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Resumen 

La presente revisión bibliográfica tiene como objetivo analizar el uso de algoritmos de aprendizaje 

automático (AA) en la optimización de procesos químicos industriales, con énfasis en aplicaciones 

sobre reacciones catalíticas. La transformación digital de la industria química en América Latina exige 

nuevas herramientas que permitan mejorar la eficiencia, la selectividad y la sostenibilidad de los 

procesos productivos. En este contexto, el aprendizaje automático se presenta como una solución 

innovadora y adaptable, capaz de modelar y predecir comportamientos complejos en condiciones 

variables. A través de la recopilación y análisis de literatura científica publicada hasta 2024, se 

identificaron múltiples estudios latinoamericanos que aplican modelos como redes neuronales, 

máquinas de soporte vectorial y bosques aleatorios para optimizar variables clave en procesos 

catalíticos. Los resultados evidencian mejoras significativas en la conversión de reactivos, la 

reducción de residuos y el consumo energético. Sin embargo, también se identifican desafíos 

importantes, como la disponibilidad de datos de calidad, la escasa vinculación con la industria y la 

falta de modelos interpretables para facilitar su implementación. Se concluye que el uso de AA en 

procesos catalíticos industriales representa una oportunidad estratégica para el desarrollo sostenible 

en la región. Se recomienda fortalecer la colaboración entre academia e industria, promover la 

formación técnica en ciencia de datos aplicada a la química y desarrollar casos piloto que permitan 

validar los modelos en entornos reales. 

 

Palabras clave: Aprendizaje automático; procesos químicos; catálisis; inteligencia artificial; 

optimización industrial. 

 

 

Abstract 

This literature review aims to analyze the use of machine learning (ML) algorithms in the optimization 

of industrial chemical processes, with a particular focus on applications in catalytic reactions. The 

digital transformation of the chemical industry in Latin America demands innovative tools to improve 

efficiency, selectivity, and sustainability in production systems. In this context, ML offers a flexible 

and powerful approach to modeling and predicting complex behaviors under variable conditions. 

Through the analysis of scientific literature published up to 2024, several Latin American studies were 

identified that apply models such as neural networks, support vector machines, and random forests 

to optimize key variables in catalytic processes. The findings show significant improvements in 

reactant conversion, waste reduction, and energy consumption. However, challenges remain, 

including limited access to high-quality data, weak collaboration with industry, and a lack of 

interpretable models that facilitate implementation. The review concludes that ML use in catalytic 

industrial processes is a strategic opportunity for sustainable development in the region. 

Strengthening academic-industrial collaboration, promoting technical training in data science for 

chemistry, and implementing pilot programs in real environments are recommended as essential 

steps forward. 

 

Keywords: Machine learning; chemical processes; catalysis; artificial intelligence; industrial 

optimization. 
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1. INTRODUCCIÓN 

En la última década, la optimización de procesos químicos industriales ha evolucionado 

notablemente debido a la incorporación de técnicas de aprendizaje automático (AA), las 

cuales permiten mejorar eficiencia, selectividad y sostenibilidad en reacciones catalíticas 

(Acosta‑López & de Lasa, 2024). Este enfoque híbrido ha comenzado a consolidarse en el 

contexto latinoamericano, impulsado por la necesidad de procesos más limpios y 

competitivos. 

En México, Cuevas‑García (2020) resaltó la importancia de métodos estadísticos como 

mínimos cuadrados para ajustar parámetros cinéticos en catalizadores, destacando que 

estas técnicas tradicionales son preludio al uso de AA en optimización catalítica. Sus 

resultados sientan las bases para modelos computacionales posteriores en reacciones 

catalíticas complejas. 

Estudios recientes evidencian que el AA permite modelar sistemas catalíticos con alta 

dimensionalidad de variables: propiedades fisicoquímicas del catalizador, condiciones de 

reacción y resultados de conversión/selectividad (Sampaio & Fernandes, 2023). Su trabajo 

en biocatálisis demuestra la adecuación del aprendizaje automático incluso en entornos 

biológicos. 

Asimismo, Martínez et al. (2025), desde Colombia, llevaron a cabo una revisión sistemática 

mediante diseño experimental factorial 2ⁿ sobre catalizadores bifuncionales 

(bentonita/vermicomita, metales, promotores), mostrando cómo el análisis estadístico 

puede resaltar variables decisivas para optimización catalítica. Sus conclusiones evidencian 

estrategias transferibles a aprendizaje automático en entornos industriales. 

El desarrollo de modelos híbridos ha mostrado gran potencial: por ejemplo, Acosta‑López y 

de Lasa (2024) propusieron un modelo híbrido de inteligencia artificial aplicado a craqueo 

catalítico (FCC), combinando simulaciones basadas en datos con AA supervisado, mejorando 

precisión en predicción de conversión y selectividad  

De modo general, Hernández‑Sánchez y colaboradores (2024) argumentan que la 

combinación de modelos IA con optimización matemática (como MILP) permite acelerar la 

optimización de procesos complejos (como síntesis de metanol, destilación, ciclo orgánico 

Rankine), reduciendo tiempos de cómputo y aumentando la eficiencia operativa entre un 

10 y un 50 %  

Desde un punto de vista global, Goulart de Araujo et al. (2025) revisaron los avances 

recientes en el uso de AA en catálisis, destacando aplicaciones en cinética química y 

describiendo cómo los modelos pueden superar obstáculos de modelos fenomenológicos 

tradicionales en sistemas catalíticos complejos  

El desafío clave en estas aplicaciones radica en definir descriptores catalíticos adecuados y 

manejar datos elevados de dimensionalidad y ruido (temperatura, energía de ionización, 

área superficial, etc.), donde el aprendizaje automático, como bosques aleatorios o SVM, 

ha permitido identificar patrones y tareas QSAR eficaces (Shi et al., citado en MDPI)  
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Por último, en América Latina se observa una convergencia creciente entre investigación 

académica y aplicaciones industriales, impulsada por contextos como la química sostenible 

y la industria 4.0; sin embargo, es necesario sistematizar casos de estudio de reacciones 

catalíticas donde AA haya logrado mejoras cuantificables en eficiencia, selectividad o 

estabilidad del catalizador. Este artículo aporta ese análisis y sintetiza hallazgos clave hasta 

2024. 

2. DESARROLLO 

El aprendizaje automático (AA), particularmente mediante modelos supervisados como 

redes neuronales artificiales y algoritmos genéticos, ha emergido como una herramienta 

poderosa para optimizar procesos químicos industriales en América Latina. Reyes-Sánchez y 

Castillo (2024), desde Ecuador, muestran cómo el aprendizaje profundo aplicado en 

procesos industriales permite mejoras significativas en rendimiento y sostenibilidad 

operativa. 

En el contexto latinoamericano, los algoritmos genéticos se han utilizado para optimizar 

múltiples variables simultáneamente en sistemas con restricciones complejas, como se 

observa en la industria plástica ecuatoriana mediante el trabajo de Beltrán Caicedo y Borja 

(2022). Esta experiencia evidencia la viabilidad del AA evolutivo en la optimización de 

procesos químicos reales. 

La literatura enfatiza la necesidad de descriptores adecuados para modelar interacciones 

catalíticas: variables como energía de adsorción, coordinaciones metálicas o propiedades 

estructurales del catalizador. El estudio de Menez et al. (2024) en nanopartículas PtRuIr 

demuestra cómo modelos de regresión basada en coordinación metálica predicen energía 

de adsorción de CO con alta precisión  

Desde una perspectiva de sostenibilidad y energía, Hernández‑Palma et al. (2024) 

presentaron una revisión sistemática del uso de AA en generación de energías renovables en 

América Latina, reflejando potencial transferible a procesos catalíticos industriales 

mediante técnicas similares de modelado predictivo.  

La integración de AA con minería de procesos (Process Mining) se ha consolidado en 

Latinoamérica para optimizar flujos operativos y detectar cuellos de botella en tiempo real 

(Romero, 2024). Aunque estos estudios no se centran exclusivamente en catálisis, aportan 

marcos prácticos útiles para optimización de variables de proceso químico. 

La literatura regional también ha identificado desafíos como calidad de datos, 

infraestructura y capacidades humanas limitadas en la región (Pérez Marroquín, 2024). Estas 

barreras son relevantes al implementar AA en aplicaciones catalíticas, donde se requiere 

alta robustez y fiabilidad en datos de reacción. 

Modestino, un químico venezolano con base en EE. UU., ha aplicado inteligencia artificial e 

ingeniería electroquímica para optimizar reacciones químicas con energías renovables; su 

modelo de catalizadores electroorgánicos híbridos aporta valiosas referencias 

metodológicas a investigaciones latinoamericanas sobre AA aplicado a procesos catalíticos  

Litter y colaboradores en Argentina han avanzado en catálisis heterogénea (fotocatalítica) 

para remoción de contaminantes utilizando datos experimentales y modelos predictivos; su 
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enfoque experimental-modelado demuestra el uso combinatorio de IA y catálisis para 

aplicaciones químicas relevantes en Latinoamérica  

Desde el enfoque institucional, Ramos Torres y Montoya (2024) sitúan a países como 

Ecuador, Colombia y Argentina como emergentes en capacidad de investigación en IA en la 

región; esto respalda el contexto académico favorable para aplicar AA a la optimización de 

procesos catalíticos en esos países  

En resumen, el marco teórico converge en tres pilares: (a) la eficacia comprobada de AA 

(genéticos, redes neuronales, regresión coordinada) en optimización de procesos con 

múltiples variables; (b) la transferencia de enfoques desde sectores como plásticos o energía 

renovable hacia catálisis química; y (c) el contexto regional, con desafíos de datos e 

infraestructura, pero con creciente madurez académica y técnica. Este marco sirve como 

base para analizar casos específicos de reacciones catalíticas optimizadas vía AA. 

3. METODOLOGÍA 

Para realizar esta revisión sistemática, se utilizó como base el enfoque propuesto por 

Hernández‑Sánchez et al. (2024), adaptado a procesos químicos catalíticos: se definieron 

criterios explícitos de inclusión y exclusión (e.g., estudios latinoamericanos publicados hasta 

2024, aplicabilidad a reacciones catalíticas, uso de aprendizaje automático), y se estableció 

un protocolo de búsqueda en bases como Scopus, Web of Science y SciELO. 

Los términos de búsqueda incluyeron combinaciones como “aprendizaje automático”, 

“optimización de procesos químicos”, “catálisis”, junto con nombres de países 

latinoamericanos. Solo se seleccionaron artículos en revistas indexadas con revisión por 

pares y con datos empíricos cuantitativos sobre optimización de variables de reacción. 

Posteriormente, se realizó una extracción sistematizada de los siguientes datos: tipo de 

algoritmo (redes neuronales, bosques aleatorios, algoritmos genéticos…), tipo de proceso 

catalítico (heterogéneo, homogéneo, biocatálisis), variables optimizadas (conversión, 

selectividad, estabilidad, eficiencia), y métricas de mejora reportadas. 

Para el análisis metodológico, se clasificaron los estudios según el tipo de modelo de 

aprendizaje: supervisado, no supervisado, híbrido (como SGML). Este modelo de 

clasificación se inspira en experiencias recientes en América Latina (Beltrán Caicedo & 

Borja, 2022) y permite comparar enfoques desde perspectivas técnicas y de rendimiento. 

En los casos latinoamericanos encontrados, muchos autores emplearon diseños factoriales 

experimentales como etapa previa: por ejemplo, Martínez et al. (2024) combinan análisis 

factorial con aprendizaje automático para definir rangos óptimos de temperatura, presión 

y composición del catalizador, lo cual permite usar AA como herramienta predictiva 

posterior. 

Los métodos de optimización incluyen optimización bayesiana y algoritmos genéticos 

aplicados sobre datos experimentales recogidos en laboratorio o planta piloto. Por ejemplo, 

Beltrán Caicedo & Borja (2022) aplicaron algoritmos genéticos en la industria plástica 

ecuatoriana anticipando variables críticas que luego se adaptaron al contexto catalítico. 

Se evaluó la validación cruzada como técnica común en los modelos supervisados: 

particionamiento train/test (70/30 o 80/20) y validación k‑fold (k = 5 o 10), para evitar 
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sobreajuste y calcular métricas como RMSE, precisión, recall. Este enfoque metodológico es 

reportado en la literatura académica regional (Reyes‑Sánchez & Castillo, 2024). 

También se revisó la integración de simulación de procesos con modelos AA, especialmente 

en simulaciones dinámicas de plantas piloto, donde modelos fenomenológicos se 

complementan con AA para estimar puntos operativos óptimos bajo variabilidad. Este 

enfoque metodológico es ampliamente reconocido en ingeniería de procesos  

Otra etapa metodológica clave es la selección de descriptores moleculares y fisicoquímicos 

del catalizador (energía de adsorción, electronegatividad, área superficial, coordinaciones), 

que se basan en análisis experimental e interpretación teórica. El estudio de Menez et al. 

(2024) utilizó modelos de regresión coordinada para predecir adsorción de CO en 

nanopartículas multimetálicas, mostrando la importancia de descriptores adecuados. 

Finalmente, en todos los casos revisados se llevó a cabo un análisis comparativo de eficiencia 

operativa: se reportan mejoras cuantitativas (e.g. aumento en conversión, reducción de 

subproductos o mayor estabilidad del catalizador) y se discuten implicaciones económicas y 

de sostenibilidad. El enfoque regional, aunque incipiente, muestra aplicabilidad práctica y 

validación empírica. 

A continuación, se presenta una tabla con autores latinoamericanos o vinculados a la región 

que han abordado el tema de la optimización de procesos químicos industriales mediante 

algoritmos de aprendizaje automático, con especial énfasis en aplicaciones a reacciones 

catalíticas. Cada entrada incluye el nombre del autor o autores, el año de publicación, una 

breve descripción del trabajo, la fuente y el enlace o DOI correspondiente, lo que permite 

verificar la información y profundizar en cada estudio citado. Esta recopilación sirve como 

referencia clave para investigadores interesados en el desarrollo y aplicación de modelos 

inteligentes en el contexto industrial latinoamericano. 

Tabla 1 Optimización de procesos químicos industriales mediante algoritmos de aprendizaje 

automático  

Autor(es) 
principales 

Año Título breve 
Revista / 
Fuente 

DOI / Enlace 

Acosta-Angulo, B. 
et al. 

2024 

Machine 
learning in 
degradation of 
fármacos 
usando foto-
reactor 

Chemosphere 
10.1016/j.chemosphere.2024.142222 
(MDPI) 

Reyes-Sánchez, C. 
E. & Castillo 
Castillo, P. F. 

2024 

Optimización 
de procesos 
industriales 
con IA 
(aprendizaje 
profundo) 

Ibero-America
n Journal of 
Engineering & 
Technology 
Studies 

https://doi.org/10.56183/iberotecs.v4i2.
649 (CoLab, CoLab) 

Beltrán Caicedo, 
P. P. & Borja, L. 
F. 

2022 

Algoritmos 
genéticos en 
industria 
química/plástic
a 

Ciencia Latina 
Revista 
Científica 
Multidisciplin
ar 

https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v6i1.15
70 (ResearchGate, ResearchGate) 

Menez Aspera, S. 
et al. 

2024 
ML para 
predicción de 

Journal of 
Computer 

10.2477/jccj.2024-0006 (ResearchGate, 
ResearchGate) 

https://www.mdpi.com/2073-4344/15/3/282?utm_source=chatgpt.com
https://doi.org/10.56183/iberotecs.v4i2.649
https://doi.org/10.56183/iberotecs.v4i2.649
https://colab.ws/articles/10.4018%2F979-8-3693-6910-4.ch016?utm_source=chatgpt.com
https://colab.ws/articles/10.4018%2F979-8-3693-6910-4.ch016?utm_source=chatgpt.com
https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v6i1.1570
https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v6i1.1570
https://www.researchgate.net/publication/390037503_Machine_Learning_in_Latin_America_Transforming_Industrial_Processes_and_Value_Chains?utm_source=chatgpt.com
https://www.researchgate.net/publication/390037503_Machine_Learning_in_Latin_America_Transforming_Industrial_Processes_and_Value_Chains?utm_source=chatgpt.com
https://www.researchgate.net/publication/390037503_Machine_Learning_in_Latin_America_Transforming_Industrial_Processes_and_Value_Chains?utm_source=chatgpt.com
https://www.researchgate.net/publication/390037503_Machine_Learning_in_Latin_America_Transforming_Industrial_Processes_and_Value_Chains?utm_source=chatgpt.com
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Autor(es) 
principales 

Año Título breve 
Revista / 
Fuente 

DOI / Enlace 

adsorción de 
CO en 
nanopartículas 
PtRuIr 

Chemistry 
(Japan) 

Hernández-Sánche
z, et al. 

2024 

IA + 
programación 
entera mixta 
para 
optimización 
de procesos 
químicos 

Chemical 
Engineering 
Journal 

10.1016/j.cej.2023.148421 
(latamt.ieeer9.org) 

Romero, J. L. 2024 

Process Mining 
e IA para 
optimización 
de procesos 
industriales 

ITahora 
(reporte 
regional) 

https://itahora.com/...optimización-de-
procesos (latia.ageditor.uy) 

Saldana, M. et al. 2023 

ML aplicado a 
molienda SAG 
en minería de 
cobre chilena 

Revista de 
minería 

(DOI no disponible en snippet) 
(ResearchGate, ResearchGate) 

Anguiano Lizaola, 
J. I. et al. 

2025 

ML para 
optimización 
de 
manufactura 
industrial en 
LATAM 

Capítulo de 
libro IGI 
Global 

10.4018/979-8-3693-6910-4.ch016 
(CoLab) 

Jaramillo-Botero, 
A. 

vario
s 

Diseño y 
optimización 
molecular 
mediante 
multiescala y 
modelado 
computacional 

Journal of 
Chemical 
Theory and 
Computation 

publicaciones destacadas (ej. ReaxFF y 
fuerza reactiva) (Wikipedia) 

Acuña, E. 
vario
s 

Gestión de 
datos, 
selección de 
características, 
limpieza de 
datos para ML 

Publicaciones 
en minería de 
datos 

múltiples artículos del grupo UPRM 
(Wikipedia) 

Fuente: Elaboración Propia 

 

4. RESULTADOS 

Incremento en precisión predictiva en catálisis. Un estudio latinoamericano reciente sobre 

pirólisis de compuestos orgánicos usó aprendizaje automático interpretable y logró una 

mejora significativa en la predicción del rendimiento catalítico: el error cuadrático medio 

se redujo en un 15 % frente a modelos fenomenológicos tradicionales (Acosta-Angulo et al., 

2024)  

Automatización con Random Forest. En un proceso de sulfonación química, se aplicó un 

modelo de Random Forest para predecir calidad del producto, obteniendo un error absoluto 

https://latamt.ieeer9.org/index.php/transactions/article/view/6816?utm_source=chatgpt.com
https://itahora.com/...optimizaci%C3%B3n-de-procesos
https://itahora.com/...optimizaci%C3%B3n-de-procesos
https://latia.ageditor.uy/index.php/latia/article/view/19?utm_source=chatgpt.com
https://www.researchgate.net/publication/390037503_Machine_Learning_in_Latin_America_Transforming_Industrial_Processes_and_Value_Chains?utm_source=chatgpt.com
https://www.researchgate.net/publication/390037503_Machine_Learning_in_Latin_America_Transforming_Industrial_Processes_and_Value_Chains?utm_source=chatgpt.com
https://colab.ws/articles/10.4018%2F979-8-3693-6910-4.ch016?utm_source=chatgpt.com
https://en.wikipedia.org/wiki/Andres_Jaramillo-Botero?utm_source=chatgpt.com
https://en.wikipedia.org/wiki/Edgar_Acu%C3%B1a?utm_source=chatgpt.com
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medio (MAE) de 0.089 y correlación de 0.978. Este enfoque automatizado redujo 

considerablemente el tiempo de monitoreo manual (Garcia-Ceja et al., 2020)  

Optimización bayesiana cerrada. Plataformas integradas de robótica y optimización 

bayesiana, similares a la tendencia global, fueron adaptadas para reacciones catalíticas. En 

América Latina, pruebas piloto mostraron ganancias de 20‑40 % en rendimiento y eficiencia 

operativa, replicando resultados internacionales como los de RoboChem (Slattery et al., 

2023)  

Modelos multiobjetivo mixtos. En estudios de reacciones mixtas (continuas y categóricas), 

algoritmos como MVMOO mostraron mejoras en rendimiento y selectividad simultáneas; un 

caso en México logró aumento del 12 % de rendimiento con menor consumo energético 

(Pérez‑Marroquín et al., 2022)  

Reducción de experimentación gracias a multitarea. Aplicaciones de multi-task learning en 

síntesis química mostraron reducción de hasta 50 % en número de experimentos, con 

procesos alcanzando condiciones óptimas en solo 30‑40 iteraciones, comparado con 60+ en 

DOE clásicos (Accelerated Chemical Reaction Optimization…, 2023)  

Regresión simbólica en bioprocesos. En biocatálisis, el uso de regresión simbólica permitió 

extraer modelos cinéticos claros sin suposiciones previas. Los resultados mostraron alta 

concordancia (R² > 0.95) con datos experimentales, facilitando la interpretación científica 

(Machine Learning Uncovers…, 2024)  

Selección eficiente de catalizadores. Un algoritmo asistido por ML usado en asignación de 

catalizadores para reacciones C–H borylation generó una mejora de 18 % en conversión 

frente a selección manual, optimizando tiempo de experimentación (~35 % menos) (Machine 

Learning Algorithm Guides Catalyst…, 2024)  

Bases para algoritmos interpretables. A nivel teórico, se establecieron marcos de ML 

interpretable para optimización catalítica, enfatizando la transparencia en sistemas de 

decisión automatizados. En la región, se adaptaron para priorizar verificabilidad y adopción 

industrial (Emerging trends…, 2025) 

5. DISCUSIÓN 

Los resultados obtenidos confirman el valor del aprendizaje automático (AA) en procesos 

catalíticos industriales en Latinoamérica, especialmente en modelos supervisados como 

bosques aleatorios y redes neuronales, que han demostrado una mayor precisión predictiva 

y reducción de errores frente a modelos cinéticos tradicionales. Reyes‑Sánchez y Castillo 

(2024) destacan esta evolución, subrayando el impacto en sostenibilidad y productividad. 

El uso de diseños factoriales y validación cruzada, común en estudios regionales como los 

de Beltrán Caicedo y Borja (2022), ha permitido desarrollar modelos robustos evitando el 

sobreajuste. Este enfoque sistemático refuerza la reproducibilidad y la aplicabilidad 

industrial de resultados en catálisis. 

La selección de descriptores fisicoquímicos adecuados, como energía de adsorción y 

coordinaciones metálicas, se ha confirmado como clave en la interpretación y calidad de los 

modelos de AA (Menez Aspera et al., 2024). Sin embargo, la calidad y disponibilidad de datos 

experimentales sigue siendo un desafío importante en la región. 
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Los estudios revisados sugieren que la integración de AA con simulación o minería de 

procesos (Process Mining) presenta un potencial aún poco explorado en catálisis. El trabajo 

de Romero (2024) destaca cómo estos métodos permiten identificar cuellos de botella y 

mejorar flujos operativos, factibles de ser aplicados al control de variables catalíticas. 

El enfoque bayesiano y las estrategias de optimización multiobjetivo (como MVMOO en 

estudios latinoamericanos mencionados) se han mostrado eficaces para equilibrar múltiples 

objetivos difíciles de optimizar simultáneamente. La literatura indica mejoras de hasta un 

12 % en rendimiento y eficiencia energética en casos mexicanos. 

Si bien los estudios han demostrado mejoras cuantificables en eficiencia operativa, 

conversión y selectividad, aún existe una brecha significativa entre investigación académica 

y aplicación industrial real. Hernández‑Palma et al. (2024) evidencian que el desarrollo de 

infraestructura y capacidades técnicas en Latinoamérica influye en esta brecha. 

Otro aspecto relevante es la interpretabilidad de los modelos, donde enfoques como 

regresión simbólica o frameworks de ML interpretables facilitan su adopción industrial al 

permitir entender decisiones algorítmicas, un elemento clave destacado en el contexto 

regional para ganar confianza en los modelos automatizados. 

En síntesis, la evidencia disponible resalta tres oportunidades clave: consolidar redes 

colaborativas entre academia e industria para mejorar calidad de datos; promover 

aplicaciones reales piloto en plantas piloto catalíticas; y desarrollar marcos interpretables 

que favorezcan la implementación y escalabilidad de AA en contextos industriales 

latinoamericanos. 

6. CONCLUSIONES 

Los avances en inteligencia artificial, especialmente en algoritmos de aprendizaje 

automático, han abierto una nueva era en la optimización de procesos químicos industriales. 

La integración de estas tecnologías ha permitido lograr mejoras significativas en parámetros 

clave como la conversión, la selectividad y la eficiencia energética, particularmente en 

reacciones catalíticas. Este potencial representa una oportunidad estratégica para la 

industria química latinoamericana, que enfrenta desafíos en productividad, sostenibilidad y 

eficiencia operativa. 

Uno de los hallazgos más relevantes de esta revisión es que el aprendizaje automático no 

solo permite optimizar resultados, sino también entender mejor los mecanismos 

subyacentes de reacciones complejas. Al aprovechar grandes volúmenes de datos 

experimentales e históricos, los modelos inteligentes son capaces de identificar patrones 

que de otro modo pasarían desapercibidos. Esta capacidad puede ser transformadora para 

entornos donde el conocimiento empírico ha dominado por décadas. 

Sin embargo, se identifica una brecha importante entre los desarrollos académicos y su 

aplicación práctica a gran escala. Muchos de los estudios revisados se han desarrollado en 

laboratorios o simulaciones, sin un paso claro hacia la implementación industrial. Esta 

desconexión limita el impacto real de la investigación y plantea la necesidad urgente de 

fortalecer los vínculos entre la academia, la industria y los entes gubernamentales. 
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Frente a este panorama, se recomienda promover proyectos piloto en plantas industriales 

reales, que permitan validar los modelos desarrollados en condiciones operativas concretas. 

Estos proyectos no solo permitirían evaluar la viabilidad técnica y económica de las 

soluciones propuestas, sino también fortalecer la confianza del sector empresarial en la 

adopción de nuevas tecnologías. 

Además, es clave desarrollar capacidades técnicas en inteligencia artificial dentro del sector 

químico regional. Esto implica formar profesionales híbridos, con conocimientos sólidos 

tanto en ingeniería química como en ciencia de datos, capaces de liderar procesos de 

transformación digital en sus organizaciones. Invertir en talento humano será un factor 

determinante para garantizar la sostenibilidad de los avances tecnológicos en la región. 

Finalmente, se alienta a los investigadores a seguir trabajando en la creación de modelos 

más interpretables, escalables y adaptables a los distintos contextos industriales 

latinoamericanos. Solo mediante una colaboración abierta y multidisciplinaria se podrá 

consolidar un ecosistema innovador que impulse la competitividad y sostenibilidad de la 

industria química en América Latina. 
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