética de Semantica e J L Entidades Conocimiento Lenguaje de Gran
Caracteres (OCR) Procesos (RPA) Instancia Nombradas (NER
Utiliza extraccion de Técnica

Bots de software
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Figura 5: Enfoques de procesamiento de documentos no estructurados mediante IA [11].

La Tabla 3 presenta una comparacion de los principales enfoques basados en IA utilizados para el procesamiento
de documentos no estructurados. En ella se resumen distintos enfoques ampliamente empleadas en la literatura,
como el OCR, la RPA, la segmentacién semantica, el NER, los grafos de conocimiento y los Modelos de Lenguaje de
Gran Escala (LLM). Para cada enfoque se describen sus caracteristicas generales, asi como sus principales ventajas
y desventajas, permitiendo identificar sus capacidades, limitaciones y el contexto en el que resultan mas adecuados.
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Tabla 3: Descripcion de diferentes enfoques de procesamiento de documentos no estructurados mediante 1A

Enfoque

Descripcion

Ventajas

Desventajas

Reconocimiento
Optico de Ca-
racteres (OCR)
[39]

Automatizacion
Robdtica de Proce-
sos (RPA) [40]

Segmentacion se-
mantica [41]

Reconocimiento de
Entidades Nom-
bradas (NER) [42],

[43]

El OCR se emplea para identifi-
car el texto contenido dentro de
una imagen, a menudo una co-
pia escaneada de un documento
impreso o manuscrito.

El proceso de RPA implica iden-
tificar tareas adecuadas para
la automatizacion, disefar bots
que repliquen acciones huma-
nas, implementar la automatiza-
cion basada en reglas, integrar
fuentes de datos, gestionar erro-
res y escalar con multiples bots.

Para procesar documentos no
estructurados basados en ima-
genes, la segmentacion divide
una imagen en segmentos que
pueden estar escritos a mano o
impresos en formato PDF como
texto.

Es una tecnologia que ha avan-
zado significativamente en el
procesamiento de datos en la
era digital, particularmente den-
tro del NLP. NER identifica y
clasifica entidades clave (per-
sonas, lugares, organizaciones)
para mejorar la extraccion y re-
cuperacioén de informacién.

= Reduce errores en

el reconocimiento
de datos median-

te una entrada
eficiente.

Convierte docu-
mentos  escanea-
dos en formatos
editables (texto,
Word).

Automatiza tareas

mediante bots de
software.

Ejecuta  procesos
repetitivos, aho-
rrando tiempo y
costos.

Técnica de segmen-
tacion ampliamente
utilizada.

No requiere conoci-
miento visual previo
de los objetos.

No requiere planti-
llas ni reglas pre-
definidas; aprende a
partir de los datos.

Extrae automatica-
mente entidades de
documentos no es-
tructurados.

No puede compren-
der ni analizar los
hechos.

Se requiere una
imagen fuente de
alta calidad para
lograr precision.

Los caracteres que
no son texto no pue-
den ser recupera-
dos.

Es dificil para
la RPA manejar

multiples estilos
y formatos de
documentos no
estructurados.

Requiere el estable-
cimiento de reglas
especificas.

La misma imagen
puede ser segmen-
tada de manera di-
ferente por distintas
personas.

La segmentacion
depende de la
percepciéon y el
conocimiento visual
humanao.

Requiere grandes
conjuntos de datos
para un reconoci-
miento preciso.

El costo compu-
tacional es elevado.

Continda en la siguiente pdgina...
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Tabla 3 (continuacion)

Enfoque

Descripcion

Ventajas

Desventajas

Grafos de Conoci-
miento [44]

Modelos de Len-
guaje de Gran Es-
cala (LLM) [45]

La construccién de grafos de co-
nocimiento es compleja cuando
los datos no estructurados care-
cen de etiquetas u ontologias.

Los LLM requieren que los do-
cumentos (PDF o imagenes) se
conviertan primero en texto me-
diante preprocesamiento.

= Se utiliza para com-

binar datos tanto
estructurados como
no estructurados.

Ayuda a las orga-
nizaciones a tomar
decisiones mas res-
ponsables y funda-
mentadas.

Permiten compren-
der el contexto vy
generar respuestas
coherentes a partir
de texto no estructu-
rado.

= Las entidades en

una coleccién pue-
den tener descrip-
ciones dispares, lo
que podria conducir
a resultados de
consulta inexactos.

Los LLM tienen Iimi-
tes de tokens y re-
quieren dividir docu-
mentos extensos en
segmentos.

Ambitos de aplicacion

El reconocimiento y procesamiento de datos provenientes de documentos no estructurados esta en diferentes
ambitos como la gestién empresarial, el marketing, la salud, la educacidn, el sector financiero, la supervisién publica,
gobierno gubernamental entre otros, por lo tanto, existe un potencial significativo en este campo para la extraccién y el

analisis de datos no estructurados, como se observa en la Tabla 4, en el ambito de la salud, estas técnicas permiten
analizar notas clinicas y apoyar la toma de decisiones médicas. En sectores como seguros y banca, facilitan la
automatizacién de reclamaciones, la verificacion de clientes y el andlisis de documentos legales o financieros. De
manera similar, en servicios gubernamentales y basicos, contribuyen a optimizar tramites administrativos, facturas y

procesos internos, como también en documentos agricolas y turisticos evidencia que estas técnicas también pueden
aplicarse en dominios menos tradicionales, como la identificacion de plagas, la gestidn de reservas o la verificacion

de datos de pasajeros.

Tabla 4: Ambitos de aplicacién del procesamiento de documentos no estructurados

Ambito Aplicacion principal

Salud [46] Andlisis de notas clinicas para mejorar la atencién médica, optimizar procesos clini-
cos y apoyar la toma de decisiones mediante modelos basados en IA.

Seguros [47] Automatizacion y andlisis de reclamaciones para estandarizar procesos, agilizar de-
cisiones y mejorar la orientacidn al cliente.

Banca [48] Extraccion de informacidn de documentos legales y laborales para la verificacion de

Servicios basicos |

Servicios gubernamenta-

les [11]
Documentos

[11]

Sector turistico [11]

]

agricolas

clientes y el andlisis de historiales financieros.
Digitalizacién y analisis de facturas para optimizar operaciones internas y mejorar la
prestacion de servicios a los usuarios.

de licencias mediante verificaciéon de datos.

Automatizacion de tramites administrativos como cambios de direccidn y renovacion

Extraccion de informacion estructurada a partir de documentos agricolas para apoyar

la identificacion de plagas mediante modelos de lenguaje.
Extraccion y verificacion automatica de informacion de reservas, boletos y datos de
pasajeros a partir de documentos no estructurados.
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2. Materiales y Métodos

La presente investigacion emplea un enfoque analitico, la cual ayudara a estudiar los elementos esenciales de lo
investigado, con el fin de interpretar su estructura, significado y objetivo. La busqueda bibliogréfica se realizd siguien-
do las fases de identificacidn, cribado, elegibilidad e inclusién propuestas por PRISMA [13]. El proceso considerd
articulos publicados entre 2020 y 2025, escritos en inglés o espaniol, disponibles en texto completo y relacionados
con el uso de técnicas de inteligencia artificial para la extraccidn, reconocimiento, clasificacién o andlisis de informa-
cion en documentos no estructurados. Las busquedas se aplicaron en los campos titulo, resumen y palabras clave,
utilizando operadores booleanos para garantizar la reproducibilidad del proceso.

2.1. Criterios de Inclusion/Exclusion:

Para garantizar la calidad y relevancia de los estudios seleccionados en la presente revisidn sistematica, se de-
finieron criterios de inclusién y exclusién alineados con el objetivo de investigacion y la metodologia PRISMA. Los
criterios fueron aplicados de manera secuencial. En primer lugar, se filtraron los estudios por ano de publicacién.
Posteriormente, se verificé que correspondieran a articulos cientificos revisados por pares. En una tercera etapa, se
evalué la relacién directa con el procesamiento de documentos no estructurados mediante técnicas de |A. Finalmen-
te, se eliminaron duplicados, documentos sin acceso al texto completo y publicaciones que no estuvieran disponibles
en inglés o espafiol.

Los criterios de inclusién consideraron articulos cientificos publicados en idioma inglés y espariol, dentro del perio-
do comprendido entre 2020 y 2025, que abordan especificamente el procesamiento de documentos no estructurados,
en particular archivos PDF, mediante enfoques basados en inteligencia artificial. Ademas, se priorizaron estudios que
presenten resultados relevantes en tareas como extraccion de texto, clasificacidn, reconocimiento y analisis seman-
tico.

Los criterios de exclusion permitieron descartar aquellos estudios que no se relacionan directamente con el tema
de investigacion, que pertenecen a otros campos de aplicacion o que presentan baja relevancia cientifica. Asimismo,
se excluyeron documentos duplicados, articulos incompletos y trabajos que no aportan evidencia suficiente para el
analisis. Estos criterios se resumen en la Tabla 5, la cual presenta de manera estructurada las condiciones utilizadas
para la seleccién de los estudios incluidos en la revision.

Tabla 5: Criterios de Inclusién y Exclusion

Id Criterio de exclusion Criterio de inclusiéon
CIE1 Publicaciones anteriores a 2020 Periodo de publicacion 2020—-2025
CIE2 Estudios sin validacidon empirica o técnica Articulos cientificos y revisados por pares
CIE3 Documentos no académicos (blogs, notas de pren- Documentos que aborden la extraccion o el analisis
sa) de texto en documentos no estructurados mediante
técnicas de 1A
CIE4  Trabajos duplicados o con acceso restringido Publicaciones en inglés o espafiol

2.2. Diagrama de flujo PRISMA

El proceso de seleccion de los estudios incluidos en esta SLR (Revision Sistematica de la Literatura) fue docu-
mentado mediante un diagrama de flujo PRISMA, el cual describe cada etapa: desde la identificacion inicial de 2075
registros, la eliminacion de duplicados, la aplicacion de criterios de inclusion y exclusion, hasta la seleccidn final de
40 articulos.

Durante la fase de cribado, se aplicaron los criterios de inclusidn y exclusién previamente definidos, descartando
aquellos estudios que no estaban directamente relacionados con el objetivo de la investigacion, que no correspondian
al periodo de publicacidon establecido (2020—-2025), que no estaban redactados en inglés o espafol, o que no abor-
daban el uso de IA en el procesamiento de documentos no estructurados. Asimismo, se excluyeron publicaciones
sin revision por pares, documentos con acceso restringido y trabajos con baja relevancia cientifica. Como resultado,
el numero de documentos se redujo a 168 articulos potencialmente relevantes.

En la etapa de evaluacion de elegibilidad, se realizd una revisiéon detallada del texto completo de los 168 ar-
ticulos, lo que permitié excluir 128 estudios adicionales que no cumplian con los criterios de calidad metodoldgica,
presentaban informacién redundante o no aportaban resultados significativos para los objetivos de esta SLR.
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Finalmente, tras completar este proceso riguroso de seleccién, se incluyeron 40 articulos que cumplieron con
todos los criterios establecidos y fueron considerados para el andlisis final. La Figura 6 presenta el diagrama de flujo
correspondiente, proporcionando una visién clara y transparente del proceso de seleccidn seguido en esta investiga-
cion.

Identificacion de estudios a través de bases de datos y
registros

Registros Identificados:
IEEE Xplore (n = 926)

SpringerLink (n = 606) Registros Eliminados:
Google Scholar (n = 385) Registros duplicados
ACM Digital Library (n = 85) (n=519)

ScienceDirect (n = 73)
Registros (n = 2075)

Registros examinados: Registros excluidos:
(n =1556) (n=1388)
Registros evaluados: Textos completos
(n=168) excluidos:
(n=128)

Registro incluidos en la
evaluacién:
(n =40)

Incluidos } Elegibilidad‘ ‘ Cifrado 1 { Identificados J

Figura 6: Diagrama de flujo PRISMA

2.3. Estrategias de busqueda

La busqueda bibliografica se desarrollé en el periodo comprendido entre 2020 y 2025 empleando cinco destacadas
bases de datos académicas: IEEE Xplore, Springer Link, Google Scholar, ACM Digital Library y Science Direct. La
eleccidn de estas plataformas se debe a su amplia cobertura tematica y a su capacidad para incluir articulos cientificos
evaluados mediante revisidn por pares.

La estrategia de busqueda se estructuré a partir de una combinacion de términos clave como “Artificial inte-
lligence”, “large language model”, “text extraction”, “unstructured document processing”, “document management”,
“handwritten text recognition”, “Mixed printed & handwritten text recognition”, “deep learning”, “Al”, “document auto-
mation”, “text analysis”, “machine learning”, “document processing”, “unstructured document processing”, “document
digitization”, “neural networks”, “unstructured document processing”, “natural language processing”, “document un-
derstanding” y “printed and handwritten text recognition”. Una vez obtenido los términos relevantes se combinaron
con operadores booleanos (AND, OR) para garantizar una busqueda exhaustiva.

Para garantizar una busqueda exhaustiva y precisa se formularon ecuaciones de busqueda especificas para cada
una de las bases de datos seleccionadas, dichas ecuaciones integran los principales términos vinculados con técnicas
de inteligencia artificial aplicadas a la extraccidon de informacién en documentos no estructurados, optimizando su
alcance mediante el uso estratégico de operadores booleanos. En la Tabla 6 se presentan los ejemplos de estas

ecuaciones en idioma inglés.

Tabla 6: Base de Datos cientificas en linea

Base de datos Ecuaciones de busqueda
académica

Google Scholar  (“Artificial intelligence” OR “large language model”) AND (“text extraction” OR “unstructured
document processing”) AND (“document management” OR “handwritten text recognition”)

IEEE Xplore (“Mixed printed & handwritten text recognition” AND “deep learning”) OR (“Al” AND “document
automation”)
SpringerLink (“text analysis” AND “machine learning”) AND (“document processing” OR “unstructured docu-

ment processing”)

Continua en la siguiente pdgina...
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Tabla 6 (continuacion)

Base de datos Ecuaciones de busqueda
académica

ScienceDirect (“document digitization” AND “neural networks”) OR “unstructured document processing”)
ACM Digital Li- (“natural language processing” AND “document understanding” AND “printed and handwritten
brary text recognition”)

2.4. Estudios encontrados

La Figura 7 muestra la distribucion de los estudios identificados en las diferentes bases de datos consultadas,
alcanzando un total de 2.075 registros iniciales antes de la aplicacion de los criterios de inclusién y exclusion. Se
observa una mayor concentracion de estudios en IEEE Xplore, con 926 registros, seguida por SpringerLink con
606 y Google Scholar con 385, mientras que ACM Digital Library y ScienceDirect presentan una menor cantidad de
resultados. Esta distribucidn evidencia una predominancia de fuentes especializadas en ingenieria y tecnologias de
la informacidn, lo cual es coherente con la naturaleza del tema de estudio. En particular, IEEE Xplore destaca como
la principal fuente de publicaciones relevantes, lo que sugiere un alto nivel de produccion cientifica en el area de
procesamiento de documentos no estructurados dentro de esta plataforma.
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385
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IEEE Xplore SpringerLink Google ACM Digital ScienceDirect
Scholar Library

Figura 7: Exploracidn inicial de articulos

2.5. Seleccion de Estudios

La busqueda inicial arrojé un total de 2075 articulos. De estos, IEEE Xplore aporté 926, SpringerLink proporciond
606, Google Scholar identificé 385, ACM Digital Library brindo 85 y ScienceDirect registré 73 documentos, aplicando
de manera secuencial los criterios de inclusién y exclusién (CIE1-CIE4) definidos para esta Revision Sistematica de la
Literatura. CIE1 corresponde al numero de estudios que fueron excluidos por no cumplir con el periodo de publicacion
establecido (2020-2025), CIE2 representa los articulos descartados por no contar con validacién empirica o técnica,
o por no tratarse de publicaciones cientificas revisadas por pares, CIE3 indica los documentos eliminados por no
abordar de manera directa el uso de IA en la extraccion o andlisis de texto en documentos no estructurados, o
por corresponder a fuentes no académicas. Finalmente, CIE4 recoge los estudios excluidos por duplicidad, acceso
restringido al texto completo o por no estar redactados en inglés o espanol . Tras la aplicacion progresiva de estos
criterios, se obtuvo un conjunto final de 40 articulos, los cuales cumplieron con todos los requisitos metodoldgicos y
fueron seleccionados para el andlisis detallado en esta investigacion en la Tabla 7 se muestra los resultados de la
busqueda de la informacion.

Este procedimiento permitié garantizar la trazabilidad del proceso de seleccién, desde la identificacion inicial de
estudios hasta la inclusidn final de los articulos analizados. La aplicacion secuencial de los criterios de inclusién y
exclusién permitié reducir sesgos, eliminar documentos no pertinentes y asegurar que los estudios seleccionados
aportaran evidencia relevante para responder las preguntas de investigacion.
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Tabla 7: Resultados de la busqueda de informacion sobre criterios de inclusion y exclusion

Fuente Total CIE1 CIE2 CIE3 CIE4
IEEE Xplore 926 747 58 29 29
SpringerLink 606 331 50 6 6
Google Scholar 385 359 33 3 3
ACM Digital Library 85 65 4 0 0
ScienceDirect 73 54 23 2 2
Total 2075 1556 168 40 40

2.6. Resumen de los trabajos de la revision

Mediante una metodologia de cuatro etapas y criterios de seleccion, se realizd un proceso de filirado de articulos
académico. Se identificaron 2075 trabajos, con una mayor concentracién en IEEE Xplore, seguido por SpringerLink
y Google Scholar, como es en la Figura 8, se observa que la mayoria de los estudios se ubican en el nivel CIE1,
lo que indica una alta cantidad de documentos iniciales sin aplicar criterios estrictos de seleccion. A medida que se
aplican filtros mas rigurosos, representados por los niveles CIE2, CIE3 y CIE4, el numero de estudios se reduce
progresivamente, evidenciando un proceso de depuracion enfocado en la calidad y relevancia de la informacion.

Al aplicar todos los criterios de seleccidn se obtuvo 40 papers. En su porcentaje mas significativo tenemos 72.50 %
de IEEE, asi como SpringerLink 15 %, Google Scholar 7.50 %, ACM Digital Library 0.0 % y ScienceDirect 5 %. Es-
ta distribucion refleja la predominancia de fuentes especializadas en el area tecnoldgica y respalda la rigurosidad
metodoldgica aplicada en la seleccion de estudios.
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Figura 8: Resultado de la busqueda segun los criterios de seleccion

3. Resultados

Con el fin de analizar en profundidad los resultados obtenidos de la revisidn sistematica, se presentan a continua-
cidn varias tablas comparativas que sintetizan las técnicas y enfoques utilizados en el reconocimiento y la extraccién
de informacion a partir de documentos no estructurados. Estas tablas permiten identificar patrones recurrentes, tec-
nologias predominantes, dominios de aplicacion y desafios técnicos reportados en la literatura reciente.

La Tabla 8 sintetiza los enfoques mas utilizados en el procesamiento de documentos no estructurados donde se
evidencia que el OCR continua siendo una técnica fundamental, especialmente en tareas de digitalizacién y reconoci-
miento inicial de texto; sin embargo, presenta limitaciones en la comprensién del contenido semantico. En contraste,
enfoques como NER y los LLM permiten avanzar hacia una interpretacion mas profunda de la informacidn, facilitando
la extraccion de datos relevantes en dominios complejos como el sector legal, médico y cientifico, mientras que la
segmentacién semantica y los grafos de conocimiento permiten estructurar y organizar la informacion extraida, lo que
resulta clave para el andlisis de documentos con formatos heterogéneos. Por su parte, la RPA complementa estos
enfoques al permitir la ejecucién automatizada de tareas repetitivas en entornos organizacionales.
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Tabla 8: Resumen de los enfoques y sus areas de aplicacion en el reconocimiento y la extraccién de informacién en
el procesamiento de documentos no estructurados

Enfoque utilizado Casos de uso de procesamiento de documentos no estructurados

Reconocimiento Optico de Ca-
racteres (OCR) [4], [50], [41],

[571], [52], [53], [54], [55], [56]

» Digitalizacién de documentos académicos.
» Reconocimiento de datos de recibos/facturas.

= Reconocimiento y clasificaciéon de texto de documentos con imagenes
escaneadas, tanto manuscritas como impresas.

= Reconocimiento de datos de documentos histdéricos.

= Extraccion de datos de articulos cientificos.
Automatizacion Robdtica de

Procesos (RPA) [4]., [57], [5€] = Automatizacién de registros bancarios y financieros.

= Automatizacién de historiales médicos de pacientes.

= Automatizacidn de procesos de RR.HH. en una organizacion.
Reconocimiento de Entidades
Nombradas (NER) [59], [60],

[67], [62], [63] , [64]

m Extraccion de datos de facturas
m Extraccion de informacion de notas clinicas
m Extraccion de datos de cldusulas legales

m Extraccidon de metadatos de articulos cientificos
Segmentacion semadntica [41],

651, [661, [67], [58] = Reconocimiento y extraccién de datos de formularios

= Documentos basados en imagenes, texto e identificacion de firmas
Grafos de Conocimiento [69],

[+41. [70] = Digitalizacién de registros clinicos
= Ciberseguridad para el conocimiento de ataques
= Andlisis de redes

= Bioinformatica
Modelos de Lenguaje de Gran
Escala (LLM) [45] m Extraccion de informacion de documentos agricolas

Comentarios de clientes

Como se observa en la Tabla 9, los sistemas de reconocimiento de texto manuscrito se aplican en diversos
contextos, tales como facturas, formularios, documentos multilinglies y registros escritos por multiples usuarios. Se
evidencia que los enfoques mas utilizados combinan técnicas tradicionales como OCR con modelos basados en
aprendizaje profundo, particularmente redes neuronales convolucionales (CNN).

Se identifica una tendencia hacia el uso de modelos méas avanzados capaces de mejorar la precision en el recono-
cimiento de texto manuscrito; sin embargo, estos sistemas aun enfrentan desafios importantes. Entre las principales
limitaciones se destacan la dificultad para reconocer escritura cursiva, la variabilidad en los estilos de escritura, la
baja calidad de los datos de entrada y la dependencia de conjuntos de datos especificos para el entrenamiento de
los modelos.

Asimismo, se observa que, aunque los modelos basados en aprendizaje profundo ofrecen mejores resultados en
comparacién con los métodos tradicionales, su rendimiento puede verse afectado por la falta de datos representativos
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y la complejidad del lenguaje, especialmente en casos como la escritura drabe o documentos con multiples formatos.

Tabla 9: Resumen de sistemas de reconocimiento de texto manuscrito segun areas de aplicacién, descripcion, mé-
todos utilizados y desafios

Area de aplicacion

Descripcion

Técnicas o méto-
dos utilizados

Desafios

Facturas [22]

Imagenes de formularios
manuscritos [71]

Imagenes de texto impre-
so/mecanografiado [72]
Documentos escritos a
mano por varios usuarios
[73]

Formularios rellenados a
mano [16]

Reconocimiento de ca-
racteres arabes [74]

Se desarrollé un enfoque para
identificar texto en facturas im-
presas.

Modelo propuesto basado en
segmentacién de imagenes para
el reconocimiento de caracteres
manuscritos.
Transformer-based Visual Docu-
ment Understanding (VDU)
Técnica para clasificar texto ma-
nuscrito e impreso automatica-
mente en ICR desarrollada
Convierte datos de formularios
en texto procesable por compu-
tadora.

Se desarrolld6 un modelo para
reconocer caracteres arabes en
documentos.

OCR, Adaptive
character recogni-
tion, Tesseract
CNN, Open CQCV,
Neural Networks

Otsu’s  Algorithm
for segmentation
OCR & ICR

ANN, CNN, Pytes-
saract, Open CV2

CNN-LSTM-CTC

Reconoce caracteres ma-
nuscritos de forma impre-
cisa.

El sistema no reconoce la
escritura cursiva.

Escritura cursiva arabe

La escritura manuscrita
offline

No predice la casilla vacia
sin texto escrito.

La precision se puede
mejorar modificando el al-
goritmo CNN.

Formularios de reclamos Método basado en anclajes y MCNN- Bajo rendimiento al entre-
de seguros de automévi- MCNN para digitalizar formula- Multichannel CNN, nar solo con el conjunto
les [38] rios manuscritos. Anchor based de datos EMNIST.

object detection

Como se observa en la Tabla 10, los enfoques basados en inteligencia artificial, especialmente aquellos que em-
plean arquitecturas de aprendizaje profundo y modelos de lenguaje, presentan los mejores resultados en términos de
precision y capacidad de generalizacién. En particular, modelos como StrucTexT, BERT, RoBERTa y combinacién de
técnicas basadas en CNN-LSTM alcanzan valores de accuracy y F1-score superiores al 90 % en diversos dominios.

Se evidencia que las técnicas tradicionales, como OCR, siguen siendo utilizadas como etapa inicial para la di-
gitalizacion de texto; sin embargo, su rendimiento mejora significativamente cuando se combinan con modelos de
aprendizaje profundo y métodos de extraccion de caracteristicas avanzados. Asimismo, los enfoques basados en
visién por computadora, como YOLO y Faster R-CNN, resultan especialmente efectivos en el procesamiento de do-
cumentos visualmente complejos.

Por otro lado, se identifican variaciones en el rendimiento dependiendo del dominio de aplicacidn, siendo mas
altos en documentos estructurados, como facturas y formularios, y mas desafiantes en contextos como el lenguaje
biomédico o documentos multilinglies. Ademas, algunos modelos presentan limitaciones asociadas a la disponibilidad
de datos de entrenamiento y a la complejidad del lenguaje.

Se puede decir que el uso de integracién de enfoques que combinan procesamiento de lenguaje natural, visién
por computadora y aprendizaje profundo, lo que permite mejorar significativamente la precisién y eficiencia en la
extraccién de informacién a partir de documentos no estructurados.
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Tabla 10: Resumen de las técnicas de reconocimiento y extraccién de texto impreso por maquina en diferentes areas
de aplicacién, con técnicas, métodos de extraccién utilizados, dominio y rendimiento

Técnicas utilizadas

Métodos de extraccion
de caracteristicas utili-
zados

Dominio

Rendimiento

StrucTexT [61]

NER,
BERT [75]
YOLOv5s,
[

OCR, MSER,
CRNN, LSTM [77]
Bio-NER, RNN + CRF[78]

Bi-LSTM-CRF,
PaddleOCR

CNN,

BERT, RoBERTa [79]
CNN, BiGRU, BILSTM

[80]

BI-LSTM, CNN,
[12]

CNN [81]

hybrid

OCR, CRF, NER [8]

Faster-RCNN [83]
SVM, LR,RF [84]

RPA,mBERT, XLMRO-
BERTa, InfoXLM, Layout
XLM [85]

Shelf OCR engine, Bi-
directional attention
complementation mecha-
nism(BIACM) [86]

Faster R-CNN [87]

Transformer-based [88]
Visual Document Unders-
tanding (VDU)

Word2Vec, BERT
CNN
MSER, CNN, LSTM

Word embeddings
(Word2Vec, GloVe)

CNN, LSTM/GRU, em-
beddings Word2Vec vy

FastText
Word2Vec

CNN

TF-IDF

Incrustacion de imagenes
y texto

Reconocimiento de facturas, do-
cumentos estructurados
Andlisis de textos biomédicos y
clinicos

Procesamiento de documentos
logisticos

Documentos financieros, factu-
ras de proveedores

Historias clinicas electrdnicas,
texto biomédico

Informacidn del contrato

Salud / Clinico

Secuencia de palabras

Anadlisis de Imagenes de Docu-
mentos (DIA)

Informes de laboratorio

Negocio financiero
Bases de datos NoSQL

Financiera
Documentos impresos escanea-

dos

Documentos impresos escanea-
dos

Documentos impresos, recibos,
tickets, tarjetas de presentacion

Accuracy: 94-95 %
F-score: 88.80 %

Accuracy: 89.5%,
F1:90.1%
Accuracy: 95 %

F1-score: 88.34 %

F1-Score: 58 %
F1:0.88

F1:0.90
Precision:0.90
Recall:0.89
CLMID
Precision:89.78
F1-Score:0.89
ICDAR 2015
Precision:94.15
F1-Score:0.92
Accuracy: 0.93
F1-score: 0.86
Precision-66.80 %
SVM-80 %

RF-78 %

F1 Score-
BRC-97 %
BL-81%

FUNSD
Precision—0.87
Recall—0.89
F1—0.88
CDIP
96.17 %
FUNSD
Precision—76 %
Recall—81 %
F1—79%

SROIE
Precision—95 %
Recall—95 %
F1—95 %
RVL-CDIP
Accuracy- 95.30 %

RVL-
Accuracy-

Continda en la siguiente pdgina...
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Tabla 10 (continuacion)

Métodos de extraccion Dominio Rendimiento
de caracteristicas utili-

zados

Técnicas utilizadas

Masked Detection Mo-
deling (MDM) [89]
Extension of masked
vision-language modeling
(MVLM) Visual Document
Understanding (VDU)

Extraccion de informacién es- CORD-

tructurada de documentos vi- Accuracy—94 %

sualmente enriquecidos FUNSD-
Accuracy—84 %

Vinculacion de Entidades
mediante Asociacion de
Palabras Ancla

La Tabla 11 presenta una sintesis de los enfoques utilizados en el procesamiento de documentos no estructurados,
integrando las distintas etapas del flujo de trabajo, desde el preprocesamiento hasta los modelos de aprendizaje
automatico y profundo. Se observa que las técnicas de preprocesamiento, como la binarizacidn, la eliminacién de
ruido, la normalizacidn y la tokenizacidn, constituyen una fase fundamental para mejorar la calidad de los datos antes
de su analisis.

En cuanto a la extraccidon de caracteristicas, se evidencia el uso de métodos tanto tradicionales como basados
en representaciones vectoriales, destacando técnicas como Bag of Words y Word2Vec, asi como enfoques mas
avanzados como BERT. Estos métodos permiten transformar el contenido textual en representaciones que facilitan
su procesamiento por modelos de aprendizaje.

Se identifica una clara predominancia de los enfoques de aprendizaje profundo, especialmente redes neuronales
convolucionales (CNN), redes recurrentes (RNN), arquitecturas LSTM y modelos basados en transformadores como
BERT, los cuales ofrecen mejores resultados en comparacion con los métodos tradicionales de aprendizaje automa-
tico, como SVM y KNN. Esta tendencia se debe a la capacidad de los modelos profundos para capturar patrones
complejos y relaciones semanticas en datos no estructurados.

Tabla 11: Descripcion general de los enfoques utilizados en el procesamiento de documentos no estructurados,
destacando las distintas técnicas aplicadas.

Tipo de informa- Técnicas de prepro- Técnicas de ex- Enfoques de Enfoques de
cion cesamiento traccion de carac- aprendizaje auto- aprendizaje pro-
teristicas matico fundo
Texto impreso [12]  Binarizacién y Norma- Word2Vec CNN, Bi-LSTM
lizacién
Texto manuscrito  Eliminacion de ruido e Bolsa de palabras MCRNN
[38] inclinacion (BoW, Bag of
words)
Texto  manuscrito CNN SVM CNN
[90]
Texto manuscrito Binarizacién, Elimina- CNN
[16] cion de ruido, Alinea-
cién morfolégica o an-
gular
Texto manuscrito Binarizacién, Elimina- SVM CNN
[91] cion de ruido, Norma-
lizacion
Texto impreso [92]  Tokenizacion, Elimina- Bolsa de palabras KNN
cion de palabras va- (BoW, Bag of
cias, Normalizacion words)
Texto manuscrito Eliminaciéon de ruido, KNN
[93] normalizacion
Texto impreso [27]  Eliminaciéon de ruido, BERT RNN,Bi-
normalizacién LSTM,VGG16

20

Continua en la siguiente pdgina...



Revision sistemadtica de técnicas basadas en IA para la extraccion de informacion de documentos no estructurados — Vol. 8, Num. 2, 2026

Tabla 11 (continuacion)

Tipo de informa- Técnicas de prepro- Técnicas de ex- Enfoques de Enfoques de
cion cesamiento traccion de carac- aprendizaje auto- aprendizaje pro-
teristicas matico fundo

Texto impreso y Eliminacién de ruido, MCRNN, Unet

manuscrito [41] normalizacién, elimi-
nacion de inclinacion

Texto impreso [94]  Eliminacién de ruido, SVM, KNNy SVM  CNN
normalizacién

Texto impreso [95]  Tokenizacidn, normali- BERT, Word2Vec SVM CRF, LSTM, BERT
zacion

Texto impreso [96] Word2Vec RNN, BERT

Texto impreso [35] Word2Vec CNN, RNN

Texto impreso [97]  Tokenizacidn, normali- LSTM, CRF
zacion

Texto impreso [98]  Tokenizacion BERT CRF Bi-LSTM-

CRF,BERT

Texto manuscrito  Tokenizacién, elimina- BERT CRF CNN, LSTM

[99] cion de inclinacion

Textoimpreso[100] Eliminacidén de ruido BERT SVM CNN, BERT, Bi-

LSTM

4. Discusion

Q1. ¢ Cuales son los enfoques basados en IA utilizados en el reconocimiento de datos de documentos no
estructurados?

Los documentos no estructurados representa un desafio considerable debido a su complejidad, costo, consu-
mo de tiempo y propension a errores. Estos documentos pueden presentarse en formatos impresos o manuscritos,
puedes ser como formularios, documentos financieros, historiales médicos, registros académicos entre otros. A pe-
sar de su estructura irregular, contienen informacién valiosa que puede aprovecharse mediante técnicas adecuadas
de extraccion de datos. Esta SLR analiza diversos enfoques utilizados para extraer informacion de documentos no
estructurados, comparando sus ventajas y desventajas segun el dominio y tipo de tarea a pesar de que estos docu-
mentos pueden tener estructuras muy variadas y complejas, no existe un método universal de extraccion que funcione
en todos los contextos, lo cual representa uno de los principales retos actuales en la investigacion.

Los métodos tradicionales para la extraccidon de datos no estructurados se han basado principalmente en enfo-
ques basados en reglas o plantillas, los cuales son lentos y costosos de implementar, por ello las organizaciones
han comenzado a buscar una solucién donde se pueda usar la IA, que combinan algoritmos de CV, NLP y herra-
mientas de automatizacién como RPA u OCR, logrando asi procesos mas eficientes y automatizados [101]. Ademas
es necesario mencionar que los enfoques basados en reglas RPA, enfoques basados en plantillas, OCR, enfoques
basados en PLN como NER, grafos de conocimiento y enfoques basados en segmentacién semaéntica utilizados
para el reconocimiento y la clasificacion de datos mixtos se mencionan en la tabla 8. Modelos de ML y DL, junto con
arquitecturas preentrenadas, han demostrado ser altamente efectivos en la automatizacion de la extraccion de datos,
especialmente en sectores como la banca, la salud y las finanzas, en las tablas 9, 10 muestran los trabajos existentes
que usan dichos modelos. Un desafio clave en el uso de CV es extraer de forma automatica informacién precisa a
partir de documentos con estructuras no convencionales. Las técnicas automatizadas de extraccién de informacidn
se utilizan en una variedad de dominios de aplicacion con distintos objetivos [102].

Recientemente, los métodos de aprendizaje profundo han cobrado mayor relevancia, destacandose por su ca-
pacidad de aprender automaticamente representaciones complejas y realizar tareas completas de forma auténoma,
desde la extraccidn de caracteristicas hasta la clasificacidn final. No obstante, persisten desafios, como la eleccidn
de la arquitectura de red mas adecuada, la definicién de la funcién de pérdida dptima y la necesidad de contar con
grandes volumenes de datos de entrenamiento.
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Q2. ¢ Cuales son los dominios y aplicaciones que utilizan el procesamiento de datos no estructurados?

Actualmente, algunos sectores generan diariamente grandes volimenes de documentos no estructurados por lo
que se ha vuelto una necesidad clave para procesar esta informacion. En este estudio se detallan los distintos campos
donde este tipo de procesamiento es fundamental, junto con una revisidn de los trabajos de investigacion existentes,
en la tabla 9 se resume los estudios actuales desarrollados en diversos ambitos de aplicacion.

En el caso del sector financiero, se maneja una enorme cantidad de datos, que incluye informacién de clientes,
registros de productos financieros, transacciones y datos externos provenientes de redes sociales o sitios web, todos
ellos utiles para respaldar procesos de toma de decisiones, como también, en el ambito de la salud, la mayor parte de
la informacién se encuentra en formatos no estructurados, como historiales médicos, formularios de ingreso hospita-
lario, resumenes de alta y prescripciones, tal como se menciona en la tabla 4. A pesar de la creciente necesidad, el
reconocimiento de texto mixto en diferentes dominios sigue siendo un area poco explorada. Esto abre un amplio cam-
po para la investigacion en sectores como salud, finanzas, seguros, banca, mercadeo, mercados, educacion, entre
otros. Los estudios actuales aun no han propuesto un marco sélido o una solucion eficaz para abordar la digitalizacion
de documentos no estructurados y multimodales, lo que pone en evidencia el enorme potencial de investigacion que
permanece disponible para quienes trabajan en este campo.

Q3. ¢ Cuales son las diversas técnicas de preprocesamiento de datos asociadas con el procesamiento de
documentos no estructurados?

Cada dia se generan grandes volumenes de documentos no estructurados en multiples sectores, ya que si es-
tos datos se recuperan y analizan adecuadamente, pueden ofrecer un valor significativo para las organizaciones,
ayudandolas a tomar decisiones estratégicas basadas en informacién fundamentada. Tras la fase de recoleccién o
generacion de datos, se lleva a cabo una serie de operaciones de preprocesamiento que preparan el contenido para
su analisis posterior, de las cuales entre las mas comunes se encuentran la eliminacién de palabras vacias (stop-
words), la conversion a minusculas, la supresién de caracteres no alfanuméricos, la eliminacién de filas vacias y la
correccién de palabras unidas o mal segmentadas. Asimismo, la falta de conjuntos de datos publicos y multilingles
limita el desarrollo de estrategias de preprocesamiento robustas para documentos en idiomas distintos del inglés,
especialmente el espafol, que es predominante en América Latina.

Un desafio actual en este campo es la creacién de conjuntos de datos de alta calidad, disefiados mediante técnicas
avanzadas de preprocesamiento y compartidos abiertamente con la comunidad investigadora. Este estudio ofrece un
andlisis detallado de las distintas estrategias de preprocesamiento, respaldado por literatura especializada. Dado el
potencial de mejora en esta area, existen numerosas oportunidades para que investigadores impulsen el desarrollo
de nuevas técnicas de preprocesamiento mas eficaces, debido a que este proceso resulta esencial para manejar
documentos no estructurados a gran escala, ya que al acceder a conjuntos de datos bien estructurados y limpios
no solo mejora la calidad de los resultados, sino que también facilita el avance de investigaciones mas precisas y
escalables.

Los hallazgos de esta revision sugieren que las organizaciones latinoamericanas que buscan implementar solucio-
nes de extraccion automatica de informacidn deben priorizar enfoques escalables, independientes de plantillas y con
bajo costo computacional, asi como fomentar la creacidn de repositorios abiertos de datos documentales. La colabo-
racion entre academias, sector publico y privado emerge como un factor clave para reducir las brechas identificadas
y acelerar la adopcidn de tecnologias basadas en IA para la gestion eficiente de documentos no estructurados.

Q4. ¢ Cuales son los principales desafios que enfrentan los algoritmos de extraccidon de informacion al
procesar documentos no estructurados?

Con base en las revisiones realizadas en este estudio se identificd que existen grandes problemas y desafios en el
procesamiento de documentos no estructurados, ya que las técnicas existentes no reconocen al 100 % los mdltiples
tipos de modalidades de datos en documentos no estructurados, dado que no existe muchas investigaciones sobre
métodos basados en IA para extraer automaticamente la informacién de dichos documentos.

Resulta dificil extraer informacién de documentos escritos a mano porque se conoce que cada persona tiene su
propio estilo de escritura y muchos de ellos contemplan diferentes tipos de estilo de escritura lo cual son con letra
desordenada que hasta pueda dar textos confusos. En la investigacion realizada se determind que los algoritmos tie-
nen mayor dificultad para identificar la letra por el reconocimiento de escritura, puede correr en el riesgo de interpretar
en diferentes datos.

Las principales limitaciones identificadas en el procesamiento de documentos no estructurados son las siguientes:

= Reconocimiento de datos: El tratamiento de datos multimodales que incluyen texto manuscrito, texto impreso,
simbolos, entre otros sigue siendo un desafio poco explorado, especialmente en documentos semiestructura-
dos. Esta diversidad puede afectar la precision al reconocer informacién en formularios u otros documentos.
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= |Ingreso manual de datos: Muchas industrias aun dependen de la digitacion manual de textos manuscritos,
debido a la falta de soluciones automatizadas eficaces para su digitalizacidn.

= Problemas de orientacién: Las tecnologias OCR suelen enfrentar dificultades cuando los documentos escanea-
dos presentan inclinaciones o estan mal orientados, o que complica su correcta interpretacion.

= [nconsistencias en el texto: Los textos manuscritos a menudo presentan palabras desordenadas y caligrafia irre-
gular, lo que dificulta su lectura automatizada. Para mejorar la comprensidn del contenido, es posible combinar
técnicas OCR con algoritmos de PLN y ML.

= Documentos borrosos: Al capturar imagenes con camaras mdviles o escaner sea documentos como formula-
rios médicos, solicitudes gubernamentales y otros formatos semiestructurados pueden presentar reflejos que
comprometen la precision en la extraccién de datos [103].

= Datos no procesados: A diario se generan grandes volimenes de datos no estructurados que no son analizados.
Si se procesaran y resumieran correctamente, podrian aportar informacidon valiosa para la toma de decisiones
empresariales.

5. Conclusiones

Con el objetivo de identificar areas con potencial de mejora, este SLR estudia los enfoques actuales utilizados
para la extraccion de informacidn en el procesamiento de documentos no estructurados donde el método de bus-
queda bibliografica se basé en el enfoque PRISMA utilizando los lineamientos propuestos por [13]. Como resultado
del proceso de seleccién que considerd criterios de inclusidn, exclusion y evaluacién de calidad se identificaron 40
articulos relevantes que abordan los temas centrales del estudio, dichos articulos se recopilaron de los ultimos cinco
afios, lo cual refleja tanto el creciente interés como el desarrollo sostenido en esta area de investigacion.

Los principales resultados de la revision, se evidencian en las Tablas 8, 9,10 y 11, la cual muestran los enfoques
mas utilizados que corresponden a tecnologias como Reconocimiento éptico de caracteres (OCR), Automatizacion
Robdtica de Procesos (RPA), reconocimiento de entidades nombradas (NER), métodos de segmentacion, aprendi-
zaje automatico, aprendizaje profundo y modelos de lenguaje a gran escala (LLM), entonces se puede decir que
OCR continua siendo la base para la digitalizacién de documentos, mientras que modelos mas avanzados como
CNN, LSTM, BERT vy transformers permiten mejorar significativamente la precision en tareas de reconocimiento,
clasificacion y andlisis semantico, tal como se evidencia en diversos estudios [81, 75, 88].

En base en los resultados obtenidos, queda claro que estos métodos tienen amplias aplicaciones en los campos
legal, financiero y médico, donde la automatizacién del procesamiento de documentos ayuda a mejorar la eficiencia
operativa y la toma de decisiones [54, 77, 82, 22], siempre y cuando se considere que el rendimiento de estas
soluciones depende de factores como la calidad de los datos, el tipo de documento y las técnicas empleadas, lo que
se refleja en la variabilidad de métricas como accuracy, precision, recall y F1-score reportadas en la literatura.

El estudio destaca dreas clave que requieren mas investigacion, especialmente en tecnologias como OCR, RPA,
NER, métodos de segmentacién y modelos de lenguaje a gran escala, pero es importante aclarar que estas lineas
de trabajo son fundamentales para avanzar hacia una extraccién auténoma de informacién mas robusta y eficiente,
es decir que aun se requieren avances importantes para abordar con éxito la complejidad y variabilidad de los do-
cumentos no estructurados, fundamentalmente en escenarios con datos ruidosos, escritura manuscrita y estructuras
heterogéneas.

Finalmente, se concluye que, aunque la automatizacién en la extraccidon de datos ha comenzado a implemen-
tarse en varios sectores, auln es necesario desarrollar enfoques mas integrados, robustos y reproducibles, asi como
establecer métricas estandarizadas y conjuntos de datos publicos que permitan evaluar de manera consistente el
desempefio de las técnicas propuestas.
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