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Article info Abstract

Background: The fluid catalytic cracking (FCC) process is critical in modern refineries, as
Keywords it converts heavy petroleum fractions into high-value products such as gasoline and olefins.
Automatic Learning, However, its highly nonlinear behavior and sensitivity to multiple operating variables make
Fluid Catalytic traditional optimization methods inefficient and inflexible. There is a critical gap in the
Cracking, literature on integrated machine learning (ML) frameworks that combine supervised and
Process Optimization, ~unsupervised techniques for holistic FCC performance prediction and operational analysis.
Random Forest, Objective: This study seeks to develop and validate a comprehensive ML-based framework
Petrochemistry for predicting FCC performance and uncovering hidden operational patterns, enabling real-

time decision making and process optimization.

Methods: Historical operational data (12 500 records, 15 variables, including temperature,
pressure and catalyst-oil ratio) were used to train and evaluate supervised models (Random
Forest, Neural Networks, SVM) for regression (gasoline yield) and classification
(operational stability), along with unsupervised techniques (K-means clustering, PCA) for
pattern discovery and dimensionality reduction. Model performance was evaluated by R,
RMSE, F1-score, AUC-ROC and 5-step cross-validation.

Results: The MLP Regressor model achieved the highest predictive accuracy for gasoline
yield (R? = 0.8771), while Random Forest was the best classifier for operational stability
(F1-Score = 0.9815). Unsupervised analysis revealed limitations: the PCA required 16
principal components to retain 95% of the variance, and K-means clustering (with k=4)
obtained an average silhouette score of 0.0440, indicating an absence of significant natural
clustering in the data.

Conclusions: The integrated machine learning framework demonstrates great potential for
real-time FCC optimization, cost reduction and energy efficiency improvement in
petrochemical operations, thanks to the high accuracy of supervised models and
interpretability techniques (SHAP, Sobol) that identify critical variables such as regenerator
temperature and catalyst/oil ratio.

Inf. De art. Resumen
Antecedentes: El proceso de craqueo catalitico de fluidos (FCC) es fundamental en las
Palabras clave refinerias modernas, ya que convierte fracciones pesadas de petréleo en productos de alto
Aprendizaje valor como gasolina y olefinas. Sin embargo, su comportamiento altamente no lineal y su
Automdtico, sensibilidad a multiples variables operativas hacen que los métodos de optimizacion
Craqueo Catalitico de ~ tradicionales sean ineficientes e inflexibles. Existe una brecha critica en la literatura sobre
Fluidos, los marcos integrados de aprendizaje automatico (ML) que combinan técnicas supervisadas
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optimizacion de y no supervisadas para la prediccion holistica del rendimiento del FCC y el analisis
Procesos, operativo.

Bosque Aleatorio, Objetivo: Este estudio busca desarrollar y validar un marco integral basado en ML para
Petroquimica predecir el rendimiento del FCC y descubrir patrones operativos ocultos, lo que permite la

toma de decisiones en tiempo real y la optimizacion de procesos.

Métodos: Se utilizaron datos operativos historicos (12 500 registros, 15 wvariables,
incluyendo temperatura, presion y relacion catalizador-aceite) para entrenar y evaluar
modelos supervisados (Random Forest, Redes Neuronales, SVM) para regresion
(rendimiento de gasolina) y clasificacion (estabilidad operativa), junto con técnicas no
supervisadas (agrupamiento K-means, PCA) para el descubrimiento de patrones y la
reduccion de la dimensionalidad. El rendimiento del modelo se evalué mediante R2, RMSE,
puntuacion F1, AUC-ROC y validacion cruzada de 5 pasos.

Resultados: El modelo MLP Regressor alcanzd la mayor precision predictiva para el
rendimiento de gasolina (R?=0.8771), mientras que Random Forest fue el mejor clasificador
para estabilidad operativa (F1-Score = 0.9815). El analisis no supervisado reveld
limitaciones: el PCA requirié 16 componentes principales para retener el 95% de la varianza,
y el agrupamiento K-means (con k=4) obtuvo un puntaje de silueta promedio de 0.0440,
indicando una ausencia de agrupamiento natural significativo en los datos.

Conclusiones: El marco de ML integrado demuestra un gran potencial para la optimizacion
de FCC en tiempo real, la reduccion de costes y la mejora de la eficiencia energética en las
operaciones petroquimicas, gracias a la alta precision de los modelos supervisados y a las
técnicas de interpretabilidad (SHAP, Sobol) que identifican variables criticas como la
temperatura del regenerador y la relacion catalizadora/aceite.

1. Introduction

La industria petroquimica enfrenta una transformacion sin precedentes, impulsada por la presion
ambiental global, la inestabilidad econdémica y la aceleracion tecnologica [1], [2]. En este escenario,
optimizar los procesos de refinacion ya no es solo una cuestion de eficiencia operativa, sino una necesidad
estratégica para garantizar sostenibilidad, competitividad y resiliencia [3]. Uno de los procesos mas criticos
en este contexto es el Craqueo Catalitico Fluido (FCC), responsable de convertir fracciones pesadas como
gasoleos de vacio en productos de alto valor: gasolina de alto octanaje, olefinas ligeras para la industria
petroquimica y gases licuados. Su relevancia econdmica es inmensa: determina la rentabilidad de la
refineria, define su capacidad de respuesta al mercado y condiciona su huella ambiental [4].

Sin embargo, el FCC es un proceso altamente complejo. Su comportamiento depende de multiples
variables interrelacionadas temperatura del reactor, relacion catalizadora/aceite, composicion de la
alimentacion, actividad catalitica y condiciones hidrodinamicas cuyas interacciones no lineales hacen que
los modelos tradicionales, ya sean empiricos o basados en primeros principios, sean insuficientes para la
operacion en tiempo real [5], [6]. Estos modelos requieren ajustes manuales constantes, consumen recursos
computacionales significativos y pierden precision ante cambios operativos o en la calidad de la
alimentacion. En un entorno industrial cada vez mas dindmico y digitalizado, representan una limitacion
critica [7].

El Aprendizaje Automatico (ML) emerge como una alternativa transformadora. Al aprender
directamente de datos historicos, los algoritmos de ML capturan patrones complejos sin depender de
ecuaciones fisicas predefinidas [8]. Su flexibilidad permite adaptacion continua a nuevas condiciones, y su
integracion con datos en tiempo real de sensores y sistemas de control facilita el reentrenamiento automatico
[9]. Técnicas supervisadas permiten predecir rendimientos o detectar fallos [10], mientras que métodos no
supervisados como clustering y PCA ayudan a descubrir patrones ocultos y reducir dimensionalidad [2].

No obstante, la mayoria de las aplicaciones actuales de ML en FCC son fragmentadas: se enfocan
en problemas aislados sin integrar miltiples técnicas en un marco coherente [11]. Ademas, muchos modelos
carecen de validacion rigurosa y, al ser “cajas negras”, limitan su adopcién por operadores que requieren
comprension y confianza en las recomendaciones [12], [13].

Ante estos desafios, surge la siguiente pregunta de investigacion: ;Es posible desarrollar un marco
integral de aprendizaje automatico que prediga y optimice el rendimiento del FCC en tiempo real de forma
interpretable?

Este trabajo propone un marco integral de ML disefiado especificamente para el FCC, centrado en
dos ejes: prediccion mediante modelos supervisados de alto desempefio (MLP, Random Forest, SVM), e
interpretabilidad mediante técnicas como SHAP, importancia de variables e indices de Sobol [14]. Se
complementa con una exploraciéon de métodos no supervisados (PCA, K-means) para analizar la estructura
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de los datos [15]. El objetivo es transformar predicciones en conocimiento accionable, facilitando la toma
de decisiones operativas basadas en datos.

2. Reyvision de literatura

En el trabajo [3] integraron CFD, ML y algoritmos genéticos multiobjetivo para optimizar
separadores ciclonicos en unidades FCC. Su modelo equilibro eficiencia, energia y erosion, mostrando el
potencial del ML en la optimizacion de equipos industriales. Sin embargo, se centrdé en un componente
aislado, sin considerar la interaccion global del proceso FCC. Este trabajo sienta las bases para extender
dichas técnicas al modelado integral del Sistema. También, en [4] aplicaron el aprendizaje automatico
combinado con algoritmos genéticos para optimizar la purificacion de olefinas en el proceso metanol-a-
olefinas (MTO). Su modelo, basado en redes neuronales y disefio de experimentos, redujo costos y mejord
la selectividad del proceso. No obstante, se centrd en un sistema catalitico de menor escala, sin considerar
la naturaleza regenerativa ni la hidrodinamica del lecho fluidizado propias del FCC. Ademas, el estudio
[5] tuvo como objetivo evaluar la eficacia de algoritmos de deep learning supervisados, en especial de los
modelos tipo transformer, para la deteccion y diagndstico de fallas (FDD) en procesos quimicos dinamicos.
En cuanto al método, los autores implementaron arquitecturas capaces de procesar secuencias temporales
de diferentes longitudes y manejar datos parcialmente etiquetados, lo que permitié mejorar la deteccion de
anomalias en sistemas industriales complejos. Los resultados evidenciaron una alta robustez y precision en
la identificacion de fallas, confirmando el potencial del deep learning para el analisis de datos temporales
en entornos industriales

Los autores en el trabajo [6] tuvieron como objetivo predecir con alta precision la conversion total
en procesos termocataliticos de pir6lisis de plasticos, empleando catalizadores derivados de biomasa. Para
ello, en su método aplicaron modelos de Gradient Boosting, capaces de capturar relaciones no lineales entre
variables operativas y el rendimiento del proceso, alcanzando un coeficiente de determinaciéon de R? =
0.984. Los resultados demostraron la efectividad del aprendizaje automatico para modelar y optimizar
reacciones quimicas complejas, resaltando su utilidad en la valorizacién sostenible de residuos. Sin
embargo, el estudio no considero los efectos del lecho fluidizado ni la dinamica regenerativa del catalizador,
aspectos criticos en el proceso FCC. De igual manera, en el trabjo [7] tuvieron como objetivo mejorar la
deteccion de condiciones anomalas en el sistema de absorcion y estabilizacion del proceso FCC. Para ello,
en su método propusieron un enfoque hibrido denominado CTSC-CNN, que combina el analisis ciclico de
agrupamiento en dos pasos con redes neuronales convolucionales, incorporando ademas la entropia de
transferencia para la seleccion oOptima de variables relevantes. Los resultados demostraron una alta
capacidad del modelo para identificar patrones operativos inusuales, contribuyendo significativamente a la
seguridad y confiabilidad operativa de las unidades FCC.

3. Metodologia

La metodologia aplicada en esta investigacion se estructura en cinco etapas secuenciales e
iterativas, todas desarrolladas en entorno offline utilizando exclusivamente datos operativos historicos del
proceso de Craqueo Catalitico Fluido (FCC). El objetivo fue desarrollar, entrenar y validar modelos
predictivos e interpretables, sin incluir una implementacion en tiempo real, la cual se propone como trabajo
futuro. En la fig. se presenta el esquema de la metodologia.
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Fig. 1 Esquema Metodoldgico del Marco Integrado de Aprendizaje Automatico para el Proceso FCC

3.1 Recopilacion y Preprocesamiento de Datos

Se utilizaron 12.495 registros historicos del proceso FCC, previamente depurados mediante la
eliminacion de valores atipicos. El conjunto de datos incluye 15 variables de entrada, tales como
temperaturas, presiones, flujos y composiciones (por ejemplo, Temp Reactor, Temp Regenerador,
Relacion Cat_Aceite, Fraccion Residuo). Se aplicoé normalizacion mediante escalado estdndar
(StandardScaler) y se imputaron datos faltantes utilizando la mediana de cada variable. Las variables
objetivo se definieron como sigue:

— Para regresion: El “Rendimiento de Gasolina” y el “Numero de Octano (RON)” se tomaron
directamente de los registros de produccion del proceso.

— Para clasificacion: El “Estado Operativo” se etiquetd como binario (“Estable” /“Inestable”) aplicando
un criterio basado en umbrales de variabilidad: un registro se clasific6 como “Inestable” si la
desviacion estandar de la temperatura del reactor o la presion del sistema superd un umbral predefinido
durante un periodo de tiempo significativo.

3.2 Modelado Supervisado

Se entrenaron y compararon tres algoritmos para cada tarea:

— Regresion: Random Forest Regressor (RFR), Support Vector Regressor (SVR) y Multi-Layer
Perceptron Regressor (MLP).

— Clasificacion: Random Forest Classifier (RFC), Support Vector Machine (SVM) y Multi-Layer
Perceptron Classifier (MLP).

3.2. Justificacion de la seleccion de modelos:
La eleccion de estos tres enfoques responde a su complementariedad y respaldo en la literatura
aplicada a procesos petroquimicos y sistemas industriales complejos.

Random Forest (RF) fue incluido por su robustez ante datos ruidosos, su capacidad para capturar
relaciones no lineales sin sobreajustar, y su interpretabilidad inherente mediante la importancia de variables
propiedades ampliamente valoradas en estudios de FCC [8] [5] [9] [10] [14].
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Support Vector Machine (SVM/SVR) se seleccioné por su eficacia en espacios de alta
dimensionalidad y su s6lido desempefio en problemas de regresion y clasificacion con fronteras no lineales,
especialmente cuando el nimero de muestras es moderado, como en muchos conjuntos de datos industriales
[11][15][10] [14].

Multi-Layer Perceptron (MLP), como representante de redes neuronales densas, se incorpor6 por
su alta capacidad de aproximacion universal y su demostrado éxito en la modelacion de procesos altamente
no lineales como el FCC, donde las interacciones entre variables son complejas y no facilmente
parametrizables [12] [16] [13] [10] [14].

Esta combinacién permite contrastar un modelo basado en ensambles (RF), uno basado en
margenes optimos (SVM) y uno basado en representaciones profundas (MLP), cubriendo un espectro
amplio de paradigmas del aprendizaje automatico.

3.3 Modelado No Supervisado (Exploratorio)
Con el fin de explorar la estructura latente de los datos, se aplicaron dos técnicas:

— Analisis de Componentes Principales (PCA): Para evaluar la redundancia entre variables y la
posibilidad de reduccion de dimensionalidad.

— Agrupamiento K-means: Se evaluaron diferentes valores de k (de 2 a 5) y se selecciono k=4 basado en
el método del codo y la silueta.

3.4 Validacion y Evaluacion Estadistica

Todos los modelos se evaluaron rigurosamente utilizando una particion estratificada del conjunto
de datos: 70% entrenamiento (8.746 registros), 15% validacion (1.874 registros) y 15% prueba (1.875
registros). Se empled validacion cruzada de 5 pliegues en el conjunto de entrenamiento para ajustar
hiperparametros y evitar sobreajuste.

El desempefio final se reportd en el conjunto de prueba utilizando las siguientes métricas:

— Regresion: Coeficiente de determinacion (R?) y Error Cuadratico Medio (RMSE).

—  Clasificacién: Puntuaciéon F1 (F1-Score) y Area Bajo la Curva ROC (AUC-ROC).
Adicionalmente, se realizaron pruebas t pareadas (0=0.05) sobre los puntajes R? obtenidos en la
validacion cruzada para determinar diferencias estadisticamente significativas entre los modelos de
regresion.

3.5 Interpretabilidad y Analisis de Sensibilidad

Para transformar las predicciones en conocimiento, se aplicaron tres técnicas complementarias:

— Importancia de Variables (Feature Importance): Extraida directamente del modelo Random Forest para
identificar las variables mas influyentes.

— SHAP (SHapley Additive exPlanations): Aplicado sobre el modelo MLP (el mejor en regresion) para
cuantificar la contribucion de cada variable a la prediccion, tanto a nivel global como local.

— Indices de Sensibilidad de Sobol: Utilizados para analizar la sensibilidad global del modelo,
descomponiendo la varianza de la salida en contribuciones individuales y de interaccion de cada
variable de entrada.

4. Resultados

Este estudio evalu6 la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico para predecir indicadores
clave de rendimiento y estabilidad operativa en un proceso de Craqueo Catalitico Fluido (FCC), utilizando
datos historicos [7]. Se utilizaron 12.495 registros tras la eliminacion de valores atipicos, particionados en
conjuntos de entrenamiento (8.746), validacion (1.874) y prueba (1.875), mediante muestreo estratificado
segun el estado operativo.

Tabla 1 Desempefio de los Modelos de Regresion en el Conjunto de Prueba

Modelo Variable Objetivo R? RMSE
Random Forest Regressor Rendimiento Gasolina 0.8607 1.4792
SVR Rendimiento Gasolina 0.8647 1.4578
MLP Regressor Rendimiento Gasolina 0.8771 1.3898
Random Forest Regressor RON 0.9377 0.7548
SVR RON 0.9102 0.9065
MLP Regressor RON 0.9462 0.7016
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Resultados para prediccion de Rendimiento de Gasolina (%) y Numero de Octano (RON).
Meétricas: R? (coeficiente de determinacion, ideal=1.0) y RMSE (Error Cuadratico Medio, ideal=0). MLP
Regressor obtiene el mejor R? en ambas tareas (0.8771 y 0.9462) y el menor RMSE (1.3898 y 0.7016),
superando a RFR y SVR. MLP es el modelo mas preciso y robusto para regresion en este contexto.

Tabla 2 Desempeiio de los Modelos de Clasificacion en el Conjunto de Prueba

Modelo F1- SCORE AUC-ROC
Random Forest Classifier 0.9815 0.9999
SVM 0.0000 0.9542
MLP Classifier 0.5294 0.9829

Meétricas: F1-Score (equilibrio precision/recall, ideal=1.0) y AUC-ROC (capacidad
discriminativa, ideal=1.0). Random Forest Classifier logra F1=0.9815 y AUC=0.9999, indicando
clasificacion casi perfecta. SVM tiene AUC=0.9542 pero F1=0.0000 (fracaso total en clasificacion). MLP
tiene AUC=0.9829 pero F1=0.5294 (alto sesgo). Solo Random Forest es viable para deteccion de
inestabilidad operativa en produccion.
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Fig. 2 Comparacion de R? Entre Modelos de Regresion

Compara el rendimiento de tres modelos de machine learning (Random Forest Regressor, SVR y
MLP Regressor) en dos tareas diferentes: predecir el rendimiento de gasolina y el numero de octano (RON).
Muestra el coeficiente de determinacion R? en el conjunto de prueba, que indica cuan bien el modelo predice
los datos. E1 MLP Regressor es el modelo mas efectivo en ambos casos, especialmente para predecir el
RON, mientras que todos los modelos tienen mayor dificultad en predecir el rendimiento de gasolina un
patron observado también en estudios previos donde las redes neuronales superan a otros algoritmos en la
prediccion de propiedades no lineales de productos refinados [4] [19]
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Fig. 3 Comparacién de F1 Y AUC Entre Modelos de Clasificaciéon

La Fig. 3 compara el rendimiento de tres modelos de clasificacion: Random Forest Classifier,
SVM y MLP Classifier, usando dos métricas: F1-Score (en verde) y AUC-ROC (en marrén). Random
Forest Classifier es claramente el mejor modelo: tiene excelentes resultados en ambas métricas. SVM tiene
un problema serio: aunque detecta patrones (alto AUC), no clasifica correctamente (F1 = 0). MLP Classifier
tiene buen poder discriminativo (alto AUC), pero su precision real es baja (F1 moderado). Este
comportamiento donde Random Forest supera consistentemente a SVM y MLP en tareas de clasificacion
con datos industriales complejos ha sido reportado también en estudios recientes de deteccion de fallas
operativas [5].
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Fig. 4 Rendimiento de Gasolina vs Temperatura del Reactor

La Fig. 4, es un diagrama de dispersion que muestra la relacion entre dos variables en un proceso
industrial:

Eje horizontal (X): Temperatura del Reactor (en °C), que varia entre 480 y 550 °C.
Eje vertical (Y): Rendimiento de Gasolina (%), que oscila entre aproximadamente 36% y 44%.

A medida que aumenta la temperatura del reactor, el rendimiento de gasolina tiende a aumentar.
Se observa una clara relacion positiva: al subir la temperatura (de 480 a 550 °C), el rendimiento promedio
pasa de 36% a 42-44%.
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Fig. 5 RON Vs Temperatura del Reactor

La Fig. 5 muestra que el RON aumenta con la temperatura, pero el estado operativo dptimo se
encuentra en un rango intermedio (490-540 °C), donde el proceso es mas estable. A temperaturas muy bajas
o altas, aunque el RON puede seguir creciendo, el sistema se vuelve inestable, lo que podria afectar la
calidad o seguridad del proceso. Esta relacion no lineal entre temperatura, calidad del producto y estabilidad
operativa ha sido observada también en otros procesos cataliticos optimizados mediante inteligencia

artificial. Optimizar la temperatura en el rango de 490—540 °C para obtener buen RON sin comprometer la
estabilidad operativa.

El Analisis de Componentes Principales (PCA) requirié 16 componentes para retener el 95% de
la varianza, lo que indica redundancia minima entre las 17 variables de entrada.

El agrupamiento K-means (k=4) arrojé un puntaje de silueta promedio de 0.0440, indicando
ausencia de agrupamiento natural en el espacio de caracteristicas un resultado consistente con estudios
previos en sistemas petroquimicos donde la estructura latente no es claramente separable.

Pruebas t pareadas (0=0.05) sobre puntajes R? de validacion cruzada de 5 pliegues para
Rendimiento de Gasolina mostraron diferencias estadisticamente significativas entre todos los pares de
modelos:

— RFRvs SVR: p=0.0484
—  RFR vs MLP: p=10.0001
— SVRvs MLP: p <0.0001
Todas las pruebas favorecieron al MLP Regressor, lo cual refuerza la superioridad estadistica de

este modelo un enfoque metodolégico también adoptado en estudios rigurosos de ML aplicado a craqueo
catalitico [7].
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Fig. 6 Importancia relativa de las variables de entrada en el modelo Random Forest para la prediccién del
rendimiento del FCC.

La Fig. 6 muestra que la temperatura del reactor es la variable mas decisiva para el resultado del
modelo, seguida por el nivel de azufre. Las demads variables tienen poca influencia, lo que sugiere que el
proceso depende principalmente de estos dos factores. Este hallazgo es consistente con estudios de catalisis
heterogénea en condiciones operativas reales, donde la temperatura y la presencia de compuestos como el
azufre han demostrado ser determinantes en la selectividad y estabilidad del proceso. Para mejorar o
controlar el proceso, se debe enfocar en ajustar la temperatura del reactor y el nivel de azufre.
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Fig. 7 Representacion bidimensional de los datos del FCC mediante PCA, coloreada por asignacion de clusteres (K-
means, k=4). La baja separacion entre grupos sugiere ausencia de estructura de agrupamiento significativa en el espacio
reducido

La Fig. 7 muestra que, aunque la proyeccion PCA sugiere una posible separacion visual, el bajo
puntaje de silueta promedio (0.0440) indica que esta estructura no es estadisticamente significativa ni
robusta, y no debe interpretarse como modos operativos reales. Este fendmeno en el que las proyecciones
dimensionales parecen revelar patrones que no se sostienen bajo métricas de validacion de clusters ha sido
previamente documentado en estudios de mineria de datos en sistemas quimicos, donde se enfatiza la
necesidad de respaldar cualquier interpretacion visual con métricas cuantitativas como el coeficiente de
silueta.
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Se aplica SHAP sobre el modelo MLP Regressor entrenado previamente para predecir el
rendimiento de gasolina. SHAP proporciona valores de contribucion de cada variable por registro,
permitiendo andlisis global (resumen) y local (por instancia) una préctica cada vez mas adoptada en
ingenieria de procesos para convertir modelos de caja negra en herramientas interpretables y accionables.
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Fig. 8 Andlisis de impacto de variables mediante valores SHAP para el modelo MLP Regressor en la prediccién
del rendimiento del FCC

El rendimiento de gasolina depende, ante todo, de la temperatura del regenerador: cuanto mas alta,
mejor resultado se obtiene. También influyen positivamente el flujo de aire al regenerador y la fraccion de
nafta aumentarlos puede mejorar el rendimiento sin efectos adversos. En contraste, elevar la presion del
reactor o su diferencial de presion perjudica el rendimiento, por lo que conviene mantenerlos en niveles
bajos o controlados. Ademas, el azufre en la alimentacion es un factor critico negativo: a mayor
concentracion, menor rendimiento.

Este analisis no solo revela qué variables importan, sino como actuar sobre ellas. La estrategia
clara es: subir la temperatura del regenerador, reducir la presion en el reactor y minimizar el azufre. Aplicar
estos ajustes de forma coordinada puede llevar a un aumento sostenible, predecible y eficiente del
rendimiento de gasolina un enfoque alineado con estudios recientes que demuestran cémo la inteligencia
artificial puede traducir patrones complejos en estrategias operativas concretas para maximizar
rendimientos en procesos cataliticos.
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Fig. 9 Efecto condicional de la temperatura del regenerador en la prediccion del rendimiento del FCC, segun el
modelo MLP Regressor (analisis SHAP). El impacto positivo de esta variable se amplifica cuando la tasa de
circulacion de catalizador es alta, evidenciando una interaccion operativa critica para la optimizacion del proceso

En la Fig. 9, la temperatura del regenerador tiene un impacto decisivo en el rendimiento de
gasolina: mientras mas alta, mejor pero solo a partir de cierto umbral. Por debajo de ese punto (alrededor
del 60% en escala normalizada), su efecto es débil o incluso negativo. Superado ese limite, el rendimiento
mejora de forma clara y acelerada. Ademas, este efecto positivo se potencia cuando la tasa de circulacion
de catalizador es alta, es decir, la temperatura del regenerador rinde mas cuando va acompaiiada de un buen
flujo de catalizador. para sacarle el maximo provecho, hay que operar el regenerador a temperaturas altas
y asegurar una circulacion en el catalizador. Esa combinacion es clave para impulsar el rendimiento de
forma eficiente y sostenible, un hallazgo consistente con estudios previos que destacan la importancia de
las interacciones no lineales entre temperatura y flujo de catalizador en la optimizacion del FCC.
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Fig. 10 Anélisis de Sensibilidad Global Mediante Indices de Sobol Para el Modelo MLP Regressor en la
Prediccion del Rendimiento del FCC

La fraccion de residuo es la variable mas critica para el rendimiento de gasolina, seguida por la
fraccion de gasoleo y el indice de actividad del catalizador. El impacto de estas variables es principalmente
individual, no depende fuertemente de interacciones con otras. Las demas variables tienen poco o ningun
efecto relevante. Es necesario centrar los esfuerzos en controlar y optimizar la composicion de la
alimentacion, especialmente la fraccion de residuo y gasoleo, ya que son las que mas influyen directamente
en el rendimiento una conclusion alineada con estudios previos que demuestran como la composicion de la
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alimentacion y la actividad catalitica dominan el comportamiento del proceso, incluso en ausencia de
interacciones complejas.
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Fig. 11 Andlisis De Sensibilidad De Sobol — Rendimiento De Gasolina

La Fig. 11 muestra el indice de Sobol para varias variables, que permite evaluar su importancia en
la prediccion del rendimiento de gasolina, considerando tanto su efecto individual (First Order) como su
interaccion con otras variables (Total Order). La relacion catalizadora/aceite es la variable mas critica para
el rendimiento de gasolina, con un fuerte efecto directo. La temperatura del reactor también tiene cierta
influencia, aunque mucho menor. El resto de las variables no contribuyen significativamente, ni
individualmente ni en interaccion. Es necesario optimizar la relacion catalizadora/aceite es la estrategia mas
eficaz para mejorar el rendimiento. El control de la temperatura del reactor puede ser secundario, mientras
que las demas variables pueden descartarse como factores prioritarios. Este enfoque, basado en analisis de
sensibilidad global mediante indices de Sobol, ha sido adoptado recientemente en estudios avanzados de
ingenieria de procesos para priorizar intervenciones operativas con base en el impacto cuantitativo de cada
variable.

05
B First Order
mmm Total Order (interacciones)

04

o

indice de Sobol
j=] f=]
=] w

=1
-

<] E

r_al

pol

azufre_ppm

tasa_circ_cat

temp_reactor
presion_reactor

rel_cat_aceite
fraccion_nafta

rel_val

n_salida_reactor

temp_regenerador
0_residencia_riser
fraccion_gasoleo
fraccion_residuo

indice_actividad_ca

delta_presion_reactor
flujo_aire_regenerado
flujo_vapor_diluyente

temp_precalentamient

presiot
fiempt

Fig. 12 Andlisis de Sensibilidad de Sobol - Estado Operativo (Probabilidad)

La relacion catalizadora/aceite es la variable mas critica, no solo por su efecto directo, sino
especialmente por como interactia con otras variables. La temperatura del reactor también tiene un impacto
fuerte, pero este se debe principalmente a sus interacciones, no a su accion aislada. Otros factores como el
flujo de vapor diluyente y el diferencial de presion también juegan un papel relevante, aunque secundario,
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debido a sus interacciones. Para optimizar el rendimiento, no basta con ajustar una variable en solitario. Es
fundamental entender y gestionar las interacciones, especialmente entre relacion catalizador/aceite,
temperatura del reactor y flujo de vapor diluyente. El control conjunto de estas variables sera mas efectivo

que ajustarlas por separado [21].
08 mmm  Rendimiento Gasolina
RON
07 mmm Estado Operativo (Prob)

indice de Sobol (First Order)

01 I I
00 I = _ | Il _

r_alim

pol

azufre_ppm

temp_reactor
tasa_circ_cat

salida_reactor

presion_reactor
temp_regenerador
temp_precalentamiento
delta_presion_reactor
rel_cat_aceite
0_residencia_fiser
flujo_aire_regenerador
rel_val
flujo_vapor_diluyente
indice_actividad_cat
faccion_nafta
fraccion_gasoleo
fraccion_residua

presion
fiemp

Fig. 13 Comparacion de Sensibilidad de Primer Orden Entre Objetivos

La Fig.13, muestra el indice de Sobol de primer orden para diferentes variables en un proceso de
refinacion, evaluando su influencia sobre tres salidas: rendimiento de gasolina, nimero de octano (RON) y
estado operativo (probabilidad). Se observa que la variable rel cat acite tiene el mayor impacto en el
rendimiento de gasolina, mientras que fraccion residuo influye significativamente en el RON. En cuanto
al estado operativo, temp_reactor y rel cat_acite presentan una influencia moderada, aunque menor que en
las otras dos salidas. El resto de las variables tienen un efecto practicamente nulo o muy bajo, lo que indica
que solo unas pocas son criticas para el comportamiento del Sistema.

5. Discusiones

Este trabajo demuestra que un marco de ML centrado en interpretabilidad puede transformar
radicalmente la operacion del FCC. A diferencia de estudios previos que se enfocan en predicciones
aisladas, aqui integramos modelos de alto rendimiento MLP (R?>=0.8771 en gasolina, 0.9462 en RON) y
Random Forest (F1=0.9815 en estabilidad) con herramientas de explicabilidad (SHAP, Sobol) para generar
conocimiento accionable [5] [19]. Identificamos variables criticas como la temperatura del regenerador y
la relacion catalizadora/aceite, y cuantificamos no solo su impacto individual, sino también sus
interacciones algo ausente en la mayoria de los enfoques actuales.

Las implicaciones practicas son inmediatas, el sistema actiia como un “copiloto inteligente” para
el operador. Permite optimizar en tiempo real, prevenir fallos mediante alertas tempranas [3] y traducir
datos complejos en instrucciones claras: “aumente X”, “reduzca Y”. Esto no solo mejora la eficiencia
energética y la rentabilidad, sino que facilita la adopcién del ML en planta donde la confianza y la
comprension son tan importantes como la precision.

Mas alla del analisis presentado, el enfoque sugerido muestra un gran potencial para ser aplicado
a otras plantas petroquimicas que tengan similitudes con el FCC, como las instalaciones de
hidrotratamiento, las unidades de reformado catalitico o el craqueo térmico. Estas actividades poseen
caracteristicas parecidas: elevada no linealidad, influencia de diversas variables operativas y la necesidad
de encontrar un equilibrio entre eficiencia, estabilidad y sostenibilidad. Al apoyarse en datos operativos
comunes (como temperaturas, presiones, flujos y composiciones) y en técnicas de aprendizaje automatico
de uso general (MLP, RF, SHAP, Sobol), este método no necesita modificaciones estructurales profundas
para ser implementado en nuevas instalaciones. Simplemente se requiere reentrenar los modelos con
informacion historica local y recalibrar los limites de estabilidad o eficiencia conforme a las
particularidades del proceso.

Sin embargo, el estudio tiene una limitacion clave: se basa en datos historicos, limpios y estables.
Esto explica el bajo desempefio de las técnicas no supervisadas: el K-means (silueta=0.044) no encontrd
clusters significativos, y el PCA requirid 16 componentes para el 95% de varianza indicando que, con estos
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datos, no hay estructura latente clara ni redundancia explotable. Lejos de ser un fracaso, esto es una leccion
valiosa: en FCC, priorizar interpretabilidad y modelado supervisado puede ser mas efectivo que forzar
descubrimiento de patrones donde no existen.

Como siguiente paso, la validacion con datos industriales reales ruidosos, incompletos y dinamicos
es indispensable. Solo asi el marco podra escalar a entornos operativos reales, allanando el camino hacia
gemelos digitales, modelos hibridos (ML + fisica) y, finalmente, la refineria inteligente: predictiva,
adaptable y centrada en el ser humano.

6. Conclusiones

Se cred, implemento y verificd un sistema cohesivo de aprendizaje automatico para el proceso de
Craqueo Catalitico Fluido (FCC), fundamentado en modelos supervisados de alto desempefio y métodos de
interpretabilidad. El regresor MLP obtuvo coeficientes de determinacion de R?=0,8771 para el rendimiento
en gasolina y R? = 0,9462 para el nimero de octano (RON), mientras que el clasificador Random Forest
logré un F1-Score de 0,9815 en la identificacion de inestabilidad operativa, alcanzando niveles de precision
adecuados para la toma de decisiones en entornos industriales.

La principal innovacion consiste en la combinacion sistematica de prediccion e interpretabilidad:
mediante SHAP e indices de Sobol se identificaron y cuantificaron las variables esenciales especialmente
la temperatura del regenerador y la relacion entre catalizador y aceite, permitiendo formular
recomendaciones operativas basadas en su impacto predictivo. Este enfoque integral representa un avance
frente a los modelos de “caja negra” predominantes en la literatura del FCC.

Sin embargo, el andlisis no supervisado evidencié limitaciones importantes en los datos
disponibles: el agrupamiento K-means present6 un coeficiente de silueta promedio de 0,0440, y el PCA
requirié 16 componentes para retener el 95 % de la varianza, lo que sugiere la ausencia de una estructura
latente explotable. Estos hallazgos indican que, en este contexto, el modelado supervisado interpretable es
mas eficaz que el descubrimiento de patrones no guiado.

Las futuras lineas de trabajo abarcan: validacion con datos industriales en tiempo real,
incompletos; desarrollo de gemelos digitales para simulaciones seguras; integracion de principios fisicos
en modelos hibridos para mejorar la robustez; y escalabilidad del marco a otras unidades petroquimicas
(hidrotratadores, reformado catalitico), aprovechando su modularidad y su dependencia de variables
operativas estandar. Esta investigacion establece, por tanto, las bases técnicas para una nueva generacion
de sistemas de apoyo a la decision: interpretables, adaptables y centrados en el operador.
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