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Resumen: La electroquimica constituye la base de tecnologias clave para la transicion energética, como los electrolizadores para la produccion
de hidrégeno verde, las baterias recargables y los sistemas de proteccién contra la corrosién. Tradicionalmente, el desarrollo de estos materiales
ha dependido del ensayo y error y de célculos tedricos muy detallados a nivel atémico, estrategias precisas, aunque lentas y costosas. En este
contexto, la integracion de la electroquimica con la inteligencia artificial (IA), mediante algoritmos de aprendizaje automatico, incluidos modelos
capaces de representar la estructura atémica de los materiales, esta acelerando el descubrimiento y la optimizacidn de catalizadores, electrodos
y electrolitos al predecir sus propiedades antes de su sintesis. Ademads, los laboratorios auténomos integran modelado computacional, robdtica
y técnicas avanzadas de caracterizacién para cerrar el ciclo de descubrimiento de materiales. Este articulo ofrece una visién general de estas
tendencias y analiza sus principales desafios, entre ellos la disponibilidad y calidad de los datos, la capacidad de extrapolacion de los modelos y
la necesidad de una validacion experimental rigurosa.
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Introduccién

La transicidon hacia sistemas energéticos sostenibles requiere materiales electroquimicos mas eficientes: catalizadores
para producir hidrégeno por electrdlisis, electrodos y electrolitos para baterias de mayor capacidad y recubrimientos
resistentes a la corrosion (Chatenet et al., 2022). La electroquimica, entendida como el estudio de las reacciones que
ocurren en la interfaz entre un conductor electrénico (normalmente un metal) y un conductor idnico (electrolito),
constituye el fundamento de estas tecnologias (Bard & Faulkner, 2001).

Sin embargo, el desarrollo de nuevos materiales electroquimicos ha dependido durante décadas de ciclos repetitivos
de sintesis, caracterizacidn y optimizacion. Incluso los métodos computacionales requieren tiempos elevados cuando
deben explorar miles de composiciones posibles (Butler et al., 2018). Como resultado, el descubrimiento de materiales
innovadores ha sido un proceso lento y costoso.

Para superar estas limitaciones, en los ultimos afios la inteligencia artificial (IA) ha transformado el proceso de
descubrimiento de materiales. Los modelos de aprendizaje automatico identifican patrones en grandes bases de datos
y predicen las propiedades de materiales ain no sintetizados (Ding et al., 2024). Ademads, al combinarse con
plataformas robdticas automatizadas, han dado lugar a los laboratorios auténomos (self-driving labs), capaces de
proponer, realizar y analizar experimentos con una intervencion humana minima (Abolhasani & Kumacheva, 2023).

En este contexto, el presente articulo revisa cémo la IA esta transformando la electroquimica moderna. En particular,
se analizan sus aplicaciones en el disefio de catalizadores, el desarrollo de baterias, la automatizacidon experimental y
la prediccion de la corrosion, asi como los principales desafios que aun deben superarse para consolidar estas
herramientas.

ASOCUCION LATINARERICANA DE DESARROLLO

(&) ALDESER 351

SUSTENTABLE Y ENERGIAS RENOVABLES


mailto:juan_jesus_reyes@hotmail.com
https://doi.org/10.56845/terys.v5i2.744

ASOCUACION LATIDAHERICANA OE DESARROLLO

Tendencias en Energias Renovables y Sustentabilidad (TERYS) @ ALDESER

SUSTENTABLE Y ENERGIS RENOVABLES e

Desarrollo

De la electroquimica cldsica a la ciencia de datos electroquimica

Cada técnica electroquimica genera informacion valiosa: las curvas de voltamperometria ciclica y los espectros de
impedancia contienen datos sobre la transferencia de carga, la estabilidad y los mecanismos de reaccion.
Tradicionalmente, estos resultados se analizaban de forma aislada. No obstante, la creacidon de bases de datos abiertas
y el crecimiento de la literatura cientifica han impulsado la transicidn hacia la ciencia de datos electroquimica, donde
miles de experimentos se integran para descubrir relaciones entre la composicion, la estructura y el desempefio de los
materiales (Mistry et al., 2021).

Como se ilustra en la Figura 1, este nuevo enfoque
se basa en un ciclo continuo en el que los datos
experimentales alimentan modelos predictivos
que  sugieren materiales  prometedores.

Posteriormente, estos candidatos se sintetizan y Canamean db dhias
validan experimentalmente, y los resultados computacionales, Modelo de inteligencia

. . experimentales, artificial/aprendizaje
obtenidos retroalimentan la base de datos para literatura y bases de e
mejorar las predicciones futuras. Sin embargo, la datos abiertas
eficacia de este proceso depende en gran medida
de la calidad y consistencia de la informacién
disponible.

Nuevos resultados Prediccién de

Uno de los principales desafios es que los datos actszﬁlzlzrrllegltarlrr:o):lelo gggﬁg{‘e‘fzai’lg&:l‘;g:

electroquimicos  suelen ser heterogéneos.
Diferentes laboratorios emplean protocolos
distintos y algunos conjuntos contienen errores o
valores atipicos, de modo que la informacion de
baja calidad puede degradar el desempefio de los
modelos (Deshsorn et al., 2024). Ademas, muchos
algoritmos presentan dificultades para extrapolar
hacia materiales con composiciones distintas de
las utilizadas durante el entrenamiento, un
problema conocido como generalizacion de
materiales (Ding et al., 2024).

Sintesis y
caracterizacion en
laboratorios
robotizados

Figura 1. Ciclo cerrado de descubrimiento de materiales
electroquimicos asistido por IA.

Con el propdsito de superar estas limitaciones, se han desarrollado descriptores fisicoquimicos, es decir, propiedades
gue resumen las caracteristicas de un material, como su composicion quimica, estructura cristalina o propiedades
electronicas, y permiten a los modelos aprender la relacion entre estructura y desempefio electroquimico (Butler et
al., 2018). Asimismo, se emplean representaciones basadas en grafos, en las que los dtomos se representan como
puntos (o nodos) y los enlaces quimicos como lineas que los conectan, describiendo de forma mas realista la
organizacion estructural de los materiales (Gilmer et al., 2017). En conjunto, estas estrategias mejoran la capacidad
predictiva de los modelos y favorecen el descubrimiento acelerado de compuestos con propiedades prometedoras
(Mai et al., 2022).

Adopcion de la inteligencia artificial en las dreas de la electroquimica

Con el fin de sustentar cuantitativamente la relevancia de la IA en las distintas areas de la electroquimica, se realizd
una busqueda bibliografica en la base de datos Scopus, cubriendo el periodo 2021-2026, empleando operadores de
busqueda que combinaron términos relacionados con inteligencia artificial y aprendizaje automatico con descriptores
especificos de cada drea como se enlistan en la Tabla 1.
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Tabla 1. Términos de busqueda en Scopus para cuantificar la adopcion de la inteligencia artificial en electroquimica (2021-2026)

Categoria Términos de busqueda

Baterias y almacenamiento ("machine learning" OR "artificial intelligence") AND ("battery" OR "batteries")

de energia
Corrosidn ("machine learning" OR "artificial intelligence") AND corrosion
Catalisis electroquimica ("machine learning" OR "artificial intelligence") AND ("electrocatalysis" OR "Hydrogen

Evolution Reaction" OR "HER" OR "Oxygen Evolution Reaction" OR "OER" OR "Oxygen
Reduction Reaction" OR "ORR" OR "CO2 Reduction Reaction" OR "CO2RR")
Laboratorios auténomos ("machine learning" OR "artificial intelligence") AND ("self-driving labs" OR
"autonomous laboratory" OR "autonomous experimentation")
Reacciones electroorganicas  ("machine learning" OR "artificial intelligence") AND ("electroorganic" OR "electro-
organic" OR "organic electrosynthesis")

Como se resume en la Figura 2, las baterias y el almacenamiento de energia concentran el mayor nimero de
publicaciones, seguidas por la corrosién y la catdlisis electroquimica. En contraste, los laboratorios auténomos vy las
reacciones electroorganicas presentan una produccién cientifica considerablemente menor, lo que evidencia areas
emergentes con un amplio margen de crecimiento futuro pese a su potencial reconocido para reducir el tiempo y el
costo asociados con el descubrimiento de nuevos materiales y procesos. A continuacion, se describen las
contribuciones de la IA en diversas areas de la electroquimica.

Baterias y almacenamiento de energia 6861

Corrosién 1814

Catalisis electroquimica - 908

Laboratorios auténomos 72

Reacciones electroorganicas 5

No. de publicaciones (2021 - 2026)

Figura 2. Numero de publicaciones en Scopus (2021-2026) sobre la aplicacién de la inteligencia artificial en distintas areas de la
electroquimica.

Baterias y almacenamiento de energia: la IA como acelerador de la innovacion

El almacenamiento electroquimico de energia es uno de los campos mas profundamente transformados por la
inteligencia artificial, y el que concentra el mayor volumen de investigacion en este ambito (Figura 2). El disefio de
baterias exige optimizar de manera simultanea propiedades como el voltaje, la capacidad, la estabilidad, la seguridad
y la vida atil (Ng et al.,, 2023). Debido al elevado numero de variables involucradas, los enfoques basados
exclusivamente en ensayo y error resultan cada vez menos eficientes.

Para afrontar esta complejidad, los modelos de aprendizaje automatico permiten explorar rapidamente grandes bases
de datos de materiales cristalinos. En particular, las redes neuronales profundas predicen voltajes, capacidades de
almacenamiento y cambios de volumen asociados con la insercidn de iones sin necesidad de efectuar simulaciones
para cada material candidato (Moses et al., 2022). En ciencia de materiales, estos modelos aprenden patrones a partir
de grandes volumenes de datos para predecir las propiedades de nuevos compuestos. Gracias a ello, es posible
proponer millones de compuestos potencialmente estables para el desarrollo de electrodos, electrolitos y baterias de
nueva generacion (Merchant et al., 2023).
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Ademas del descubrimiento de nuevos materiales, la inteligencia artificial también estd acelerando la optimizacién de
baterias comerciales. En este contexto, Attia et al. (2020) demostraron que un algoritmo capaz de aprender de sus
propios resultados en tiempo real podia identificar protocolos de carga rapida capaces de prolongar la vida util de
celdas de iones de litio utilizando un nimero considerablemente menor de experimentos. Estos resultados sugieren
que el ciclo de innovacion en el desarrollo de baterias podria reducirse de varias décadas a tan solo unos pocos afios
(Mistry et al., 2021).

Corrosion, durabilidad y confiabilidad de los materiales

Ademas de acelerar el descubrimiento de nuevos materiales, la inteligencia artificial desempefia un papel cada vez mas
importante en la prediccion de su comportamiento a largo plazo, siendo esta la segunda area de la electroquimica con
mayor volumen de publicaciones relacionadas con IA en el periodo analizado (Figura 2). Un desafio fundamental
consiste en anticipar los procesos de degradacion y corrosion, responsables de reducir la vida util de equipos e
infraestructuras y de generar importantes pérdidas econdmicas en sectores como la energia, el transporte y la industria
quimica.

Tradicionalmente, la evaluacién de la resistencia a la corrosion ha requerido ensayos experimentales prolongados
capaces de reproducir las condiciones reales de operacién durante meses o incluso afos. Con el objetivo de acelerar
este proceso, los modelos de aprendizaje automatico identifican relaciones entre la composicién quimica, las
condiciones ambientales y las variables electroquimicas que controlan la corrosion, permitiendo estimar tasas de
degradacion antes de realizar campanas experimentales prolongadas.

Los resultados obtenidos hasta ahora son prometedores. Distintos algoritmos de aprendizaje automatico han
demostrado una elevada capacidad predictiva para distintos tipos de corrosidn, entre ellos la uniforme, la localizada
(por picaduras) y la galvanica. En este sentido, una revisidn sistematica reciente analizo el estado del arte de estas
metodologias, identificd los algoritmos mas adecuados para cada material y mecanismo de corrosién, y propuso una
base de datos de referencia para el desarrollo de futuros modelos predictivos (Coelho et al., 2022).

No obstante, la precisién de estas herramientas continla dependiendo de la disponibilidad de datos experimentales
confiables y representativos. En consecuencia, la estandarizacién de protocolos, la curacidon de bases de datos y el
intercambio abierto de informacidn serdn fundamentales para mejorar la capacidad predictiva de la IA y favorecer el
desarrollo de materiales electroquimicos mas duraderos y confiables (Coelho et al., 2022).

Inteligencia artificial en el disefio de catalizadores electroquimicos

Una de las aplicaciones mas relevantes de la IA en electroquimica es el disefio de electrocatalizadores para reacciones
fundamentales, como la generacién de hidrégeno, la generacidn de oxigeno, la reduccion de oxigeno y la conversion
de diéxido de carbono (CO;) en productos de valor agregado. Como se muestra en la Figura 2, esta area se posiciona
como el tercer campo con mayor volumen de investigacion en |A aplicada a la electroquimica. Este auge esta impulsado
por su capacidad para reducir los tiempos y costos asociados al descubrimiento de nuevos materiales, incrementando
la probabilidad de identificar composiciones con un rendimiento superior.

Este avance ha sido posible gracias al desarrollo de modelos predictivos entrenados. Estos modelos estiman
rapidamente la energia de adsorcion (energia con la que una molécula o un dtomo se une a la superficie de un
catalizador), un indicador clave de la actividad catalitica (N@rskov et al., 2009). De esta manera, es posible evaluar miles
de superficies metalicas, aleaciones y éxidos en cuestién de segundos (Mai et al., 2022), ampliando considerablemente
el espacio quimico explorable.

Un ejemplo representativo de esta estrategia es el Open Catalyst Project, que reunié mas de un millén de estructuras
para entrenar redes neurales capaces de predecir con alta precision las interacciones entre superficies cataliticas y
moléculas adsorbidas (Chanussot et al., 2021). De forma similar, Zahrt et al. (2022) desarrollaron un algoritmo que
evalud cerca de 39 000 reacciones electroquimicas e identifico aquellas con mayor probabilidad de éxito experimental.
Asimismo, otros estudios muestran que estas herramientas permiten priorizar electrocatalizadores con mayor
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potencial para la produccion de hidrégeno verde, optimizando el tiempo, los costos y el consumo de reactivos (Kim &
Jang, 2023).

Laboratorios autonomos: cerrando el ciclo del descubrimiento

La prediccion computacional debe complementarse con validacién experimental. En este sentido, los laboratorios
auténomos integran robdtica, automatizacion e IA para ejecutar el ciclo completo de disefo, sintesis, caracterizaciony
optimizacion de materiales (Abolhasani & Kumacheva, 2023). Como se muestra en la Figura 3, estos sistemas funcionan
mediante retroalimentacion continua: un modelo predictivo propone los experimentos mas prometedores, un sistema
robdtico ejecuta las sintesis y pruebas, y los resultados actualizan el modelo, permitiendo que el algoritmo refine
progresivamente sus predicciones.

Propuesta de
experimento
(algoritmo de

optimizacion bayesiana) .

Actualizacion del
espacio de busqueda y
nueva decision

Sintesis /
automatizacion robotica

Caracterizacion

electroquimica
Analisis de datos y (voltamperometria,
modelo predictivo (ML) espectroscopia de

é impedancia
electroquimica, etc.)

Figura 3. Esquema conceptual del funcionamiento de un laboratorio auténomo (self-driving lab).

La eficacia de este enfoque ha sido demostrada en diversas aplicaciones. Uno de los primeros ejemplos exitosos
combind una plataforma robdtica con un algoritmo que aprende de los resultados de cada experimento para decidir,
con mayor probabilidad de éxito, cual realizar a continuacién, reduciendo el nimero de experimentos, el tiempo y los
costos (Shahriari et al., 2016). Asi fue posible explorar composiciones fotocataliticas para producir hidrégeno e
identificar formulaciones superiores tras varios dias de operacidn continua (MacLeod et al., 2020). Posteriormente, un
robot mévil autbnomo demostrd ser capaz de desplazarse por un laboratorio, operar instrumentos analiticos y realizar
cientos de experimentos en pocos dias (Burger et al., 2020).

Sobre la base de estos avances, surgieron plataformas mas integradas como A-Lab, capaces de combinar calculos de
estabilidad de fases, mineria de literatura, aprendizaje automatico y robdtica para sintetizar materiales inorganicos de
forma acelerada (Szymanski et al., 2023). De manera complementaria, también se han desarrollado robots méviles que
integran la sintesis quimica con técnicas analiticas, como la cromatografia y la resonancia magnética nuclear, en un
flujo automatizado para el descubrimiento de nuevas reacciones (Dai et al., 2024).

A pesar de estos progresos, persisten limitaciones en la incorporacion de técnicas electroquimicas avanzadas. No
obstante, la tendencia apunta hacia laboratorios capaces de operar de forma continua, donde el investigador se
concentra en formular preguntas, interpretar resultados y disefiar nuevas estrategias, mas que en ejecutar
experimentalmente cada etapa del proceso (Abolhasani & Kumacheva, 2023).
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Retos, limites y perspectivas futuras

Si bien la inteligencia artificial ha transformado el descubrimiento y la optimizacién de materiales electroquimicos,
persisten desafios que deben resolverse antes de que estas herramientas alcancen todo su potencial. El primero de
ellos es la disponibilidad de conjuntos de datos amplios, confiables y estandarizados. Muchos modelos se entrenan con
informacidn procedente de distintos laboratorios, bajo protocolos y niveles de calidad variables, lo que introduce
sesgos y limita la capacidad de los algoritmos para generalizar hacia materiales no representados durante el
entrenamiento (Deshsorn et al., 2024).

Otro reto importante es la interpretabilidad de los modelos. Las redes neuronales profundas alcanzan niveles de
precision muy elevados; sin embargo, con frecuencia operan como "cajas negras": generan predicciones sin explicar
los mecanismos fisicoquimicos que las sustentan. Esto dificulta la extraccién de conocimiento cientifico y puede limitar
la confianza de la comunidad investigadora, sobre todo cuando se busca comprender el comportamiento fundamental
de los materiales (Zhong et al., 2022).

Un desafio adicional corresponde al desarrollo de los laboratorios autonomos. Aunque estas plataformas han
demostrado acelerar el descubrimiento de materiales, su implementacion aun requiere inversiones importantes en
robodtica, automatizacion e infraestructura computacional. Ademads, muchos sistemas permanecen especializados en
un numero reducido de técnicas, por lo que serd necesario ampliar su versatilidad y establecer protocolos
estandarizados (Abolhasani & Kumacheva, 2023).

En conjunto, los avances y desafios descritos se Flujo asistido Flujo

sintetizan en la Figura 4. Este esquema muestra por 1A tradicional
como el enfoque basado en inteligencia artificial

y laboratorios auténomos sustituye gran parte 100 100
del ensayo y error por una seleccién predictiva candidatos candidatos
de los candidatos mas prometedores, A cuibado iniciales iniciales
reduciendo potencialmente el numero de o0 onlA

experimentos, el tiempo de desarrollo y los =20

recursos empleados. No obstante, su T exp"::;;:‘::tos
desempefio continia dependiendo de |Ia prioritarios

disponibilidad de datos de alta calidad, de Ia
robustez de los modelos y de la validacion

N

Q
.' O Laboratorio
Jo\ auténomo
- —

=5

Iteraciones

experimental de sus resultados. U
A pesar de estas limitaciones, existe un amplio

consenso en que la inteligencia artificial no 7] e;’:::;feiﬁ:al
reemplazard el conocimiento electroquimico, My

sino que actuarda como una herramienta
complementaria para potenciarlo. De hecho, los
modelos mas exitosos integran grandes
volimenes de datos con principios fisicos vy
guimicos bien establecidos (Mistry et al., 2021).
En este escenario, el futuro de la electroquimica
dependerd de una colaboracion cada vez mas
estrecha entre especialistas en ciencia de
materiales, electroquimica, informatica vy
automatizacidn experimental.

Material final Material final

Figura 4. Esquema que ilustra la reduccion relativa del nimero de

candidatos durante el descubrimiento de materiales mediante un

flujo de trabajo tradicional y uno asistido por inteligencia artificial
y laboratorios auténomos.

Conclusiones

La integracion de la electroquimica con la inteligencia artificial esta transformando el descubrimiento, el disefio y la
optimizacion de materiales avanzados para aplicaciones energéticas. En particular, la IA ha acelerado el desarrollo de
materiales electroquimicos al reducir el nimero de experimentos requeridos y orientar de manera mas eficiente el
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disefio experimental. Asimismo, ha ampliado las posibilidades para predecir fendmenos de corrosién y favorecer el
desarrollo de materiales mas duraderos y seguros.

Pese a estos avances, la consolidacion de estas tecnologias sigue dependiendo de la disponibilidad de bases de datos
amplias, confiables y estandarizadas, de la capacidad de los modelos para generalizar hacia materiales no explorados
y de la validacidn experimental de sus predicciones. En este contexto, los laboratorios auténomos representan una de
las innovaciones mas prometedoras al integrar modelado predictivo, automatizacion y experimentacion en un ciclo
continuo. No obstante, su implementacidn a gran escala aun enfrenta desafios relacionados con la infraestructura, la
estandarizacion y los costos.

En perspectiva, la combinacién de conjuntos de datos mas completos, modelos de IA mas robustos e interpretables y
plataformas experimentales automatizadas continuara acelerando el desarrollo de materiales electroquimicos para la
produccién y el almacenamiento de energia, la conversidn electroquimica y la proteccidn contra la corrosién. Mas que
sustituir el conocimiento cientifico, la inteligencia artificial se perfila como una herramienta complementaria que
amplia la capacidad de los investigadores para explorar espacios quimicos de enorme complejidad. En consecuencia,
la colaboracioén interdisciplinaria entre electroquimicos, cientificos de materiales, especialistas en inteligencia artificial
e ingenieros sera determinante para transformar estos avances en tecnologias sostenibles que impulsen la transicion
energética.
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