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ABSTRACT

La inteligencia artificial (IA) se ha consolidado como una tecnologia clave en la transformacion
digital de la industria quimica. Este trabajo presenta una revision sistematica de la literatura
sobre aplicaciones de A en plantas quimicas, organizada en tres categorias funcionales: control
de procesos, seguridad de procesos y optimizacion. La metodologia implementada incluye
técnicas bibliométricas como herramientas de andlisis semantico y de acoplamiento
bibliografico, lo que permitio identificar modelos representativos y tendencias tecnoldgicas
relevantes en el periodo 2014 — 2024. Entre los hallazgos més destacados se encuentra la
tendencia de arquitecturas basadas en redes neuronales recurrentes (RNN), especialmente
LSTM y GRU, las cuales han demostrado una alta eficacia en escenarios dindmicos y
multivariantes. Ademas, se observa una creciente integracion de enfoques hibridos, como los
modelos que incluyen enfoques no supervisados o células del tipo Physics-informed,
mejorando su robustez e interpretabilidad. Finalmente, se identifican desafios clave para la
adopcion industrial, como la escasez de datos etiquetados y la necesidad de modelos
explicables, sefialando que las tendencias emergentes en modelos semi-supervisados, auto-
adaptativos y con arquitectura hibrida constituyen rutas prometedoras hacia sistemas mas
autonomos, eficientes y seguros.

Palabras clave: inteligencia artificial (IA); control de procesos; monitoreo de procesos;
optimizacién de procesos, deteccion de anomalias; seguridad de procesos

1. Introduccion

La cuarta revolucion industrial, en especial la industria 4.0, ha traido consigo una integracion
sin precedentes entre tecnologias digitales, fisicas y bioldgicas, transformando profundamente
los sistemas de produccidn, gestion y operacion. La inteligencia artificial (IA) se posiciona
como un ¢je central de innovacion, permitiendo el desarrollo de modelos capaces de aprender,
predecir y tomar decisiones de manera autonoma en distintos escenarios industriales. Esto es
posible gracias a contribuciones en &mbitos como el internet de las cosas (IoT), IA, modelos
de Machine Learning (ML), entre otros (Thon et al, 2021). En el ambito de los procesos
quimicos la IA ha demostrado un impacto significativo en todas las escalas del proceso en
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plantas a nivel industrial, asi como también en etapas preliminares de disefio o en fases de
operacion en el control de procesos (Bunian, S. et al., 2024).

El campo de los procesos quimicos enfrenta crecientes desafios relacionados con la
complejidad, no linealidad y dinamismo de los procesos industriales modernos. La TA ha
emergido como una herramienta transformadora, con capacidad para superar las limitaciones
de los enfoques tradicionales. El grupo de Hajjar et al. (2016) sefala que las técnicas de IA han
demostrado una notable capacidad para abordar problemas complejos en modelado, control,
optimizacién y diagnostico de fallos, gracias a su flexibilidad, adaptabilidad y capacidad para
operar sobre sistemas con informacion incompleta o altamente no lineal. Autores como Lee et
al. (2018) destacan que el deep learning, ha generado avances significativos en tareas
previamente dificiles, como la prediccion secuencial, la toma de decisiones bajo incertidumbre
y el control adaptativo de procesos dinamicos.

La IA esté transformando profundamente la manera en que se enfrentan los desafios técnicos
en los procesos quimicos. El uso de modelos de aprendizaje profundo y aprendizaje automatico
ha ganado protagonismo debido a su capacidad de autoaprendizaje, adaptacion dindmica a
distintas condiciones operativas y eficiencia en la gestion de datos complejos (Venkat, V.,
2018). Dada la creciente complejidad de los sistemas quimicos modernos y la presion por
mejorar la eficiencia, la seguridad y la sostenibilidad, resulta esencial comprender como estas
tecnologias estan siendo adoptadas en la industria (Zhao, J. et al. 2022).

Los beneficios derivados de la implementacion de modelos 1A en la industria de los procesos
quimicos no se limitan unicamente a mejoras operativas, sino que también se extienden a
aspectos clave como la seguridad de procesos. Entre los impactos més destacados se encuentra
la reduccion de costos asociados a insumos y servicios industriales, asi como la capacidad de
anticipar eventos no deseados dentro de las plantas (Zeinab, H. et al., 2018). Por ejemplo, la
localizacion de posibles fugas quimicas se convierte en una tarea critica, dada la urgencia de
una pronta respuesta con el fin de mitigar los dafos secundarios y terciarios. En esta linea, en
el trabajo de Shin et al. (2019) han subrayado la importancia de disefiar sistemas de respuesta
de emergencia integrados que se apoyen en técnicas de [A para identificar rapidamente la
fuente de la fuga, utilizando datos de sensores fijos distribuidos en la planta. Esta capacidad
predictiva y localizada no solo mejora la respuesta operativa, sino que también reduce el
margen de error en decisiones criticas, constituyéndose como un apoyo directo a la seguridad
industrial y de procesos.

En este trabajo se llevo a cabo una revision sistematica de la literatura sobre las aplicaciones
de la IA en los procesos quimicos, con el fin de establecer las técnicas [A que otorgan mayores
beneficios. Para ello, se desarrollo una seccion metodoldgica en la que se describe el proceso
seguido para la seleccion objetiva de los articulos analizados. Esta etapa incluyo la
construccion de la ecuacion de busqueda, que permitid obtener una muestra inicial de
publicaciones; posteriormente, se aplicaron criterios de exclusion para reducir dicha muestra.
Finalmente, se empled la herramienta VOSviewer para visualizar y validar la correlacion entre
los articulos seleccionados.



En la seccion resultados se presenta una breve explicacion de los modelos propuestos en los
estudios revisados, enfocados en tres grandes areas de aplicacion: control de procesos,
seguridad de procesos y optimizacion. En esta parte del analisis se describe tanto el modelo
utilizado como el entorno en el que fue implementado.

En la seccion de discusion, se agrupan los indicadores de rendimiento identificados segun su
categoria y se proporciona informacién que permite establecer comparaciones entre los
distintos modelos presentados. Adicionalmente, se incluyen representaciones graficas con
porcentajes de recurrencia, lo que facilita la identificacién de tendencias relevantes en la
literatura. Todo ello con el objetivo de aportar una visidon critica sobre los alcances y
limitaciones actuales de la aplicacion de la IA en plantas quimicas.

Finalmente, las conclusiones derivadas de esta revision presentan los modelos con mayor
recurrenciay efectividad aplicados en procesos quimicos, ademas de observaciones pertinentes
en base al analisis de los documentos estudiados.

2.  Metodologia

Para garantizar una revisién sistematica, el presente estudio adoptdé una metodologia
estructurada que permitido de forma objetiva: reducir, clasificar y filtrar los articulos mas
relevantes en el uso de A en plantas quimicas. Este proceso metodologico define el alcance
tematico y temporal del estudio, a la vez que establece las bases para la seleccion de articulos
de calidad cientifica, soportada tanto en criterios bibliométricos como en herramientas de
analisis visual.

El procedimiento se inici6 con la formulacion de una ecuacion de busqueda empleada en la
base de datos Scopus para delimitar las publicaciones a un conjunto manejable y pertinente de
estudios. La construccion de la ecuacion se realizo utilizando operadores booleanos y términos
clave como “Artificial Intelligence”, “Machine Learning”, “Chemical Engineering” y
“Process Control”. Esta busqueda inicial se enfoc6 en una recuperacion amplia, seguida de un
proceso iterativo de refinamiento.

Para optimizar esta estrategia, se utilizo el software VOSviewer, mediante el cual se generaron
mapas de densidad de palabras clave que permitieron visualizar la frecuencia y relacion entre
términos utilizados en los articulos indexados. En la Figura 1 se muestra este mapa de red para
las palabras clave encontradas en los articulos tipo review que abordan estos temas. Con base
en este andlisis semantico, se refinaron las ecuaciones de blsqueda incluyendo sinénimos
técnicos y términos aplicados que aumentaron la precision de la busqueda.
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Figura 1. Mapa de red para palabras clave de articulos review.

Este proceso de ajuste se reflejo en una reduccion significativa en la cantidad de resultados
obtenidos, esto se evidencia en el cambio del volumen de publicaciones presentados en la
Figura 2 en comparacion con el volumen de articulos obtenidos mediante la ecuacion de
blusqueda refinada. La aplicacion de filtros como el idioma (inglés), tipo de documento
(articulos cientificos), area de estudio (ingenieria quimica), documentos open access
(excluidos), estado (publicacion finalizada) y periodo (2014-2024) contribuy6 a consolidar un
volumen inicial de articulos mediante la ecuacion de busqueda: ("I4" OR "ARTIFICIAL
INTELLIGENCE" OR "MACHINE LEARNING" OR "DEEP LEARNING" OR "MACHINE-
LEARNING") AND ("CHEMICAL ENGINEERING" OR "PROCESS ENGINEERING" OR
"CHEMICAL PLANT" OR "CHEMICAL INDUSTRY").
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Figura 2. Tendencia de articulos por afio para la ecuacion: (“IA" OR "ARTIFICIAL
INTELLIGENCE”) AND ("CHEMICAL ENGINEERING" OR "PROCESS CONTROL").
Elsevier, (s.f.-a).
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Figura 3. Tendencia de articulos por afio para la ecuacion: ("[A" OR "ARTIFICIAL
INTELLIGENCE" OR "MACHINE LEARNING" OR "DEEP LEARNING" OR
"MACHINE-LEARNING") AND ("CHEMICAL ENGINEERING" OR "PROCESS
ENGINEERING" OR "CHEMICAL PLANT" OR "CHEMICAL INDUSTRY”). Elsevier,
(s.f.-b).

Posteriormente, se incorporaron criterios bibliométricos para evaluar la calidad e impacto de
las publicaciones. Para ello, se extrajeron indicadores como el cuartil de la revista (Q), el indice
SJR y el CiteScore, que fueron integrados en una métrica compuesta denominada metric score,
este indicador se presenta en la siguiente ecuacion.

. CiteScore
metric score = SR x ——

: )
cuartil

Esta métrica permitio6 valorar las publicaciones de forma cuantitativa, priorizando aquellas con
mayor visibilidad cientifica. Los valores bibliométricos asociados a cada revista son

presentados en la Tabla 1.

Tabla 1.
Revistas asociadas a los 124 articulos con sus respectivos indicadores bibliométricos.



JOURNAL Q SJR Cite score Articulos Metric Score JOURNAL Q SJR Cite score  Articulos Metric Score

ACS Applied Polymer Materials 15 0.982 12 1 471 Education for Chemical 1 0.933 8.3 7 821
Engineers

ACS Sustainable Chemistry and Engineering 1 1.664 138 4 2296 Fluid Phase Equilibria 2 0.568 i3 1 131

Advanced Powder Technology 1 0.813 a3 1 7.2 Gas Science and Engineering 1 1161 112 1 13

AIChE Journal 15 0.734 71 b] 347 Industrial and Engineering 1 0.811 74 b] 6
Chemistry Research

Asia-Pacific Journal of Chemical Engineering 3 034 33 1 04 International Journal of 3 0.307 27 1 028
Chemical Reactor
Enginesring

Biofuels, Bioproducts and Biorefining 2 0.748 18 1 29 International Journal of 1 0939 13 1 6.35
Multiphase Flow

B dical Engineering - Applications, Basis 4 0.195 1.3 1 0.07 Journal of Advanced 2 0.643 43 1 143

and Communications Manufacturing and
Processing

Bioresource Technology 1 23576 208 2 33.38 Journal of Chemical and 2 0.567 i2 1 1.47
Enginesring Data

Canadian Journal of Chemical Engineering 2 0.402 36 5 0.72 Journal of Chemical 1 1396 o8 5 13.68
Information and Modeling

Chemical Engineering and Processing - Process 1 0.739 18 1 3.6 Journal of Chemical 13 0.624 7 6 29

Intensification Technology and
Biotechnology

Chemical Engineering C ication 2 0473 i3 1 13 Journal of Food Process 2 0.388 37 2 1.68
Enginesring

Chemical Engineering Journal 1 2832 217 3 61.89 Journal of Loss Prevention 1 0.689 72 2 496
in the Process Industries

Chemical Engineering Research and Design 2 0.661 6.1 4 202 Journal of Membrane 1 1.848 171 1 316
Science

Chemical Engineering Science 1 0.817 13 3 6.13 Journal of the Taiwan 1 0.348 91 1 173
Institute of Chemical
Engineers

Chemical Engineering Transaction 3 0.238 1.4 9 0.12 Korean Journal of Chemical 2 0.341 46 3 124
Enginesring

Chemical Processing 4 0.1 0 2 ] Lab on a Chip 1 1246 11 1 13.83

Chemie-Ingenieur-Technik 3 0.448 34 2 0.51 Petrolenm Science and 3 0.325 29 2 0.31
Technology

Chemometrics and Intelligent Laboratory L3 0.667 15 1 334 Powder Technology 1 0.97 99 3 9.6

Systems

Chinese Journal of Chemical Engineering L3 0.697 6.6 2 307 Process Integration and 3 0.443 43 1 0.64
Optimization for
Sustainability

Colloid and Polymer Science 2 0424 46 1 0.98 Process Safety and 1 1293 114 4 1474
Environmental Protection

Computers and Chemical Engineering 1 0.503 8.7 18 7.86 Separation and Purification 1 1.333 14 2 2146
Technology

Drying Technology 1 0.69 74 1 51 Theorstical Foundations of 4 0226 12 2 0.07
Chemical Engineering

Con base en el metric score, se calculd un indice adicional denominado impact score, que
pondera el numero de citas recibidas por afio de publicacion ajustado por la calidad de la
revista. Esta clasificacion permitio priorizar los articulos mas influyentes, facilitando la
transicion hacia un conjunto de publicaciones més reducido y focalizado.

Citas ,
Impact score = — ——— % metric score 2)
tiempo de publicacion

En la etapa final de esta fase metodoldgica, se aplicd nuevamente el software VOSviewer, esta
vez para realizar un andlisis de acoplamiento bibliografico entre los articulos seleccionados.
Esta técnica identifica la fuerza de relacion tematica entre documentos a partir de las referencias
bibliograficas compartidas. El resultado fue la identificacién de un grupo cohesionado de 15
articulos interrelacionados, que presentan un niicleo tematico y representan el estado del arte
en la aplicacion de la TA en procesos quimicos. Este acople se presenta en la Figura 4,
correspondiente al mapa de densidad por acoplamiento bibliografico).
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Figura 4. Visualizacion de redes del mapa de emparejamiento bibliografico.

Adicionalmente, se presenta en la Figura 5 un mapa de co-ocurrencia de palabras clave con el
fin de reforzar la validez de la seleccion final.
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Figura 5. Mapa de densidad basado en la Co-ocurrencia de palabras clave.

Finalmente. este enfoque metodologico permitié no solo reducir el volumen de informacion
inicial, sino también asegurar que los articulos seleccionados cumplieran con criterios de
actualidad, calidad editorial, impacto cientifico y coherencia tematica.

3. Resultados

En los ultimos afios, la literatura ha documentado una amplia gama de aplicaciones de la IA en
la ingenieria de procesos, donde se han desarrollado modelos con propodsitos diversos. Por
ejemplo, el trabajo de Zhao et al. (2022) proporciona una vision general del papel que tienen
las herramientas inteligentes para la deteccion y diagnostico de fallas (FDD) en procesos
quimicos, enfatizando el papel crucial que tienen este tipo de herramientas, mediante ejemplos
de accidentes reales y ampliamente documentados (como el caso de la planta de Texas City en
2005) se ilustra como la ausencia de sistemas inteligentes de monitoreo y diagnostico oportuno
puede derivar en consecuencias catastroficas. En contraste, los autores plantean que los
modelos de FDD inteligentes basados en datos pueden operar con gran precision incluso en
entornos complejos, siendo capaces de detectar patrones anomalos en etapas tempranas y
proporcionando diagnosticos interpretables para la toma de decisiones operativas humanas.

Con base a los articulos resultantes, este trabajo reconoce tres topicos o categorias principales
de aplicacion en las que se concentran los esfuerzos actuales de investigacion y desarrollo: el
control y monitoreo de procesos, la seguridad de procesos y la optimizacion de métodos



tradicionales para temas ya estudiados como el disefio de reactores o la determinacion de
propiedades de compuestos. A continuacion, se presenta una breve contextualizacion de cada
una de estas areas, sirviendo como preambulo a la compilacion y analisis de los modelos mas
representativos dentro de cada categoria.

3.1.  Control de procesos

El control de procesos es una de las areas mas estudiadas en la aplicacion de la IA dentro de
los procesos quimicos. Aqui, los modelos de IA se utilizan principalmente para mejorar la
estabilidad operativa, anticipar comportamientos andémalos y reducir la intervencion humana.
En particular, los modelos de diagndstico y deteccion de fallas han demostrado ser
herramientas eficaces para mitigar riesgos, aumentar el tiempo de actividad de las plantas y
permitir una respuesta mas agil ante desviaciones operativas (Zhao, J. et al. 2022).

Un punto de inflexion en el desarrollo y evaluacion de herramientas para el campo de FDD ha
sido el uso del proceso Tennessee Eastman (TEP) como benchmark de referencia. Este sistema,
que emula un proceso quimico industrial con multiples variables interconectadas, se ha
convertido en una plataforma estandarizada para probar el desempefio de nuevos modelos
FDD, especialmente en entornos controlados y simulados. Su popularidad radica en que
permite replicar condiciones dindmicas reales, evaluar distintos modos de operacion, y generar
fallas intencionales bajo criterios definidos, proporcionando asi un marco reproducible y
comparativo. Esta caracteristica ha facilitado el desarrollo de modelos mas robustos frente a
datos ruidosos o escenarios multimodales, un reto coman en entornos industriales reales. La
Figura 6 presenta el diagrama de instrumentacion y proceso (P&ID) del sistema, con el fin de

contextualizar su estructura antes de abordar los modelos evaluados en esta plataforma (Ravn,
O. et al. 2018).

En el contexto de este trabajo, el uso del TEP como herramienta de evaluacidon resulta
fundamental para validar modelos inteligentes que apuntan a una mayor autonomia,
adaptabilidad y precision diagnostica. Gracias a su estructura simulada pero representativa de
procesos industriales reales, el TEP permite medir el desempefio de distintas técnicas de
deteccion y diagndstico de fallas bajo condiciones bien definidas. En particular, indicadores
como la tasa de deteccion de fallas (FDR) y la tasa de falsas alarmas (FAR) se han establecido
como métricas estandar para evaluar la eficacia de estos modelos. Asi, los resultados obtenidos
a partir de este benchmark ofrecen una base objetiva para comparar enfoques y valorar su
potencial de aplicacion en la industria quimica (Downs and Vogel, 1993).
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Figura 6. P&ID del TEP (Bathelt et al., 2015).

En las secciones siguientes se presenta una recopilacion de modelos destacados que han sido
propuestos y evaluados directamente sobre el proceso Tennessee Eastman y reportan resultados

en funcidn de los indicadores mencionados.

3.1.1.

En el trabajo de Zhao et al. (2022), el grupo de investigacion propone un modelo innovador de
deteccion de fallos para procesos quimicos, basado en un autoencoder (AE) con arquitectura
Long short-term memory (LSTM) e inferencia bayesiana. La Figura 7 presenta el esquema
basico de una célula LSTM, mientras que la Figura 8 muestra una representacion esquematica
de la arquitectura AE, destacando las secciones encoder y decoder como parte de su estructura

clasica.

Vapor-
Liquid-
Separator

Modelo VAE-LSTM con interferencia bayesiana
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Figura 8. Diagrama representativo de arquitectura AE (Zhao et al., 2022).

El modelo hibrido VAE-LSTM con interferencia bayesiana se compone de un conjunto de
arquitecturas de redes neuronales profundas, como los AE, los cuales son redes neuronales que
buscan reconstruir sus entradas tras comprimirlas en un espacio latente de menor dimension.
Esto obliga al modelo a aprender una representacion condensada (las caracteristicas mas
importantes) de los datos de entrada. Estas arquitecturas son cominmente entrenadas con datos
normales, de modo que el AE genera reconstrucciones precisas para dichos datos y presenta



errores notables al intentar reconstruir entradas anémalas, lo cual se evidencia en un aumento
del error de reconstruccion. El modelo incorpora una red con arquitectura LSTM, una variante
especializada de las redes neuronales recurrentes (RNN) disefiada para capturar dependencias
temporales a largo plazo en secuencias multivariantes. Esta capacidad resulta fundamental en
contextos industriales, donde los datos de sensores evolucionan en el tiempo y presentan
dindmicas complejas. La inclusiéon de LSTM dentro del AE permite considerar explicitamente
la evolucion temporal de las variables, lo que incrementa la sensibilidad del modelo ante
desviaciones sutiles o graduales. Este modelo, alcanzé un FDR de 95.5% en el benchmark TEP.

Este modelo aprende una representacion probabilistica de los datos normales, incluyendo sus
dependencias temporales, y detecta fallos mediante el analisis del error de reconstruccion o la
divergencia respecto a la distribucion latente aprendida. Su implementacion ha demostrado una
excelente capacidad para capturar patrones andmalos en procesos industriales complejos,
incluso con condiciones dinamicas y datos ruidosos.

3.1.2. Deep convolutional neural network (DCNN)

En el estudio de Zhao et al. (2018), se propone un método de FDD en procesos quimicos basado
en una red neuronal convolucional profunda (DCNN), con la que alcanzaron un FDR promedio
de 88.2% en el benchmark del TEP. Este modelo representa una evolucion respecto a los
enfoques tradicionales, al explotar la capacidad de las DCNN para aprender representaciones
jerarquicas y robustas directamente desde datos sin requerir ingenieria manual de
caracteristicas.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son una clase de modelos de aprendizaje
profundo especialmente disefiados para extraer patrones locales de los datos mediante filtros
convolucionales aplicados en ventanas deslizantes. Una CNN tipica se compone de capas
convolucionales (que detectan caracteristicas locales), capas de pooling (que reducen la
dimensionalidad y ayudan a evitar sobreajuste), y capas completamente conectadas (FC) que
realizan la clasificacion final. Cuando estas redes se apilan en multiples capas, se convierten
en DCNN, capaces de extraer representaciones complejas de alto nivel a partir de datos de
entrada crudos. La Figura 9 presenta una representacion esquematica de una capa del algoritmo
CNN.
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Figura 9. Diagrama representativo de arquitectura CNN (Zhao et al., 2018).

En este trabajo, los datos del proceso (originalmente secuencias temporales multivariadas) son
reorganizados como matrices bidimensionales (espacio-temporales), similares a imdgenes,
donde las filas representan ventanas temporales y las columnas corresponden a variables de
proceso. Esta transformacion permite que la DCNN detecte patrones tanto en el dominio
espacial (entre variables) como en el temporal (evolucion de las variables), aspecto critico en
procesos quimicos dinamicos.

Durante el entrenamiento, la DCNN aprende a clasificar estas matrices en distintas categorias
de fallos o estado normal, utilizando un enfoque supervisado con la funcidon softmax en la
salida. El modelo entrenado puede luego ser desplegado en linea, donde evaliia matrices de
datos recientes para identificar desviaciones andomalas en tiempo real. Entre las ventajas del
modelo DCNN destacan su capacidad de generalizacion, baja tasa de falsos positivos y su
eficiencia computacional frente a otros métodos basados en redes profundas no supervisadas.

3.1.3.  Enhanced Temporal algorithm-coupled optimized adaptive sparse PCA
(ETA-OASPCA)

En el estudio de Dong et al. (2023), se presenta un modelo hibrido denominado Enhanced
Temporal Algorithm-coupled Optimized Adaptive Sparse PCA (ETA-OASPCA), con el
objetivo de mejorar la capacidad del andlisis de componentes principales (PCA) para
diagnosticar fallos en procesos quimicos dindmicos y multivariables. A continuacion, se
presenta en la Figura 10 el diagrama representativo del modelo propuesto por Dong et al (2023).
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Figura 10. Diagrama representativo del modelo ETA-OASPCA (Dong et al., 2023).

Este modelo se compone de dos modulos principales: el primero es el Optimized Adaptive
Sparse PCA (OASPCA), una extension del PCA que introduce penalizaciones dindmicas para
lograr esparsidad adaptativa en los vectores de carga, permitiendo identificar de manera mas
clara qué variables tienen mayor influencia en los componentes principales. La optimizacion
se realiza mediante un método de punto interior iterativo, que asegura la convergencia a
soluciones globales, evitando minimos locales. Ademas, OASPCA divide el espacio de datos
en subespacios principal y residual, sobre los cuales se calculan las estadisticas CT? y CSPE
para detectar desviaciones andémalas. El segundo componente del modelo es el Enhanced
Temporal Algorithm (ETA), basado en logica temporal extendida mediante operadores como
Hold y Transition, que permiten modelar y detectar cambios de estado en datos multivariantes
y no estacionarios. A través del uso de Maximum Fuzzy C-Means (MFCM), se identifican
regiones de interés temporal, que luego son integradas en un automata de prediccion de tiempo-
region capaz de anticipar comportamientos andmalos. Finalmente, una vez detectada una
anomalia, se aplica un método de aislamiento e identificacion de fallos basado en
reconstruccion por contribucion (RBC), que localiza las variables responsables del fallo. Este
modelo logré un desempefio sobresaliente en el benchmark TEP, alcanzando un FDR de
99.4%, un FAR de 0.37% y una latencia de diagndstico de 4.11 minutos.



3.1.4.  Local adaptive standardization and variational auto-encoder
bidirectional long short-term memory (LAS-VB)

El grupo de Zhao et al. (2020), introduce un método de aprendizaje profundo auto-adaptativo
para el monitoreo de procesos con multiples modos de operacion, denominado Local adaptive
standardization and variational auto-encoder bidirectional long short-term memory (LAS-
VB), el cual integra una estrategia de estandarizacion local adaptativa (LAS) con un modelo
de AE variacional con capas LSTM bidireccionales (VAE-BiLSTM). De igual forma, como
para los modelos anteriores en la Figura 11 se presenta el diagrama de flujo del modelo
propuesto.
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Figura 11. Diagrama de flujo del modelo LAS-VB (Zhao et al., 2020).

Este modelo fue desarrollado con el proposito de superar las limitaciones de los métodos
tradicionales al enfrentar nuevos modos de operacion no observados en los datos histéricos, un
desafio recurrente en entornos industriales complejos y que es repetitivo en las investigaciones
de esta area de estudio. El componente LAS estandariza dindmicamente los datos en una
ventana deslizante local, utilizando la media y desviacion estandar calculadas dentro de esa
ventana, sin depender de datos previos o clasificaciones por modo. Esto permite detectar
tendencias inestables en las sefales del proceso, caracteristica fundamental para identificar
fallos iniciales.



Posteriormente, los datos estandarizados son introducidos al modelo VAE-BiLSTM (VB), una
arquitectura que combina la codificacion probabilistica del variational autoencoder (VAE) con
la capacidad del bilateral LSTM (BiLSTM) de -capturar dependencias temporales
bidireccionales en series multivariadas. Esta integracion permite que el modelo detecte
desviaciones sutiles tanto hacia adelante como hacia atrds en el tiempo, mejorando la
sensibilidad y adaptabilidad ante variaciones dindmicas. En la practica, el sistema calcula un
puntaje de anormalidad basado en la pérdida de reconstruccién del VAE y lo compara contra
un umbral obtenido por estimacion de densidad en el conjunto de validacion. Si el puntaje
excede este limite, se considera que hay una condicion andémala. En pruebas realizadas con el
TEP, el modelo LAS-VB alcanz6é FDR superiores al 90% en todos los modos evaluados,
incluyendo modos no presentes durante el entrenamiento, y presentd una FAR con valores
bajos como 0.3% en condiciones normales.

3.1.5.  Three step high fidelity positive unlabeled (THPU)
En el trabajo de Zhao y Zheng (2022), se propone nuevamente un método de aprendizaje
profundo semi-supervisado para la deteccion de fallos en procesos quimicos, denominado

Three-step High-fidelity Positive-Unlabeled (THPU). A continuacion, se presenta el diagrama
de flujo del modelo propuesto en la Figura 12.
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Figura 12. Diagrama representativo del modelo ETA-OASPCA (Dong et al., 2023).



Este modelo aborda uno de los principales desafios en aplicaciones industriales reales, la
escasez de datos etiquetados. La propuesta se basa en aprendizaje positivo-no etiquetado (PU),
un paradigma que permite entrenar clasificadores binarios a partir de un conjunto pequeiio de
datos etiquetados como positivos (normalidad) y una gran cantidad de datos no etiquetados. El
modelo THPU opera en tres etapas: en la primera, se emplea el algoritmo Self-Training Nearest
Neighbors (STNN), una mejora de los algoritmos de autoetiquetado, para construir un conjunto
confiable de muestras positivas (RP1) desde los datos no etiquetados, utilizando distancia
euclidiana y validacion mediante un Stacked Autoencoder (SAE) que filtra muestras con altos
errores de reconstruccion. En la segunda etapa, el algoritmo Positive and Negative Data
Recognition (PNDR) identifica tanto muestras confiables positivas adicionales como negativas
(RP2 y RN), también utilizando SAE para estimar la confiabilidad de las muestras segiin su
error de reconstruccion. Finalmente, en la tercera etapa, se entrena una CNN sobre los
conjuntos RP2 y RN como clasificador binario para la deteccion en linea de fallos. Esta red
CNN incorpora multiples capas convolucionales, de agrupamiento y completamente
conectadas para aprender representaciones espaciales y temporales de los datos del proceso.
Aplicado al benchmark TEP, el método propuesto alcanz6é un FDR promedio de 92.31%, un
FAR de 2.81% y una latencia promedio de 11 minutos.

3.1.6.  Machine learning (ML) aided Model predictive control (MPC) with
multi-objective optimization (MOQO) and multi-criteria decision making
(MCDM) methodology (ML-aided MPC-MOO-MCDM)

En el estudio de Wu et al. (2023), se propone una metodologia integral de control predictivo
basada en modelos asistidos por aprendizaje automatico, denominada Machine learning (ML)-
aided MPC-MOO-MCDM. Este enfoque busca mejorar el desempeiio de procesos quimicos
complejos al incorporar simultdneamente multiples objetivos de control y toma de decisiones
en la estructura tradicional del Model Predictive Control (MPC). El modelo se compone de tres
etapas principales: (1) Prediccion mediante modelos de aprendizaje automatico, (2)
Optimizacion multiobjetivo (MOO) y (3) Toma de decisiones multicriterio (MCDM).

Inicialmente, en la primera etapa, el modelo predictivo de MPC es reemplazado por un modelo
LSTM entrenado a partir de datos simulados del proceso. Esta red neuronal recurrente permite
capturar dinamicas no lineales y temporales del sistema sin necesidad de derivar modelos
fisicoquimicos explicitos, esto es particularmente util en sistemas donde la modelacion de
primer principio es dificil o costosa. En la segunda etapa, se formula el problema de control
como una optimizacion multiobjetivo, donde se consideran simultaneamente funciones como
la minimizacion del error de seguimiento, el consumo de reactivo junto con el consumo
energético y la estabilidad del sistema (medida por una funciéon de Lyapunov). Para resolver
este problema se utiliza el algoritmo Non-dominated Sorting Genetic Algorithm I (NSGA-II),
que permite encontrar un conjunto de soluciones de Pareto 6ptimas que representan distintos
compromisos entre los objetivos.

Finalmente, la tercera etapa introduce mecanismos de toma de decisiones multicriterio para
seleccionar una solucion 6ptima desde el frente de Pareto. Se aplican los métodos CRITIC (que



asigna pesos a los objetivos en funcion de su varianza y correlacion) y PROBID (que selecciona
la mejor solucion combinando la distancia a soluciones ideales y promedio). Ademas, se
emplea la técnica Weighted Sum Technique (WST) para integrar dinamicamente los pesos
calculados a lo largo de las iteraciones del MPC, permitiendo que el sistema priorice diferentes
objetivos segiin las condiciones del proceso. Aplicado a un reactor de mezcla completa
(CSTR), el modelo se representan diagrama de bloques en la Figura 13.
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Figura 13. Diagrama de bloques del modelo ML-aided MPC-MOO-MCDM (Wu et al., 2023).

Este modelo, logré estabilizar el sistema en 12 iteraciones de MPC (equivalente a 0.12 h) bajo
diversas condiciones iniciales, demostrando una mejora significativa en la rapidez de
convergencia, el consumo energético y la estabilidad del sistema, sin comprometer la
estabilidad del lazo cerrado. De forma mas especifica, al considerar simultdneamente los tres
objetivos (control del sistema, optimizacion de insumos y estabilidad operativa) se identifican
configuraciones que maximizan individualmente cada uno de ellos, asi como una configuracion
que considera los tres objetivos al mismo tiempo. En el escenario que prioriza el control del
sistema, se observa una mejora del 68 % en el tiempo requerido para alcanzar el estado
controlado, en comparacion con el escenario multiobjetivo. Para el ahorro de insumos se
observa una reduccion de 14% en ACAo y 10% en AQ en el escenario donde se prioriza el
control del sistema junto con el ahorro de insumos. Para la estabilidad del sistema se observa
una reduccion de ~99.87% en energia del sistema en el escenario donde se prioriza este objetivo
junto con el control del sistema. Para los tres objetivos se observa un ~10% ahorro en insumos
y un 68% mas estable que el control predictivo convencional. La metodologia fue evaluada



tanto con modelos de primer principio como con el modelo LSTM, demostrando su flexibilidad
y robustez para su aplicacion en entornos industriales con multiples objetivos.

3.2.  Seguridad de procesos

La deteccion y localizacion automatizada de puntos de fuga en plantas quimicas es una tarea
de gran importancia dentro de los sistemas de seguridad de procesos. Una identificacion precisa
del origen de la fuga permite activar protocolos de respuesta mas eficaces y reducir la
propagacion del evento. En este contexto, los trabajos de Shin et al. (2018, 2019) constituyen
una referencia al desarrollar e implementar modelos de clasificacion basados en aprendizaje
supervisado, entrenados con datos obtenidos mediante simulaciones dindmicas de fluidos
computacional (CFD). Estos estudios proponen un enfoque practico basado en sensores fijos
ubicados en el perimetro de la planta (fence monitoring), lo que elimina la necesidad de
sensores moviles o mallas densas. A partir de este esquema, se evalua el desempeio de distintos
algoritmos de clasificacion DNN, LSTM, FNN y Random Forest (RF) para la localizacion del
punto de fuga entre multiples posiciones posibles.

A continuacion, se describen las caracteristicas técnicas de cada modelo, asi como los
resultados obtenidos en términos de precision de clasificacion (accuracy), definida como la
proporcidn de predicciones correctas respecto al total de casos evaluados. Es decir, la capacidad
del modelo para identificar correctamente la ubicacion del punto de fuga entre el conjunto de
sensores. La métrica se calcula comparando la salida del modelo con la etiqueta real del
escenario de fuga, ambas definidas durante la generacion de datos mediante simulaciones CFD.

Adicionalmente, los modelos DNN, LSTM, FNN comparten una raiz comun en las redes
neuronales artificiales (ANN), de las cuales derivan variantes como las feedforward neural
network (FNN) y las redes neuronales profundas (DNN). Estas arquitecturas constituyen la
base sobre la que se construyen modelos mas avanzados como las redes recurrentes LSTM.
Las ANN constituyen una clase fundamental de modelos dentro del aprendizaje automatico
supervisado, estas arquitecturas estan inspiradas en la estructura neuronal biologica y se
componen de capas de nodos (neuronas artificiales) interconectadas, que transforman entradas
mediante funciones de activacion no lineales. Una de las variantes mas comunes de las ANN
es la FNN, en la cual la informacion fluye unidireccionalmente desde la capa de entrada hacia
la de salida, sin ciclos o retroalimentacion. Las FNN son ampliamente utilizadas para tareas de
clasificacion y regresion sobre datos tabulares o estructurados, pero presentan limitaciones al
procesar informacidn secuencial o con dependencia temporal.

Asimismo, cuando estas arquitecturas se componen por multiples capas ocultas intermedias, se
denominan DNN. Las DNN tienen la capacidad de aprender representaciones jerarquicas y no
lineales de alta complejidad, lo que las hace aptas para problemas con gran dimensionalidad y
estructuras de datos complejas. En aplicaciones como la deteccion de fallos o la identificacion
de patrones espaciales en sensores, las DNN permiten mejorar el rendimiento frente a modelos
superficiales. Sin embargo, al carecer de mecanismos para modelar relaciones temporales, su



rendimiento puede verse superado por arquitecturas recurrentes como LSTM en tareas que
implican series de tiempo.

Finalmente, en la Figura 14 se presenta el diagrama esquematico de una DNN usado en el
trabajo de Shin et al. (2018). Este esquema representa la mayor complejidad alcanzada a través
de los estudios de Shin et al. en 2018 y 2019 sin tener en cuenta los modelos que no emplean
redes neuronales o son capaces de procesar informacion secuencial o con dependencia temporal
como los modelos LSTM.
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Figura 14. Diagrama de flujo del RF (Shin et al., 2018).

3.2.1.  Deep Neural Network (DNN) & Random Forest (RF)

En el trabajo de Shin et al. (2018), se emplea un modelo basado en una Deep Neural Network
(DNN) con 25 capas ocultas para abordar el problema de localizacion de fugas presentado
previamente. El modelo se entrena con datos generados por simulaciones de CFD de 640
escenarios, integrando informacion de velocidad/direccion del viento y concentracion quimica
en los sensores. Cada conjunto de entrada representa un estado del sistema y es clasificado en
una de las 40 ubicaciones potenciales de fuga. La arquitectura DNN busca aprender
representaciones jerarquicas profundas, lo que permite una identificacion de patrones de fuga.
Sin embargo, al no incorporar explicitamente relaciones temporales ni mecanismos de
memoria, su desempefio es limitado frente a arquitecturas recurrentes, alcanzando una
precision del 75.43%.



En el mismo estudio, como método alternativo basado en aprendizaje supervisado, aplican un
clasificador RF para la misma tarea de localizacion de fugas. A continuacion, se presenta en la
Figura 15 el diagrama de flujo del modelo RF empleado en este estudio.
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Figura 15. Diagrama de flujo del RF (Shin et al., 2018).

RF es un algoritmo no paramétrico que construye multiples arboles de decision sobre
subconjuntos aleatorios de datos y vota por la clase mas frecuente. En este caso, el modelo se
entrena con 13 variables por muestra (concentracion, velocidad y direccion del viento) y utiliza
100 arboles de decision para clasificar cada estado en una de las 40 clases posibles. A pesar de
su simplicidad estructural y de no requerir entrenamiento profundo, el modelo RF muestra una
notable precision del 86.33%, destacandose por su robustez frente al sobreajuste y su bajo costo
computacional en comparacion con las redes neuronales profundas. Este rendimiento lo
posiciona como una alternativa eficiente y confiable en entornos con limitaciones de recursos
o tiempo de computo.

3.2.2. Recurrent Neural Network with Long Short-Term Memory (LSTM) &
Feed-forward neural network (FNN).

En el afio 2019 Shin et al., continua su estudio de deteccion de fugas implementando un modelo
basado en FNN como grupo de control para comparar su rendimiento con el modelo LSTM.
Esta red recibe la misma cantidad de datos (780 variables por muestra: 13 variables x 60 s),
pero los procesa sin considerar la secuencia temporal, ya que carece de retroalimentacion.
Aunque FNN logra identificar patrones espaciales en los datos simulados, su limitacion para



captar relaciones temporales entre observaciones afecta su precision. A pesar de configurarse
con la misma profundidad que el modelo LSTM (6 capas ocultas), el FNN alcanza una
precision promedio 20.45% inferior a la del modelo LSTM en condiciones equivalentes, lo que
resalta la ventaja del aprendizaje secuencial en este tipo de problemas.

En el mismo estudio, se entrena el modelo LSTM con datos de sensores virtuales generados
por simulaciones de 640 escenarios de fuga en una planta quimica real, considerando 40
tanques y 16 direcciones de viento distintas. La arquitectura LSTM, disefiada para capturar
patrones en series temporales, se implementa en forma multicapa (hasta 3 capas LSTM
apiladas) para procesar secuencias de datos de 60 segundos, junto con concentraciones medidas
por 11 sensores. Debido a su capacidad para retener informacion relevante y olvidar datos que
pueden considerarse ruido, el modelo alcanza un desempefio superior, con una precision del
97.08% en la localizacion del punto de fuga, destacandose por su capacidad para modelar
dindmicas complejas de dispersion sin necesidad de sensores moviles.

3.3.  Optimizacion

La optimizacion con apoyo de técnicas A en procesos quimicos abarca multiples enfoques,
dependiendo de la variable objetivo: desde el rendimiento de productos, eficiencia energética,
hasta la reduccion del tiempo de simulacion o la precision en predicciones complejas. A pesar
de esta diversidad, los modelos analizados en esta seccidon comparten un objetivo comun:
mejorar la precision y eficiencia en el modelado de sistemas complejos, evaluados mediante
métricas cuantitativas como el coeficiente de determinacion (R?) y el error cuadratico medio
(RMSE).

Los estudios seleccionados implementan algoritmos de aprendizaje automatico incluyendo
ANN, RF, Gradient Boosting Regression (GBR), Gated Recurrent Unit (GRU), redes
bayesianas y AE variacionales aplicados a la prediccion de propiedades fisicoquimicas,
desempefio de materiales, procesos dinamicos y simulaciones de alta fidelidad. A continuacion,
se describen los enfoques implementados, los principios que los sustentan y los resultados
alcanzados.

3.3.1.  Artificial neural network (ANN)

En el trabajo de Kim et al. (2022), se propone una metodologia basada en ANN para predecir
y optimizar el desempefio catalitico en la produccion de hidrogeno mediante la reaccion de
desplazamiento de agua-gas (WGSR). En lugar de emplear modelos cinéticos tradicionales, los
autores desarrollan un modelo ANN entrenado con un conjunto de 419 datos experimentales
extraidos de la literatura. Las entradas del modelo incluyen 34 descriptores cataliticos y
operativos, mientras que la salida es la conversion de CO (como indicador de rendimiento). La
arquitectura Optima de la red, determinada por biisqueda manual, estd compuesta por cuatro
capas ocultas (con 39, 15, 10 y 1 neuronas, respectivamente) y fue entrenada mediante resilient
backpropagation y funcion de activacion del tipo sigmoide. El modelo final alcanz6 un
coeficiente de determinaciéon R? =0.997, un error cuadratico medio (MSE) de 0.003 y una raiz



del error cuadratico medio (RMSE) de 0.058, lo que demuestra su capacidad para capturar
relaciones no lineales complejas entre variables cataliticas y rendimiento del proceso.

3.3.2. Random forest (RF) & Gradient Boosting Regression (GBR)

En el estudio de Leng et al. (2023), el modelo RF fue empleado para predecir y optimizar
simultaneamente el rendimiento, el area superficial especifica (SSA) y el volumen total de poro
(TPV) del biocarbon, en el marco de un esquema multiobjetivo (MT). El propdsito es
identificar las combinaciones Optimas de composiciones de biomasa y condiciones de pirdlisis
(temperatura, tiempo de residencia y velocidad de calentamiento) que permitan obtener biochar
con propiedades adecuadas para aplicaciones en adsorcidon o almacenamiento de energia.

El modelo empleado para este fin fue RF, su salida es la media de todas las predicciones
individuales, lo que permite manejar relaciones no lineales y datos heterogéneos con buena
capacidad de generalizacion. El modelo RF alcanz6 un coeficiente de determinacidén promedio
R? de 0.90 y un RMSE de 5.67 en la prediccion simultanea de los tres objetivos, demostrando
un equilibrio adecuado entre precision y robustez computacional, especialmente en contextos
donde se manejan multiples variables objetivo.

Como modelo alternativo, se utilizO6 GBR para entrenar predictores separados para cada
objetivo unico (ST), alcanzando un rendimiento superior al del modelo RF. GBR es un
algoritmo de ensamblado secuencial que construye arboles de decision de manera aditiva,
donde cada nuevo arbol corrige los errores residuales del conjunto anterior. Esta estrategia lo
hace especialmente eficaz para modelar relaciones complejas entre variables, como las
existentes entre los pardmetros del proceso y las propiedades fisicoquimicas del biocarbon. En
el enfoque ST, el modelo GBR obtuvo un R? de 0.91 a 0.94 y un RMSE de 4.25, superando
levemente al modelo RF tanto en precision como en estabilidad. Ademas, el modelo permitié
identificar variables como la temperatura de pirdlisis, el contenido de materia volatil y las
cenizas como los factores mas influyentes en el disefio de biochar con alta SSA y TPV.

3.3.3.  Group Contribution models (GC) Gaussian process method (GP)
Machine learning model (ML)

El grupo de estudio de Alshehri et al. (2021), se propone una estrategia avanzada para la
prediccion de propiedades termofisicas puras de compuestos quimicos basada en la integracion
de modelos de contribucion de grupos Group Contribution (GC) con técnicas de aprendizaje
automatico ML. El enfoque GC parte del principio de que la propiedad de una molécula puede
estimarse como la suma de las contribuciones individuales de los grupos funcionales que la
componen, ponderadas por su cantidad en la estructura (Gmehling, Tiegs, & Knipp, 1990).
Esta metodologia ha sido ampliamente utilizada por su simplicidad y aplicabilidad en ausencia
de datos experimentales, pero presenta limitaciones importantes al tratarse de un enfoque lineal
que no captura interacciones complejas entre grupos, efectos de vecindad ni contribuciones de
segundo o tercer orden.



Para superar estas limitaciones, los autores desarrollan un modelo hibrido denominado GC-
ML, en el cual los vectores de entrada representan la frecuencia de aparicion de 424 grupos
funcionales y subestructuras moleculares codificadas mediante descriptores estructurales. Esta
informacion es procesada por un modelo de regresion basado en Gaussian Processes (GP), una
técnica bayesiana no paramétrica que permite modelar relaciones no lineales con alta precision,
al tiempo que cuantifica la incertidumbre asociada a cada prediccion. A diferencia del modelo
GC-simple, que utiliza directamente coeficientes ajustados por regresion lineal ordinaria, el
modelo GC-ML aprende automéaticamente patrones complejos a partir de datos experimentales,
sin asumir una forma funcional predeterminada para la relacion entre estructura y propiedad.
Este modelo fue entrenado con una base de datos de mas de 24,000 compuestos y mas de
50,000 puntos de datos experimentales, abarcando un conjunto de 25 propiedades puras
relevantes en simulacion y disefio de procesos quimicos, como entalpia de formacion, punto de
ebullicion, densidad, constante dieléctrica, entre otras. Los resultados obtenidos muestran un
desempefio significativamente superior frente al enfoque tradicional, alcanzando valores de R?
= 0.98 y reduciendo el RMSE, validando su capacidad predictiva y generalizacion. En este
contexto, el rol del ML no es reemplazar el método GC, sino potenciarlo, actuando como un
sistema de aprendizaje flexible que corrige y complementa las deficiencias del modelo clésico,
permitiendo capturar relaciones de mayor complejidad estructural sin perder la
interpretabilidad de la representacion basada en grupos.

3.3.4.  Gated Recurrent Unit - Physics informed (GRU-PI)

En el estudio de Aydin & Asrav (2023), se propone un modelo hibrido denominado GRU-PI,
que combina una arquitectura de red neuronal recurrente de tipo GRU con una metodologia de
entrenamiento physics-informed (PI), orientado a la optimizacion de la prediccion de
concentraciones en procesos dindmicos, como un reactor semi-batch o una planta de
tratamiento de aguas residuales. A continuacion, se presenta el diagrama de bloques empleado
por Aydin & Asrav en la Figura 16.
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Figura 16. Diagrama de bloques de una cé¢lula del modelo GRU (Viana et al., 2021).



El objetivo principal es modelar el comportamiento dinamico de estos sistemas con alta
precision, especialmente cuando no se dispone de modelos mecanisticos completos. Las GRU
son una variante de las RNN tradicionales disefiadas para evitar el problema del
desvanecimiento del gradiente de manera similar a como lo hacen los métodos LSTM,
mediante el uso de puertas que regulan el flujo de informacién en el tiempo. A diferencia de
LSTM, las GRU tienen una estructura mas simple (con solo dos puertas: actualizacion y
reinicio), lo que reduce la complejidad computacional sin comprometer la capacidad de
capturar dependencias temporales de largo alcance.

La innovacion del enfoque GRU-PI radica en la incorporacion de conocimiento fisico explicito
durante el entrenamiento del modelo. Esto se logra mediante dos estrategias complementarias:
Inicialmente, incluir una funcién de pérdida multiobjetivo que penaliza tanto el error de
prediccion como la violaciéon de una forma discretizada de las ecuaciones diferenciales
ordinarias (ODE) que gobiernan el sistema. Seguidamente, disefiar celdas recurrentes hibridas
que integran directamente nodos PI (calculados, por ejemplo, mediante la regla de Euler) junto
a nodos puramente data-driven. Esta arquitectura permite al modelo capturar tanto las
dinamicas conocidas como aquellas que son dificiles de modelar explicitamente. En las pruebas
realizadas, el modelo GRU-PI obtuvo un desempefio destacado con R? = 0.979, MSE = 0.005
y RMSE = 0.51, superando consistentemente a modelos sin informacion fisica.
Adicionalmente, los autores muestran que este enfoque permite obtener arquitecturas mas
robustas y compactas mediante técnicas de optimizacion de hiperparametros, como blisqueda
en malla, optimizacidon bayesiana y algoritmos genéticos, logrando resultados similares con
menor niumero de nodos por capa.

3.3.5.  Convolutional-Variational Autoencoder-Variational Bayesian neural
network (Conv-VAE-VBnn)

En el trabajo de Shi et al. (2023), se propone un modelo hibrido de aprendizaje profundo
denominado Conv-VAE-VBnn para la prediccion en tiempo real de la dispersion espacial de
nubes inflamables tras una liberacion de gas natural en instalaciones industriales
congestionadas. El objetivo es reducir drasticamente la carga computacional asociada a
simulaciones de alta fidelidad, como las basadas en CFD, sin comprometer la precision en la
estimacion del area afectada por la pluma gaseosa. El modelo se basa en una arquitectura end-
to-end que combina tres componentes: un AE convolucional probabilistico (Conv-VAE) para
reducir dimensionalidad y extraer caracteristicas latentes del espacio de concentracion, una red
bayesiana variacional (VBnn) para aprender la relacion no lineal entre pardmetros del escenario
(como tasa de fuga y velocidad del viento) y las variables latentes, finalmente una etapa de
decodificacion para reconstruir la concentracion espacial con estimacion de incertidumbre.

Complementariamente, el modelo se entrena usando una estrategia de transferencia de
aprendizaje basada en fidelidad variable, en la que primero se preentrena con grandes
volimenes de datos sintéticos generados mediante el modelo de dispersion gaussiana (baja
fidelidad), y luego se ajusta con un nimero reducido de simulaciones CFD (alta fidelidad)



usando un esquema de fine-tuning por capas congeladas. Esta metodologia permitié6 una
reduccion del 72% en el nimero de simulaciones de alta fidelidad requeridas, manteniendo una
precision elevada (R?=0.96, RMSE = 6.52x107°) en la prediccion de la concentracion espacial.
Los autores argumentan que esta aproximacion es especialmente util para entornos industriales
a gran escala, donde los modelos convencionales carecen de capacidad de respuesta en tiempo
real y el coste computacional impide su uso continuo. Ademas, el modelo ofrece estimaciones
probabilisticas de la incertidumbre asociada a la prediccion, lo cual representa una mejora
significativa frente a enfoques deterministas que podrian subestimar riesgos en zonas criticas.

4. Discusion

La estructuracion de esta seccion corresponde a una tendencia identificada en la literatura, la
cual divide las aplicaciones de IA en los procesos quimicos segun su proposito operacional.
Esta clasificacion permitio integrar los indicadores de desempefio mas relevantes FDR,
Accuracy y R? con el fin de facilitar una comparacion objetiva entre enfoques y tecnologias.

Inicialmente, la categoria de control de procesos se cimenta en el uso sistemdtico del proceso
TEP como benchmark. Esta plataforma ampliamente utilizada, proporciona condiciones de
evaluacion homogéneas que posibilitan una comparacion directa del desempefio entre modelos,
lo que le otorga un cardcter normativo en la validacion de metodologias inteligentes (Bathelt
etal., 2015).

En este contexto, es importante destacar el trabajo de Wu et al. (2023) por reflejar el potencial
de estos enfoques en escenarios reales mas alla del entorno simulado. Este grupo de estudio
implementa una arquitectura compleja basada en control predictivo asistido por IA en un
reactor CSTR. Este modelo, que integra LSTM, optimizacion multiobjetivo y métodos de toma
de decisiones multicriterio, representa un avance sustancial hacia el disefio de sistemas de
control predictivos y adaptativos con resultados ampliamente positivos en cuanto a estabilidad,
ahorro energético y eficiencia operativa.

De la misma manera, es notable el modelo propuesto por Zhao y Zheng (2022), que introduce
una metodologia robusta de aprendizaje semi-supervisado capaz de operar en contextos con
pocos datos etiquetados, una limitacion comun en la industria (descrita por el mismo Zhao en
2022). Este modelo no solo presenta un rendimiento sobresaliente frente a otros métodos PU y
supervisados, sino que enfatiza la necesidad de disefiar soluciones viables para entornos
industriales reales, donde los datos etiquetados son costosos o dificiles de obtener. La
reiteracion del uso del benchmark TEP en la mayoria de los articulos de esta categoria confirma
tanto su valor como estdndar como la escasa disponibilidad de casos industriales con datos
accesibles, situacion que limita la generalizacion inmediata de muchos de estos modelos.

A continuacion, se presenta la tabla 2, la cual compila los modelos presentados para el control
de procesos jerarquizados por la magnitud de su indicador de rendimiento.



Tabla 2.
Listado de modelos presentados para el control de procesos ordenados de mayor a menor
magnitud de indicador.

Modelo Componentes / Arquitectura FDR FAR Latencia Ventaja principal
ML -aided LSTM predictor + NSGA-II - - 0.12h (12  Optimizacion dinamica de multiples
MPC-MOO-MCD (MOO) + CRITIC + PROBID + iter.) objetivos con estabilidad garantizada;
M (Wu, 2023) WST control predictivo adaptable con bajo
esfiierzo computacional.
ETA-OASPCA Enhanced Temporal Algorithm  99.4% 0.37%  4.11 min Integra patrones temporales y reduccion
(Dong et al., 2023) + Optimized Adaptive Sparse adaptativa de dimensionalidad; bajo FAR y
PCA buen aislamiento de variables
contribuyentes.
VAE-LSTM (Zhao Variational Autoencoder + 95.5% - - Captura estructura latente y dinamica
etal., 2022) LSTM bidireccional + temporal; 1itil para procesos multivariables
Inferencia bayesiana complejos; buena generalizacion.
THPU (Zhao & Self-Training Nearest Neighbors 92.31% 2.81% 11.0 min Funciona con muy pocas etiquetas; combina
Zheng, 2022) + SAE + CNN + PU learning autoetiquetado, aprendizaje profundo ¥
clasificacion binaria robusta.
LAS-VB (Zhao et Local Adaptive Standardization >90% (hasta 99.8%) ~0.3% - Capaz de detectar fallos en modos no vistos;
al., 2020) + Variational Autoencoder + robusto ante datos inestables; sensible a
BILSTM desviaciones suaves.
DCNN (Zhao et  Deep Convolutional Neural 88.2% - - Aprende patrones espacio-temporales sin
al., 2018) Network necesidad de ingenieria de caracteristicas;

rapido y escalable.

La categoria de seguridad presenta estudios realizados por Shin (2018, 2019) los cuales
evidencian como la IA permite optimizar la localizacion de fugas mediante el uso de sensores
fijos y simulaciones CFD, eliminando la necesidad de soluciones invasivas o de alto costo. La
tabla 3, presenta la compilacién de modelos presentados por Shin et al. (2018, 2019) ordenados
de manera descendiente en base a su indicador de rendimiento.

Tabla 3.
Listado de modelos presentados para la prediccion de fugas en procesos quimicos ordenados
de mayor a menor magnitud de indicador.

Modelo Componentes / Arquitectura Entrada de datos Accuracy Ventaja principal

LSTM (Shin, 2019)  Red Neuronal Recurrente con 780 variables (13 * 60s) 97.08% Captura dependencias temporales, ideal
memoria a largo plazo incluyendo viento y para datos secuenciales; alta precision

concentraciones

Random Forest (Shin, Ensamble de arboles de 13 variables por muestra 86.33% Robusto, interpretable y eficiente; buena

2018) decision (100 arboles) (sensores + viento) precision sin redes profundas

FNN (Shin, 2019) Red Neuronal Alimentada Mismo conjunto de entrada  76.63% Simplicidad y menor coste computacional,
Hacia Adelante (6 capas) que LSTM pero limitada por falta de contexto temporal

DNN (Shin, 2018) Red Neuronal Profunda con ~ Mismas 13 variables que RF  75.43% Buen aprendizaje de representaciones, pero
hasta 25 capas sin manejo de series temporales

Esta categoria evidencia una marcada preferencia por los métodos con enfoques supervisados,
esto se debe principalmente a la disponibilidad de datos etiquetados proporcionados por los
entornos de simulacion, asi como también sucede en la categoria de control con el benchmark
TEP. Esta tendencia se ve reflejada en la Figura 17, donde se muestra el analisis de recurrencia
en el enfoque de los modelos vistos en las tres categorias de este trabajo.
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Figura 17. Distribucion de enfoque de modelos en los articulos estudiados.

La categoria de optimizacion representa un reto metodoldgico mayor. A diferencia del control
o la seguridad, en este grupo los modelos, aunque comparten métricas como R? o RMSE, estan
disefiados para optimizar objetivos diferentes: desde propiedades fisico-quimicas hasta
rendimiento energético o parametros de disefio de reactores. Esta dispersion complica la
comparacion directa entre estudios, aunque no impide identificar tendencias relevantes. La
Tabla 4, presenta los modelos vistos en este estudio pertenecientes a esta categoria.

Tabla 4.
Listado de modelos presentados para la optimizacion de parametros de operacion ordenados de
mayor a menor magnitud de indicador.

Modelo Componentes / Objetivo de optimizacién R? RMSE Ventaja principal
Arquitectura
ANN (Kim, 2022) Red neuronal artificial Prediccion del rendimiento catalitico  0.99 0.058 Alta precision y robustez con multiples
(conversién de CO) variables de entrada en procesos cataliticos
complejos
GRU-PI (Aydin, GRU ~ celdas Prediceion dinamica de concentracién  0.98 0.51 Integra conocimiento fisico en la
2023) physics-informed en procesos no lineales arquitectura recurrente; mejora precisién y
estabilidad
GC-ML (Alshehri, Gaussian Process sobre  Estimacion de propiedades ~0.98 6.96 Mejora sobre GC clasico; permite
2021) vectores de GC moleculares puras prediccion con incertidumbre en disefio
molecular
Conv-VAE-VBnn Autoencoder Reduccion de simulaciones CFD en 0.96 6.52%1075  Reduce 72% del costo computacional; alta
(Shi, 2023) convolucional + red dispersion de gases precision con manejo de incertidumbre
bayesiana variacional
GBR (Leng, 2023) Gradient Boosting Prediccion individual de propiedades  0.91-0.94 425 Mayor precision que RF: captura relaciones
(single-target) del biocarbon complejas entre parametros del proceso y
propiedades
RF (Leng, 2023) Random Forest Prediccion de SSA y TPV de 0.90 5.67 Manejo robusto de datos heterogéneos con
(multi-target) biocarbon capacidad para modelar multiples salidas

Leng (2023) demuestra como los modelos RF y GBR no so6lo predicen con precision las
propiedades del biocarbon, sino que también orientan directamente el disefio experimental, lo
cual sugiere los métodos de A como una herramienta guia en el disefio de reactores. De la
misma manera, otro trabajo de especial interés es el de Aydin & Asrav (2023), donde se
propone el modelo Conv-VAE-VBnn, el cual logra combinar eficiencia computacional, alta
precision y manejo de incertidumbre. Esta arquitectura permite una reduccion sustancial del
numero de simulaciones de alta fidelidad necesarias para mantener una calidad de resultados,



lo que la posiciona como una solucion practica para contextos industriales donde el costo
computacional es un factor limitante.

Cabe sefialar que, a lo largo de los articulos analizados, se observa una tendencia creciente
hacia modelos mas interpretables y comprensibles para el operador humano, como lo sefiala
Zhao et al. (2022). Esta caracteristica resulta critica, ya que promueve la apropiacion de la
tecnologia y reduce la probabilidad de errores derivados del desconocimiento o la desconfianza
frente a herramientas automatizadas. Esta observacion adquiere aiin mas relevancia cuando se
considera la necesidad de interaccion fluida entre sistemas inteligentes y operadores en
entornos industriales complejos.

Adicionalmente, tal como se muestra en la Figura 18, se identifica una alta recurrencia en el
uso de RNN y sus derivados como LSTM y GRU dentro de los modelos aplicados a sistemas
dindmicos en procesos quimicos.
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Figura 18. Distribucion de frecuencia por componente dentro de los modelos presentados.

Esta tendencia se debe a que dichas arquitecturas estan especialmente disefiadas para capturar
dependencias temporales y patrones secuenciales en datos, lo cual resulta esencial en procesos
industriales caracterizados por sefiales multivariadas y comportamiento dinamico. Su
capacidad para mantener la memoria de estados a largo plazo les confiere una ventaja
significativa frente a otras arquitecturas mas tradicionales, particularmente en tareas de
monitoreo, deteccion de fallas y prediccion de comportamiento dindmico. En este contexto,
trabajos recientes, como los de Aydin & Asrav (2023) y Bracconi (2022), han comenzado a
explorar la integracion de enfoques PI en estas arquitecturas, demostrando que la incorporacion
explicita de conocimiento fisico en los modelos RNN permite mejorar la generalizacion en
condiciones no vistas y también reducir el sobreajuste y aumentar la robustez frente a
incertidumbres estructurales.

Aydin & Asrav (2023) proponen el uso de funciones de pérdida multiobjetivo que integran
directamente las ecuaciones diferenciales del sistema, asi como celdas hibridas que combinan
nodos fisicos y data-driven dentro de redes LSTM o GRU, logrando una mejora sustancial del



rendimiento predictivo en escenarios industriales simulados. De forma complementaria,
Bracconi (2022) enfatiza que los modelos hibridos, entrenados con datos y reforzados con leyes
fisicas, pueden asistir en el disefio multiescala de reactores intensificados, ofreciendo
predicciones confiables con menores requerimientos computacionales. Estas aproximaciones
sugieren que el uso de variantes de RNN con capas PI no solo representa una linea de avance
actual, sino que podria convertirse en una de las principales tendencias en el desarrollo de
modelos predictivos robustos y explicables en la ingenieria de procesos.

En sintesis, la IA no solo ha demostrado ventajas cuantitativas en términos de precision,
velocidad y eficiencia, sino que también aporta beneficios cualitativos sustanciales, tales como
la reduccién de la dependencia del conocimiento experto codificado, la posibilidad de operar
bajo condiciones dindmicas no vistas y la capacidad de ofrecer predicciones interpretables con
manejo razonable de la incertidumbre. Estos hallazgos reflejan el notable potencial
transformador de la A en los procesos quimicos, consolidando su papel como una tecnologia
clave en el transito hacia plantas mas autobnomas, eficientes y seguras.

5. Conclusiones

La presente revision permitidé a través de un estudio bibliométrico identificar, clasificar y
analizar una serie de métodos A aplicados a procesos quimicos, centrandose en tres areas
fundamentales: control de procesos, seguridad de procesos y optimizacion. A través del andlisis
comparativo de indicadores de rendimiento como FDR, Accuracy y R2.

Uno de los hallazgos mas relevantes del estudio es la identificacion de tendencias en estas areas
de estudio. Es el caso del benchmark TEP, el cual representa un entorno estandar para la
validacion de modelos de deteccion y diagnostico de fallas. Este benchmark ha facilitado el
desarrollo de modelos reproducibles, robustos y comparables. No obstante, este benchmark
evidencia una limitacion importante: la escasez de bases de datos industriales etiquetadas y
accesibles, lo cual restringe la generalizacion de los modelos a escenarios reales. En este
contexto, destacan propuestas como las de Wu et al. (2023) y Zhao y Zheng (2022), quienes
incorporan arquitecturas complejas y enfoques de aprendizaje semi-supervisado o
autoaprendizaje para abordar este desafio con éxito en entornos simulados y reales.

También, se observo una preferencia hacia los modelos de enfoque supervisado, presentes a lo
largo de toda la categoria de seguridad de procesos, esto debido al aprovechamiento de
simulaciones CFD como fuentes de datos etiquetados, lo cual permite entrenar modelos
precisos sin comprometer la operacion industrial.

Las arquitecturas LSTM y GRU han demostrado ser altamente eficaces a través de las
categorias abarcadas en este estudio, gracias a su capacidad de modelar secuencias temporales
multivariadas. Esta capacidad se beneficia significativamente al integrarse con otros modelos
de enfoque no supervisados como lo son las variantes de los AE, generando arquitecturas
hibridas con una capacidad mejorada para manejar variables con retroalimentacion. En



multiples casos revisados, esta combinacion ha permitido fortalecer el desempeio predictivo y
la estabilidad de los modelos, posicionandolas como un estindar emergente.

Los modelos IA aplicados a la optimizacion evidenciaron una amplia diversidad de propdsitos.
Aunque esta diversificacion de estudios dificulta la comparacion directa, es evidente que los
modelos hibridos y aquellos con arquitectura PI, representan un gran potencial de mejora a los
modelos tradicionales, particularmente en tareas donde las relaciones causales son
parcialmente conocidas pero complejas de modelar con ecuaciones explicitas.

De manera transversal, se identifico una tendencia creciente hacia la interpretabilidad de los
modelos, orientada a facilitar su adopcion por parte de operadores humanos. Esta caracteristica,
sumada a la integracion de enfoques hibridos, representa un avance hacia sistemas mas
robustos, explicables y confiables. Estudios como los realizados por Aydin & Asray (2023) y
Bracconi (2022), evidencian como esta combinacion puede llevar a modelos capaces de servir
como asistentes de disefio de reactores, trasladando asi el alcance de estas herramientas a
diferentes etapas de los procesos quimicos.

En conjunto, los hallazgos de esta revision confirman que la inteligencia artificial tiene el
potencial de redefinir profundamente las operaciones en plantas quimicas, no solo desde una
perspectiva de rendimiento técnico, sino también como catalizador de una transformacion
digital centrada en la autonomia, la eficiencia y la resiliencia operativa. El avance hacia
modelos mas accesibles, interpretables y adaptativos constituye un paso necesario para su
integracion efectiva en la industria, abriendo la puerta a nuevos escenarios de disefio, operacion
y toma de decisiones inteligentes en los procesos quimicos.
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