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1. INTRODUGAO

O avango de biorrefinarias capazes de converter biomassa em
biocombustiveis, produtos quimicos e materiais de valor agregado é um eixo
estratégico na transicdo para uma bioeconomia sustentavel (RESHMY, 2022).
Entretanto, os processos de conversdo de biomassa permanecem marcados por
baixa eficiéncia no uso de recursos e elevada complexidade, o que dificulta sua
competitividade frente ao mercado consolidado de derivados do petrdleo.

A otimizacao desses processos envolve multiplas variaveis e relagées nio-
lineares, um desafio no qual a aplicacdo de Machine Learning (ML) tem se
destacado como ferramenta promissora. Modelos como Redes Neurais Artificiais
(ANN), Random Forest (RF) e Support Vector Machines (SVM) ja demonstraram
alta acuracia na predigéo de rendimentos e propriedades de produtos (AKINPELU,
2023; BRUNTON, 2022).

Entretanto, a maioria dos estudos de ML na area se baseiam em conjuntos de
dados fragmentados, ndao padronizados e, muitas vezes, extraidos manualmente
de gréficos e tabelas de publicagdes anteriores. Conforme apontado por Zhang et
al. (2023), nao existem bancos de dados estruturados e reutilizaveis para muitos
processos de conversao de biomassa. Essa pratica limita drasticamente a robustez,
a reprodutibilidade e a escalabilidade dos modelos desenvolvidos. Essa
dependéncia de dados secundarios e nao estruturados gera consequéncias diretas:
(i) baixo poder de generalizagao; (ii) alto risco de oveffitting; (iii) dificuldades de
reprodutibilidade e comparabilidade entre algoritmos; e (iv) barreira elevada a
adocgao em escala industrial. Somam-se a esses desafios as variagdes intrinsecas
das biomassas: mesmo amostras provenientes de uma mesma origem podem
apresentar propriedades fisico-quimicas heterogéneas, o que amplia as
dificuldades de normalizacao e a consisténcia das analises de ML.

A pratica atualmente adotada para a geragao de dados estabelece um ciclo
vicioso no qual estudos isolados resultam em modelos desconectados entre si que,
embora possuam relevancia académica, apresentam contribuigdo limitada para a
aplicacao industrial. Este estudo adota a seguinte pergunta central: € possivel
estruturar um framework de dados padronizados que permita a aplicagao
consistente e escalavel de modelos de ML em biorrefinarias?

O presente trabalho objetiva dimensionar o impacto da fragmentagao de
dados e propor um framework inicial destinado a orientar a padronizagdo e o
compartilhamento de dados em pesquisas de biorrefino de biomassa.
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2. METODOLOGIA

Este trabalho adota uma abordagem qualitativa e exploratéria, estruturada
como uma revisao narrativa da literatura cientifica recente sobre a aplicagao de
técnicas de ML em processos de biorrefino de biomassa. A escolha pela revisdo
narrativa, em vez de sistematica, justifica-se pelo objetivo de identificar tendéncias,
limitag&es e lacunas conceituais, mais do que quantificar evidéncias. A metodologia
foi organizada em quatro etapas principais:

* Revisdo de literatura seletiva: foram consultadas as bases de dados
Web of Science e Scopus para a selegcao de artigos no periodo de
2015 a 2024. Como critério de selegdo, priorizaram-se artigos
publicados em periddicos de elevado impacto (Impact Factor 5 years
> 15) e revisdes relevantes citadas nesses estudos;

* |dentificacdo de lacunas: a partir da analise dos estudos, foram
sistematizadas as principais limitagoes relacionadas a fragmentagao,
padronizacgao e reprodutibilidade dos dados;

* Construcao de um framework propositivo: com base nos principios
FAIR (Findable, Accessible, Interoperable e Reusable) (WILKINSON,
2016) e nos padrdes técnicos mais frequentemente citados na
literatura foi estruturado um conjunto minimo de dados (MVD) a ser
adotado por pesquisas futuras com foco em interoperabilidade e
ciéncia aberta, conforme a Figura 1.

Figura 1 — Fluxograma do Framework proposto
Principios FAIR (Wilkinson, 2016)
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A literatura cientifica apresenta um numero limitado de estudos que tratam de
forma sistematica o armazenamento e a estruturacdo de dados em biorrefinarias.
Trabalhos recentes, como os de He et al. (2023) e Osman et al. (2024), mencionam
a necessidade de extragdo de dados da literatura por meio de data mining, mas
nao avangam na definicdo de padrdes minimos que assegurem reprodutibilidade e
interoperabilidade.
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A adocgao dos principios FAIR visa mitigar a fragmentacédo informacional,
permitindo a integracdo entre diferentes conjuntos de dados e aumentando a
confiabilidade dos modelos desenvolvidos. Resumidamente: (i) Findable requer
identificadores persistentes, como DOIs, e depdsito em repositérios publicos; (ii)
Accessible demanda protocolos abertos para acesso por humanos e maquinas; (iii)
Interoperable exige vocabularios controlados e formatos padronizados; e (iv)
Reusable depende de metadados completos sobre origem, metodologia e
licenciamento.

A analise da literatura indica que a auséncia de padrées minimos de dados
compromete a escalabilidade dos modelos de ML e limita sua aplicagao industrial.
Para enfrentar essa limitagao, propde-se um MVD que pode servir como ponto de
partida para pesquisadores e desenvolvedores de modelos. Esse MVD busca
garantir comparabilidade entre estudos, reduzir redundancias e viabilizar reuso em
diferentes contextos de biorrefino.

A Tabela 1 apresenta a estrutura sugerida, organizada em trés categorias:
caracterizagao da matéria-prima, parametros do processo e caracterizagao do
produto. As variaveis selecionadas correspondem as mais recorrentes nos estudos
revisados, acompanhadas das unidades recomendadas e, quando disponiveis, dos
padrdes técnicos de referéncia (ASTM, NREL, TAPPI).

Tabela 1 - Proposta de um conjunto de dados minimo para estudos de ML em
biorrefinarias

Categoria Variavel Unlda.d ¢ Padrao/Método
Sugerida
1. C&}r?cter{zagao 44 Teorde Umidade % (massa) ASTM E871
Matéria-Prima
o
Volateis o (massa, base 4 g Eg7)
seca)
0
Cinzas o (massa, base g1\ 1755
seca)
Carbono (C), % (massa, base
Hidrogénio (H) e seca e livre de ASTM D5373
Nitrogénio (N) cinzas)

2. Parametros do
Processo

3. Caracterizacio do
Produto
Fonte: Autor

Celulose, Hemicelulose
e Lignina

Tipo de Processo

Temperatura de Reagdo
Taxa de Aquecimento
Tempo de Residéncia
Tipo de Carga de
Catalisador

Carga de Catalisador
Rendimento do produto
final

% (massa, base
seca)

Palavras-Chave

°C
°C/min

min ou s
Palavras-Chave

% (massa)
% (massa, da
biomassa seca)

NREL/TP-510-42618
Pirdlise,
Gaseificagdo, HTL,
etc.

NaOH, Na:S, etc.

TAPPI T 203, etc.
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4. CONCLUSOES

A principal barreira para a aplicagdo de ML no campo das biorrefinarias nao
reside em limitagdes algoritmicas, mas sim na escassez, heterogeneidade e
auséncia de padronizacao dos dados experimentais. A pratica corrente, baseada
na utilizacdo de informacdes dispersas e frequentemente extraidas de forma
manual da literatura, dificulta o desenvolvimento de modelos preditivos e escalaveis
para o ambiente industrial. Este trabalho argumenta que a superacao deste gargalo
requer uma reestruturagdo das praticas de geragcdo, documentagdo e
compartilhamento de dados pela comunidade cientifica. Nesse contexto,
apresenta-se um framework fundamentado nos principios FAIR e em um MVD
como estratégia para promover a padronizagao e a interoperabilidade dos dados.
A adocéo sistematica dessa estrutura pode viabilizar a formacéo de bases de dados
consistentes e de alta qualidade, capazes de sustentar o desenvolvimento de
modelos mais robustos e generalizaveis. Trata-se de uma proposta inicial, que
pode e deve ser ampliada, refinada e validada pela comunidade cientifica,
constituindo um passo concreto para aproximar o uso de ML em biorrefinarias da
esfera académica as demandas de aplicagao e escalabilidade industrial.
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