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RESUMO
A co-gaseificacdo de biomassa e residuos plésticos ¢ uma rota promissora para a producao de
gas de sintese e hidrogénio de baixo carbono, porém sua otimizagao ¢ dificultada por interagdes
ndo lineares entre temperatura, razdo de equivaléncia e composi¢do da alimentacdo. Neste
trabalho, desenvolveu-se uma abordagem integrada que combina modelagem termoquimica em
regime estacionario e aprendizado de maquina para predi¢do e otimizagdo do desempenho de
sistemas biomassa—plastico. Um modelo fenomenologico foi implementado no simulador
AVEVA PRO/II, estruturado em etapas de secagem, pirdlise, gaseificagao e equilibrio quimico
restrito, utilizando ar como agente gaseificante. O modelo foi validado por comparacdo com
dados experimentais da literatura, reproduzindo a ordem de grandeza das fragdes molares de
H., CO, CO: e CH4 em diferentes condigdes operacionais. A partir dessa base, gerou-se um
banco de dados sintético com 3.000 simulacdes, obtidas por amostragem por Hipercubo Latino,
contemplando cinco plasticos (HDPE, PE, PP, PS e PET), 35 biomassas lignoceluldsicas e
faixas representativas de temperatura e razao de equivaléncia. Em seguida, modelos Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) foram treinados para prever a composi¢do do gas (Hz, CO e CO»),
o rendimento total de gés, o poder calorifico inferior e a razdo H2/CO. A separacdo entre
conjuntos de treinamento, validacdo e teste foi avaliada por métricas de distancia (1-NN, MMD
e Energy Distance), assegurando representatividade e generalizagdo. Os modelos apresentaram
desempenho elevado, com coeficientes de determinagdo superiores a 0,98 fora da amostra. A
interpretabilidade foi analisada por técnicas de IA explicavel, com valores SHAP, indicando
que temperatura e razdo de equivaléncia sdo determinantes para a formacao de H:, enquanto os
teores de carbono e carbono fixo controlam a geracdo de CO. O dominio de aplicabilidade foi
verificado por distdncia de Mahalanobis, garantindo confiabilidade das previsdes. Por fim, a
otimizacdo por Evolugao Diferencial permitiu identificar pares biomassa—plastico sinérgicos e
condi¢des operacionais que maximizam a producdo de hidrogénio e a qualidade do gés. As
solucdes Gtimas favoreceram misturas ricas em polipropileno com biomassas lignocelulosicas,
resultando em fragdes de H2 da ordem de 28%, razao H./CO proxima de 1,1 e poder calorifico
inferior em torno de 6,5 MJ-Nm™. A abordagem proposta integra modelagem mecanistica,
aprendizado de maquina explicavel e otimizagdo, contribuindo para o projeto racional de

sistemas de co-gaseificagdo orientados a producao de hidrogénio.

Palavras-chave: Co-gaseificagdo biomassa—pléstico;, Modelagem de processos;
Aprendizado de maquina (XGBoost); IA explicavel; Otimizagao por evolugdo diferencial; Gas

de sintese rico em hidrogénio.



ABSTRACT
Biomass—plastic co-gasification is a promising route for producing low-carbon syngas and
hydrogen; however, its optimization is challenged by nonlinear interactions among
temperature, equivalence ratio, and feed composition. In this work, an integrated approach
combining steady-state thermochemical process modelling and machine learning was
developed to predict and optimize the performance of biomass—plastic systems. A
phenomenological model was implemented in the AVEVA PRO/II simulator, structured into
drying, pyrolysis, gasification, and restricted chemical-equilibrium stages, using air as the
gasifying agent. The model was validated against experimental literature data, reproducing the
order of magnitude of the molar fractions of H2, CO, CO., and CH4 under different operating
conditions. Based on this validated platform, a synthetic dataset of 3,000 simulations was
generated via Latin Hypercube Sampling, covering five plastics (HDPE, PE, PP, PS, and PET),
35 lignocellulosic biomasses, and representative ranges of temperature and equivalence ratio.
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) models were then trained to predict syngas composition
(Hz, CO, and CO:), total gas yield, lower heating value, and the H2/CO ratio. The split into
training, validation, and test sets was assessed using distance-based metrics (1-NN, MMD, and
Energy Distance), ensuring representativeness and generalization. The models achieved high
performance, with out-of-sample coefficients of determination above 0.98. Interpretability was
examined using explainable Al techniques based on SHAP values, indicating that temperature
and equivalence ratio are key drivers of H. formation, whereas carbon and fixed carbon contents
govern CO generation. The applicability domain was verified using Mahalanobis distance,
ensuring prediction reliability. Finally, Differential Evolution optimization identified
synergistic biomass—plastic pairs and operating conditions that maximize hydrogen production
and syngas quality. The optimal solutions favored polypropylene-rich blends with
lignocellulosic biomasses, yielding H> fractions of approximately 28%, H>/CO ratios close to
1.1, and lower heating values around 6.5 MJ-Nm=. The proposed approach integrates
mechanistic modelling, explainable machine learning, and optimization, supporting the rational

design of hydrogen-oriented co-gasification systems.

Keywords: Biomass—plastic co-gasification; Process modelling; Machine learning

(XGBoost); Explainable Al; Differential evolution optimisation; Hydrogen-rich syngas.
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1. INTRODUCAO

A crescente demanda global por energia e a continua dependéncia de combustiveis fosseis
intensificaram as emissdes de gases de efeito estufa, acelerando as mudangas climaticas (Qi et
al., 2024). A cada ano, mais de 2,3 bilhoes de toneladas de residuos solidos urbanos ¢ 3,8 bilhdes
de toneladas de residuos agricolas sao gerados, enquanto a producao de plastico ja excede 360
milhdes de toneladas, com taxas de reciclagem criticamente baixas (Alliance to End Plastic
Waste, 2023; Rao et al., 2024; United Nations Environment Programme, 2024). Diante desse
duplo desafio de geragdo de energia e acimulo de residuos, a co-gaseificagdo surge como uma
solugdo estratégica, permitindo a utilizacdo sinérgica de biomassa renovavel e neutra em
carbono e de plasticos ricos em energia e de lenta degradacdo (Kern; Pfeifer; Hofbauer, 2013;
Qi et al., 2024). Essa tecnologia ndo apenas mitiga a disposi¢ao inadequada de residuos, mas
também converte matérias-primas mistas em gas de sintese de alta qualidade e rico em
hidrogénio, reduzindo impactos ambientais e promovendo uma transi¢ao energética mais limpa
(Ajorloo et al., 2024; Fazil; Kumar; Mahajani, 2022).

A gaseificagdo € um processo termoquimico versatil que converte uma ampla variedade de
materiais carbonaceos — como residuos agricolas, biomassa florestal, plasticos, pneus e carvao
— em gas de sintese, principalmente composto por Hz, CO, CO: e CHa, sob altas temperaturas
e condi¢des de oxidagdo controlada (Janajreh et al., 2021; Mishra; Ong; Lin, 2023). A escolha
do agente gaseificante (vapor, oxigénio, ar, CO2 ou suas combinagdes) afeta fortemente a
composi¢do e o poder calorifico do gas de sintese, bem como a formacao de subprodutos como
alcatrdo, cinzas e carvao residual. De acordo com o principio de Le Chatelier, a sele¢do do
agente gaseificante pode ser utilizada para deslocar as vias reacionais em dire¢do a maiores
rendimentos de H> e CO. O ar geralmente promove a oxidacdo parcial, aumentando as
concentragdes de CO e CO:, enquanto o vapor favorece reagoes de reforma, intensificando a
producdo de Hz e CH4 (Bashir et al., 2025). O controle da temperatura ¢ igualmente critico, pois
temperaturas mais elevadas deslocam o equilibrio em dire¢do a formacao de Hz e CO, suprimem
a geracdo de alcatrdo e aumentam o rendimento global de gas (Janajreh et al., 2021).

A co-alimentacao de plasticos com biomassa proporciona vantagens significativas em
comparagdo ao uso isolado de cada material. Embora a biomassa seja um combustivel bem
estabelecido, ela apresenta variabilidade sazonal, heterogeneidade, altos teores de oxigénio e
umidade e, consequentemente, baixo poder calorifico e baixa razdo H/C. Esses fatores

promovem subprodutos indesejaveis como coque, alcatrdo e cinzas, reduzindo a eficiéncia do



15

processo (Erdem; Giindiiz Han; Midilli, 2024; Fazil; Kumar; Mahajani, 2022; Qi et al., 2024).
Os plasticos, apesar do alto poder calorifico, enfrentam desafios operacionais na gaseificagao,
incluindo aglomeragdo, incrustagdes em equipamentos e elevada formagdo de alcatrdo devido
a sua natureza polimérica, o que restringe seu uso a tipos especificos de gaseificadores (Jeong
et al., 2022; Lopez et al., 2018). Quando combinados, esses materiais interagem de forma
sinérgica, reduzindo limita¢des individuais e melhorando o desempenho geral por meio de
menores rendimentos de alcatrdo e carvao, maior poder calorifico do gas produzido e maior
rendimento total de gas (Fazil; Kumar; Mahajani, 2022; Islam, 2020).

Devido a complexidade, ao custo ¢ ao tempo dos experimentos de gaseificagdo, a
modelagem matematica e computacional tornou-se uma alternativa pratica para explorar
cenarios operacionais. Abordagens comuns incluem equilibrio termodindmico, modelos
cinéticos, dinamica dos fluidos computacional (CFD) e redes neurais artificiais (ANNs), sendo
os modelos de equilibrio os mais amplamente utilizados por sua simplicidade e rapidez (Ajorloo
et al., 2022a). A pratica industrial padrao aplica a minimizacdo da energia livre de Gibbs,
normalmente no Aspen Plus, para calcular a conversao tedrica maxima e distribuigdes ideais de
produtos. Contudo, esses modelos tendem a superestimar H. ¢ CO e subestimar CO2, CHa,
alcatrdo e carvao residual, especialmente em temperaturas mais baixas (Aydin; Yucel;
Sadikoglu, 2017; Puig-Gamero et al., 2021). Modificacdes como o método de equilibrio
restrito, implementado neste trabalho, tém sido adotadas para reduzir esses erros de predi¢ao
(Islam, 2020).

Embora ANNs tenham sido menos aplicadas que outras técnicas de aprendizado de
maquina, como maquinas de vetor de suporte (SVM) e arvores de decisdao (DT), modelos de
ML em geral sdo orientados a dados e capazes de capturar relacdes complexas,
multidimensionais e ndo lineares (Ascher; Watson; You, 2022). Eles ndo precisam representar
explicitamente mecanismos fisico-quimicos, mas conseguem estabelecer relagdes robustas de
entrada e saida, adaptar-se a novos dados e melhorar a precisdo preditiva. Por essas razdes, as
aplicagcdoes de ML em estudos de gaseificagdo cresceram significativamente nos ultimos anos
(Lahafdoozian et al., 2024; Ozbas et al., 2019; Qi et al., 2024; Voltolini et al., 2025).

Estudos recentes indicam que outros métodos de ML podem alcangar precisdo igual ou
superior, oferecendo maior interpretabilidade e oportunidades de otimizagdo de processos. Em
vez de apresentar uma revisao exaustiva de estudos sobre pirdlise ou gaseificagdo, a Tabela 1
concentra-se nas estratégias de pos-processamento adotadas em modelagens de conversao
termoquimica assistidas por ML. Dessa forma, estudos sobre pirdlise, gaseificacdo com

alimentacdo unica e co-gaseificacdo sdo considerados conjuntamente, com o objetivo de
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contextualizar diferencas nos arcaboucgos de interpretabilidade, otimizagdo e avaliagdo de

confiabilidade, aspectos que ainda sdo pouco explorados em estudos de co-gaseificacdo

biomassa—plastico. Por exemplo, Cheng et al. (2023) avaliaram quatro algoritmos de ML para

pirolise de plésticos e concluiram que um modelo de DT baseado em analise elementar forneceu

as melhores previsdes para rendimentos de liquidos, gases e solidos. De forma semelhante

Efremov et al. (2024) estudaram a co-gaseificagdo biomassa—carvao visando maximizar o

rendimento ¢ a qualidade do gas de sintese, compararam cinco algoritmos e destacaram o

modelo de arvore de decisdao eXtreme Gradient Boost (XGBoost) como o mais preciso.

Tabela 1 — Comparacdo das estratégias de pos-processamento em modelagens de conversdo termoquimica

assistidas por aprendizado de maquina

Fonte dos | Abordagem de ML | Estratégia de Pos- o
& Strategla de Tos Variaveis Alvo Ref.
dados Processamento
XGBoost, Regressdo por Rendimento e composi¢ao do gas
Dados Gradient Boosting, de sintese, LHV, rendimento de
rovenientes dal Random Forest, SHapley Additive | alcatrdo, eficiéncia de conversdo | (Qi et al.,
P . Regressdo por Gradient |exPlanations (SHAP)| de carbono na co-gaseificagdo de 2024)
literatura . . . -
Boosting baseada em biomassa e residuos sé6lidos
histogramas urbanos.
K-Nearest Neighbour,
Regressdo por Vetores
de Suporte, ANN, Vazdes de Hz, CO, CO2 e CHa, (Lahafdoozian
. . A -
Aspen Plus |Arvores de Classificacdo|  Nao reportado rendrlme?to de Hz,.eﬁ01e~n01a do 12024
¢ Regressdo, Random gas frlor na gaserlﬁ.cac;ao de etal., )
Forest, Regressio por residuos plasticos.
Gradient Boosting
ngos DT, ANN, SVM. Produtos sélidos, h'quid(?s ’e' (Cheng et al.,
provenientes da . SHAP gasosos e subprodutos na pirolise
. Processo Gaussiano , . 2023)
literatura de residuos plasticos.
XGBoost, Regressao
Li Cat ical .
Dados 1n§ar, “ egorica SHAP + Local Rendimento de gas de sintese e
. Boosting, Regressao por . . (Efremov et
provenientes da Interpretable Model- LHYV na co-gaseificacdo de
. Vetores de Suporte, . . . I al., 2024)
literatura - agnostic Explanations biomassa e carvao
Regressao por Processo
Gaussiano
Non-dominated Composic¢do do gas de sintese, (Tian et al
Aspen Plus ANN Sorting Genetic LHYV, eficiéncia térmica na co- 2025) v
Algorithm-11 gaseificacdo biomassa—plastico
PRO/II Composigdo e rendimento do gas
(retricao de XGBoost ED + SHAP de sintese, LHV, razao H2/CO na | Este trabalho

equilibrio)

co-gaseificacdo biomassa—plastico

Fonte: O autor (2025).

Com base nesses avangos, o presente trabalho introduz a primeira integragdo de um modelo

de equilibrio PROV/II rigorosamente validado com o algoritmo XGBoost para prever Hz, CO,



17

CO:, razdo H2/CO, poder calorifico inferior (LHV) e rendimento total de gas de sintese (GY) a
partir das condi¢gdes operacionais. Um conjunto de dados com 3.000 simulagdes de co-
gaseificagdo — cobrindo cinco tipos de plésticos e 35 espécies de biomassa — foi gerado
usando ar como agente gaseificante e o método de equilibrio restrito dentro do simulador
estacionario AVEVA PROV/IL Técnicas de otimizacdo por evolugdo diferencial e ferramentas
de IA explicavel foram entdo aplicadas para ampliar o poder preditivo e revelar a influéncia
subjacente das varidveis do processo, destacando a novidade e a dificuldade de combinar
modelagem termoquimica complexa com aprendizado de maquina orientado por dados. A
Figura 1 ilustra, de forma esquematica e resumida, apresenta o fluxo de trabalho adotado neste
estudo, abrangendo desde a definicdo das matérias-primas e as simulagdes no PRO/II até a
geracdo do conjunto de dados, a modelagem via XGBoost, a andlise de interpretabilidade por

SHAP e a etapa de otimizacdo baseada em Evolucao Diferencial (ED).

Figura 1 — Representacdo esquematica do fluxo metodologico adotado

Definicao de Simulacgao Geracao Modelagem Analise Otimizacao
Matéria-prima em PRO/II de Dados do XGBoost SHAP por DE

e
- — offe —om
o - PR
— @@@ mo om
o oo
e
@ @ . § e
e 4
« Biomassa + Plasticos * Operagao com uso Ar Amostragem por » Modelo Substituto * Interpretabilidade = Algoritmo de Evolucao
Hipercubo Latino Diferencial
= Analise Imediata/ « Restricao de Equilibrio = Otimizacao Bayesiana - Importancia das
Aproximada Varidveis de Resposta: Variaveis = Otimo Global
Ha, CO, CO» e CH., * Treino do Modelo
* ER, T, % de Plastico + Grafico de Resumo = Pares Sinérgicos

Fonte: O autor (2025).

2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar uma abordagem integrada de simulacao de processos e aprendizado
de maquina para a predicdo e otimizacdo da gaseificagdo, combinando um modelo
fenomenoldgico implementado no simulador AVEVA PRO/II com modelos de aprendizado de
maquina baseados em XGBoost, visando a andlise do gas de sintese e a identificacdo de

condig¢des operacionais otimizadas.
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2.2 Objetivos Especificos

e Desenvolver e implementar um modelo de simulagdo do processo de gaseificagdo no
AVEVA PRO/II, capaz de representar adequadamente o comportamento termoquimico do
sistema;

e Gerar uma base de dados sintética abrangente para as faixas operacionais € composicionais
das matérias-primas, utilizando a técnica de Amostragem por Hipercubo Latino, a partir do
modelo de simulagao desenvolvido;

e Treinar modelos multivariados baseados em XGBoost para a predi¢cdo dos principais
parametros do gas de sintese, avaliando sua acuracia, robustez e capacidade de
generalizacdo;

e Avaliar o desempenho dos modelos preditivos por meio de métricas estatisticas adequadas,
bem como analisar a importancia relativa das varidveis de entrada, visando a
interpretabilidade dos resultados;

e Investigar e otimizar as condigdes operacionais (temperatura, razdo de equivaléncia e
proporc¢ao de plastico) e identificar combinacdes sinérgicas de biomassa e pléastico que

maximizem a producdo de hidrogénio e a qualidade do gés de sintese.

3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1. Biomassa e Plasticos

Segundo a ANEEL, (2008), a biomassa pode ser entendida como qualquer matéria organica
passivel de conversdo energética nas formas térmica, elétrica ou mecanica, apresentando
origens diversas, tais como florestal (madeira), agricola (cana-de-agticar) e residuos urbanos e
industriais (lixo). Dentre as fontes energéticas renovaveis, a biomassa se destaca por sua
independéncia das condigdes meteorologicas, além de sua abundante disponibilidade e ampla
distribuicao geografica. Além disso, a biomassa apresenta participagdo majoritaria na matriz de
energias renovaveis, respondendo por mais de dois ter¢os da produgdo global desse segmento,
e projecoes indicam capacidade de suprir até 25% das necessidades energéticas globais (Chen,
H. et al., 2022).

A conversao energética da biomassa pode ocorrer por duas rotas distintas: termoquimica e
bioquimica. Os processos termoquimicos englobam a combustdo direta, a pirdlise e a
gaseificagdo, permitindo a obtencao de calor, energia elétrica, combustiveis liquidos ou gasosos

e gas de sintese, composto principalmente por hidrogénio e monoxido de carbono. As rotas
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bioquimicas, por sua vez, baseiam-se na atuagdo de microrganismos e enzimas para a producao
de biocombustiveis, como o etanol. Dentre essas alternativas, a gaseificagdo destaca-se pela
flexibilidade operacional e pela capacidade de aproveitar energeticamente diferentes tipos de
biomassa (Jalili et al., 2022; Paula, 2025; Rumao, 2013). A Figura 2 apresenta um fluxograma
dos processos de conversdo de biomassa e seus produtos.

Outros fatores que favorecem o interesse pelo uso da biomassa como alternativa aos
combustiveis fosseis estdo associados ao seu potencial de neutralidade de carbono e a ampla
disponibilidade de matérias-primas provenientes de diferentes setores produtivos (Barros et al.,
2022). Além do aspecto energético, seu aproveitamento pode gerar beneficios ambientais,
sociais e econdmicos, como a reducdo das emissoes, a geragdo de empregos ¢ a ampliagao do
acesso a energia, especialmente em regides remotas (Silveira, 2022) Ressalta-se, entretanto,
que esses beneficios dependem da adogao de politicas e sistemas de produgao adequados, uma
vez que praticas inadequadas podem comprometer as vantagens ambientais da biomassa
(Vassilev et al., 2010).

Figura 2 — Métodos de conversdo de biomassa.
Biomassa + excesso de

{ Combustado ———— oxigénio = calor + gases
nao combustiveis

Biomassa + oxigénio
——Gaseificagaor——— limitado = gases

combustiveis
Processos (

| termogquimicos

Biomassa = carvao
Pirolise ——— vegetal + bio-6leo +
gases combustiveis

biomassa + agua =
1 Liquefagao —— bio-6leo + gases
combustiveis

Biomassa

indi 2 Biomassa +
1 glr?gé?ggitgg 1 microorganismos =
gases combustiveis

Processos Biomassa +

ey Fermentagao————  microorganismos =
bioldgicos etanol e CO,
idréli Biomassa + Enzimas =
Hidrolise Aclicares

Fonte: (Paula, 2025).
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Por outro lado, os plasticos podem ser definidos como materiais poliméricos sintéticos ou
semissintéticos, majoritariamente obtidos a partir de derivados de petrdleo e géas natural,
caracterizados por elevada versatilidade, baixo custo e ampla aplicagcdo em diversos setores
industriais e de consumo. Do ponto de vista estrutural, os polimeros sdo macromoléculas
formadas por unidades quimicas repetitivas unidas por ligagcdes covalentes, cujas propriedades
dependem de sua composicdo quimica, da estrutura da cadeia e das interagdes intra e
intermoleculares (Spinacé; Paoli, 2005). De acordo com seu comportamento térmico, os
plasticos podem ser classificados em termoplasticos, termofixos e elastomeros. Em fun¢ao de
sua ampla utilizago, os residuos plésticos representam uma parcela significativa dos residuos
solidos urbanos e industriais, configurando-se como um desafio ambiental, mas também como
um potencial recurso energético (Al-Salem; Lettieri; Baeyens, 2009; Hopewell; Dvorak;
Kosior, 2009).

A gestdo dos residuos plasticos envolve diferentes estratégias de reaproveitamento e
valorizagao, que podem ser organizadas em rotas de reciclagem mecanica, quimica e energética.
A reciclagem mecanica baseia-se no reaproveitamento fisico dos polimeros por meio de etapas
como separag¢ao, trituragdo e reprocessamento, resultando na obtencao de granulos empregados
na fabrica¢do de novos produtos, geralmente com menores exigéncias técnicas em relacdo aos
materiais virgens. A reciclagem quimica, por sua vez, promove a conversdo dos residuos
poliméricos em insumos quimicos, como mondmeros ou fragdes hidrocarbonadas, por meio de
processos térmicos ou de solvoélise, permitindo sua reinser¢do na cadeia petroquimica, embora
apresente custos elevados e maior sensibilidade a presenga de contaminantes (Gerbase; Reis De
Oliveira, 2012; Spinacé; Paoli, 2005).

Quando as rotas de reciclagem material se tornam técnica ou economicamente inviaveis, a
reciclagem energética desponta como alternativa para o aproveitamento do elevado poder
calorifico dos residuos plasticos. Nessa abordagem, esses materiais sdo utilizados como
combustivel em processos de conversao térmica para a geragao de energia elétrica e térmica,
apresentando desempenho energético comparavel ao de combustiveis fosseis convencionais,
uma vez que 1 kg de plastico pode liberar uma quantidade de energia equivalente a queima de
aproximadamente 1 kg de 6leo diesel. Além de reduzir o volume de residuos destinados a
aterros, essa rota contribui para a substitui¢do parcial de combustiveis fosseis, desde que
associada a sistemas adequados de controle ambiental, capazes de mitigar a emissdo de
compostos potencialmente (Al-Salem; Lettieri; Baeyens, 2009; Carolina Silva et al., 2011;

Gerbase; Reis De Oliveira, 2012).
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Na avaliacdo do potencial energético, a caracterizacdo de combustiveis solidos, como
biomassas e residuos plasticos, constitui uma etapa essencial na analise de processos
termoquimicos. As propriedades fisico-quimicas desses materiais influenciam nao apenas o
desempenho operacional de processos como combustao, pirdlise e gaseificacao, mas também a
composicdo e o rendimento dos produtos gerados. Nesse contexto, a andlise imediata
(proximate analysis) e a andlise elementar (ultimate analysis) sdo amplamente empregadas na
literatura, por fornecerem parametros fundamentais para a compreensao do comportamento do
combustivel e para o adequado projeto e operacao de sistemas de conversao energética.

A andlise elementar baseia-se na determinacdo das fracdes madssicas dos principais
elementos quimicos presentes em combustiveis solidos — carbono (C), hidrogénio (H),
oxigénio (O), nitrogénio (N) e enxofre (S) — os quais governam os mecanismos das reagdes
termoquimicas. A partir desses dados, a composicao global do material pode ser representada
por uma férmula empirica do tipo C.H,O,N,,S,, frequentemente normalizada em relacao ao
carbono, permitindo o estabelecimento das equagdes estequiométricas associadas aos processos
de conversdo. Nesse contexto, o carbono atua como principal precursor das espécies CO, COs,
CHa e do carbono ndo reagido, enquanto o hidrogénio e o oxigénio influenciam diretamente as
reacoes de formagdo de H> e H20. Os resultados dessa caracterizagdo podem ser expressos na
base recebida (as received), em base seca (dry basis) ou em base seca isenta de cinzas (dry ash-
free). Assim, a analise elementar constitui uma ferramenta indispensavel para a previsao da
composi¢do do gas de sintese, para o fechamento dos balancos de massa e energia e para a
avaliag¢do da conversao de carbono em processos de combustao, pirdlise e gaseificagdo. (Halba;
Thengane; Arora, 2023; Rajasekhar Reddy; Vinu, 2018)

Com base na composi¢do elementar do combustivel A equacdo geral da combustdo

incompleta do material alimentado pode ser representada, conforme apresentada na Equagao

(1)

CH,,0N,,S, + OH,0 + B(0; + yN,) — M
1

n¢C+ neoCO + ncgp,CO0, +ny, Ny + ney, CHy + 1y, oH,0 + ny, Hy + Alcatrédo + Cinzas

Os indices w, x, y € z representam, respectivamente, as proporgoes hidrogénio, oxigénio,
nitrogénio e enxofre em relagdo ao carbono na féormula empirica do material. O termo 6
corresponde a quantidade de umidade associada ao combustivel, determinada a partir da analise
imediata, enquanto 3 representa a quantidade de agente oxidante fornecida ao sistema. O

parametro y expressa a razdo molar entre o nitrogénio e o oxigénio no agente oxidante,
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assumindo o valor y = 3,76 quando o ar atmosférico ¢ utilizado e y = 0 no caso de oxigénio
puro. As incognitas n; denotam os coeficientes estequiométricos das espécies presentes nos
produtos gasosos e solidos, sendo i o indice associado a cada componente quimico.

Os indices elementares da formula empirica podem ser estimados a partir das fragdes
massicas dos elementos obtidas experimentalmente, utilizando-se relagdes estequiométricas

baseadas nas massas molares dos elementos constituintes, conforme expresso pela Equagao (2):

_ % MMdeC
~ %C MMdej'SenO - ano (2)

em que j corresponde aos elementos H, O, N ou S; MM representa a massa molar e k € o indice
estequiométrico do respectivo elemento na formula empirica do combustivel.

A analise imediata fornece uma caracterizacao preliminar do combustivel s6lido por meio
dos teores de umidade, materiais volateis, carbono fixo e cinzas, parametros que condicionam
diretamente sua reatividade e o desempenho em processos termoquimicos. Elevados teores de
umidade implicam maior consumo energético para secagem, redug¢do da temperatura do reator
e diminui¢do do poder calorifico do gas produzido, enquanto maiores razdes entre materiais
volateis e carbono fixo estdo associadas a uma conversdo mais rapida e eficiente do
combustivel. O carbono fixo sustenta as reagdes heterogéneas responsaveis pela formacao
continua das espécies gasosas, ao passo que as cinzas, embora inertes do ponto de vista
energético, influenciam de forma significativa a operagdo do sistema, estando associadas a
fendomenos de incrustacdo, corrosdo (Ajorloo et al., 2022b; Rajasekhar Reddy; Vinu, 2018).
Assim, a analise imediata constitui um critério essencial para a avaliacdo da viabilidade
energética e operacional de combustiveis solidos, sendo geralmente desejaveis teores de
umidade inferiores a aproximadamente 15%, a depender do tipo de gaseificador empregado
(Ramos et al., 2018).

Outra propriedade fundamental do material combustivel, relacionada a analise imediata, é
o poder calorifico, definido como a quantidade de energia liberada na forma de calor pela
combustdo completa de uma unidade de massa do combustivel. Esse parametro pode ser
expresso como Poder Calorifico Superior (HHV), que considera a condensacao total da agua
formada, ou Poder Calorifico Inferior (LHV), que desconsidera o calor latente de vaporizagao
e representa a energia efetivamente disponivel nos processos termoquimicos (Dashti et al.,
2019; Nemer, 2010). O valor do poder calorifico reflete o contetido energético global do

material e depende da contribui¢do combinada de seus elementos quimicos, sendo fortemente
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influenciado pelos teores de umidade, cinzas e oxigénio estrutural. O poder calorifico pode ser
determinado experimentalmente ou estimado por meio de correlagdes empiricas baseadas na
analise imediata e/ou elementar, como as correlagdes de Dulong e suas modificacdes,
amplamente utilizadas para a avaliagdo preliminar da viabilidade energética de biomassas,
residuos sélidos e materiais poliméricos (Channiwala; Parikh, 2002; Rajasekhar Reddy; Vinu,

2018).

3.2. Gaseificacio

A gaseificagdo consiste em um processo termoquimico de conversao no qual combustiveis
solidos ou residuos carbonaceos sdo transformados em uma corrente gasosa denominada gas de
sintese, composta predominantemente por monoxido de carbono (CO) e hidrogénio (Hz), além
de quantidades variaveis de diéxido de carbono (CO:) e metano (CH4). O processo ocorre por
meio de reagdes controladas em ambiente com suprimento limitado de agente oxidante,
operando tipicamente em temperaturas elevadas, da ordem de 600 a 1000 °C (Janajreh et al.,
2021; Kumar, A.; Jones; Hanna, 2009).

Nessas condi¢des, o material alimentado reage parcialmente, resultando na formacao de
uma fase gasosa combustivel, acompanhada de subprodutos solidos e condensaveis. Entre os
produtos solidos, destaca-se o carvao residual, usualmente denominado char, correspondente a
fracdo rica em carbono nao convertida, enquanto as cinzas representam a fracdo inorganica
remanescente do combustivel. Adicionalmente, sdo formados compostos organicos
condensaveis, conhecidos como alcatrdes (tar), constituidos por uma mistura complexa de
hidrocarbonetos de maior peso molecular. A natureza e a concentragdo desses subprodutos
dependem diretamente das propriedades fisico-quimicas do combustivel de entrada e das
condi¢des operacionais do processo, refletindo a flexibilidade intrinseca da gaseificacdo em
acomodar diferentes matérias-primas e arranjos de reatores (Bhurse et al., 2025; Janajreh et al.,
2021; Marcantonio et al., 2023).

O processo de gaseificagdo pode ser descrito, de forma simplificada, por quatro etapas
principais: secagem, pirolise, oxidagdo parcial e reducdo, as quais podem ocorrer de maneira
simultanea no interior do gaseificador, dependendo de sua configuracdo e das condigdes
operacionais (Marcantonio et al., 2023; Puig-Arnavat; Bruno; Coronas, 2010; Sansaniwal et al.,

2017). A Figura 3 ilustra essas quatro etapas do processo de gaseificagao.
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Figura 3 — Exemplificacdo das Etapas de Gaseificagao.
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Fonte: (Rey, 2018).

A secagem ocorre tipicamente entre 100 e 200 °C e consiste na evaporacao da umidade
presente no combustivel, sem a ocorréncia de reagdes quimicas. Nessa etapa, o teor de umidade
¢ progressivamente reduzido, geralmente para valores inferiores a 5%, preparando o material
para as etapas subsequentes. Por ser um processo endotérmico, a elevada umidade inicial
aumenta a demanda energética do sistema e afeta negativamente a eficiéncia global da
gaseifica¢do (Kumar, A.; Jones; Hanna, 2009; Puig-Arnavat; Bruno; Coronas, 2010).

Em seguida, na pirdlise, que se desenvolve aproximadamente entre 300 e 600 °C na
auséncia de oxigénio, ocorre a decomposicao térmica do material, resultando na formacao de
uma fracdo gasosa, um residuo so6lido rico em carbono (char) e compostos organicos
condenséveis, conhecidos como alcatrdes. A proporcao desses produtos depende das condigdes
de operacdo, como temperatura, taxa de aquecimento e tempo de residéncia (Chawdhury;
Mahkamov, 2010; Ciuffi et al., 2020).

Na etapa de oxidacgdo parcial, uma quantidade subestequiométrica de agente oxidante
promove reagdes exotérmicas entre o carbono residual e os compostos volateis com o agente.
Nessa etapa, sao formados predominantemente CO: e H:0, além de CO em menores
proporcdes, € sao atingidas as temperaturas mais elevadas do reator, usualmente entre 1000 e
1500 °C. O calor liberado nessas reagdes ¢ essencial para sustentar as etapas endotérmicas de

secagem, pirdlise e reducdo, além de exercer papel fundamental no controle da conversdao do
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carbono residual e na degradagdo térmica de alcatrdes (Chawdhury; Mahkamov, 2010;
Marcantonio et al., 2023).

Por fim, na reducdo, em temperaturas da ordem de 800 a 1000 °C e em ambiente pobre em
oxigénio, ocorrem reagdes endotérmicas entre os gases e o carbono do coque, como as reagdes
de Boudouard, gaseificagdo com vapor e deslocamento gés-agua, responsaveis pela formagao
de CO e H: e pela defini¢do da composi¢ao final do gas de sintese (Puig-Arnavat; Bruno;
Coronas, 2010).

As principais reacdes envolvidas nas etapas da gaseificagcdo, responsaveis pela conversao

do combustivel so6lido em espécies gasosas, sdo apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Reagdes que ocorrem na Gaseificacao.

Combustao Incompleta do Carbono Cis) + 1/ 20,9 = €Oy R1
Combustdo Completa do Carbono Cis) + 029y S COy(y R2
Reacdo de Boudouard Cis)y +COz gy = 2C0g R3
Reacdo Agua—Gas Primério Cis) + Hy0(9) S CO gy + Hy gy R4
Reagdo Agua—Gas Secundario Cis) + 2H,0(g) = CO; gy + 2 Hy (g R5
Reagdo de Deslocamento Agua—Gas COgy + H;0(5y = COy gy + Hy gy R6
Metanagio Cisy + 2Hy gy 5 CHy gy R7

Reforma a Vapor do Metano CHy gy + H,0(5y = CO(yy + 3 Hy () R8
Reforma Seca do Metano CHygy+ CO; gy S 2COg) + 2 Hy (g R9
Combustao de Monoxido de Carbono COg + 1/ 202 = €Oz (g R10
Combustdo de Hidrogénio Hy (g) + 1/2 02y S H20() R11

Fonte: (Ramos et al., 2018).

A gaseificagdo pode ser conduzida a partir de uma Uinica matéria-prima ou por meio da co-
gaseificagdo, na qual dois ou mais combustiveis solidos distintos sdo processados
simultaneamente no mesmo reator. Essa abordagem tem sido amplamente investigada como
estratégia para ampliar a flexibilidade do processo, otimizar a composi¢do do gas de sintese e
viabilizar energeticamente residuos com caracteristicas individuais menos favoraveis. No caso
da combinacdo de biomassa e plésticos, esse arranjo mostra-se particularmente eficiente, uma
vez que a interagdo entre os materiais favorece a liberacdo de compostos volateis e eleva o

poder calorifico do gas de sintese, a0 mesmo tempo em que mitiga limitagcdes operacionais €
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termoquimicas associadas ao processamento individual de cada matéria-prima (Kaydouh;

Hassan, El, 2022; Ramos et al., 2018).

3.2.1. Tipos de Gaseificadores

Os gaseificadores podem ser classificados segundo diferentes critérios, como o agente
gaseificante empregado, a forma de suprimento de calor e, principalmente, a configuracao do
reator. Entre essas abordagens, a classificacao baseada na configuracao e no regime de contato
entre as fases solida e gasosa ¢ a mais adotada, pois esté diretamente relacionada ao desempenho
do processo. De modo geral, destacam-se os gaseificadores de leito fixo, leito fluidizado e de
fluxo arrastado, cada qual com caracteristicas operacionais, faixas de operagdo ¢ aplicagdes
especificas.

Os gaseificadores de leito fixo, também denominados de leito mdvel, sdo caracterizados
por um leito de particulas so6lidas através do qual o agente gaseificante (ar, oxigénio e/ou vapor)
escoa em regime relativamente lento, enquanto o combustivel se desloca gradualmente ao longo
do reator. Esse regime operacional resulta em baixas velocidades do gas, longos tempos de
residéncia do solido e elevada conversdo de carbono. Esses sistemas, no entanto, sdo sensiveis
a formagao de alcatrdes no gas produzido, embora avangos recentes em estratégias de controle
desses compostos tenham ampliado sua viabilidade operacional (Mckendry, 2002; Ramirez;
Gabriel do Amaral Crispim, 2022; Sansaniwal et al., 2017).

Os gaseificadores de leito fixo podem operar nas configuragdes contracorrente (updraft),
co-corrente (downdraft) e corrente cruzada (crossdraft), sendo diferenciados principalmente
pela direcdo relativa entre o fluxo do combustivel solido e do agente gaseificante, como
ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Tipos de gaseificadores de leito fixo.
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No contracorrente, o combustivel ¢ alimentado pelo topo e o0 agente gaseificante entra pela
base, fazendo com que o gas produto escoe em sentido ascendente; esse arranjo favorece
elevada eficiéncia térmica e alta conversao de carbono, porém resulta em gas com elevado teor
de alcatrdes, uma vez que os produtos da pirdlise ndo atravessam a zona de oxidacao de alta
temperatura (Ajorloo et al., 2022b; Kumar, A.; Jones; Hanna, 2009; Mckendry, 2002).

No co-corrente, o combustivel e o agente gaseificante escoam no mesmo sentido e o gas €
retirado pela base do reator, forgando os vapores da pir6lise a atravessarem a zona de
combustdo, o que promove o craqueamento dos alcatrdes e gera um gas de melhor qualidade,
embora com menor eficiéncia térmica e maior sensibilidade as caracteristicas do combustivel
(Ajorloo et al., 2022b; Block et al., 2019).

Na configuracdo de corrente cruzada, o combustivel ¢ alimentado pelo topo enquanto o
agente gaseificante entra lateralmente, concentrando as reagdes em uma regido especifica do
reator. Esse arranjo apresenta resposta operacional rapida e simplicidade construtiva, porém
esta associado a altas temperaturas locais, menor eficiéncia global e gas com elevado teor de
alcatrdes, o que restringe sua aplicacdo pratica (Ajorloo et al., 2022b; Block et al., 2019).

De forma geral, os gaseificadores contracorrente e co-corrente sdo os mais utilizados em
sistemas de pequena escala, sendo o primeiro indicado quando se prioriza eficiéncia térmica e
o segundo quando se busca maior qualidade do gas, enquanto a configuracao corrente cruzada
(crossdraft) permanece limitada a aplicacdes especificas (Ajorloo et al., 2022b; Mckendry,
2002; Sansaniwal et al., 2017).

Os gaseificadores de leito fluidizado operam com particulas solidas suspensas pelo
escoamento do agente gaseificante, o que resulta em mistura intensa gas—solido, elevada taxa
de transferéncia de calor e perfil de temperatura quase uniforme no reator. Essa caracteristica
favorece altas conversdes de carbono, boa flexibilidade operacional e maior viabilidade de
ampliacdo de escala quando comparados aos gaseificadores de leito fixo, embora ainda
apresentem geracao moderada de alcatroes e material particulado no géas produzido. De acordo
com o regime de escoamento, esses reatores sao classificados em leito fluidizado borbulhante
(bubbling fluidized bed — BFB) e leito fluidizado circulante (circulating fluidized bed — CFB),
como ilustrado na Figura 5 (Block et al., 2019; George; Arun; Muraleedharan, 2018).
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Figura 5 — Tipos de gaseificadores de leito fluidizado.
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Fonte: (Turmina, 2021).

No BFB, o escoamento do agente gaseificante ocorre a velocidades relativamente baixas,
de modo que as particulas sélidas permanecem majoritariamente no interior do leito, com
circulacdo limitada. Essa dinadmica resulta em menores tempos de residéncia do soélido e,
consequentemente, em conversdes de carbono mais moderadas, devido ao arraste de particulas
parcialmente reagidas. No CFB, o aumento da velocidade do gas promove o transporte continuo
das particulas para fora do reator, seguido de sua recirculacao, o que amplia o tempo efetivo de
residéncia e eleva a conversdo global. Esse regime possibilita maior capacidade de
processamento e melhor desempenho em aplicagdes de maior porte, embora implique maiores
fluxos de particulados no géas produzido e maior complexidade nos sistemas de separagdo
(Block et al., 2019; George; Arun; Muraleedharan, 2018; Nemer, 2010; Turmina, 2021).

Por fim, os gaseificadores de leito arrastado (entrained-flow), Figura 6, operam com
particulas finas em escoamento co-corrente com o agente gaseificante, sob altas temperaturas e
curtos tempos de residéncia. Essas condigdes favorecem elevada conversdo e intenso
craqueamento de alcatrdes, resultando em gas de sintese de alta qualidade e tornando esse tipo
de reator adequado para aplicagdes de grande escala. Contudo, a necessidade de alimentagao
finamente particulada, baixos teores de umidade e controle da fusdo das cinzas impde limitagdes

operacionais (Puig-Arnavat; Bruno; Coronas, 2010; You et al., 2018; Zhang et al., 2020).
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Figura 6 — Gaseificador de leito arrastado.
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Fonte: (Fuziki, 2017).

3.2.2. Agente Gaseificante

O agente gaseificante ¢ um dos principais pardmetros do processo de gaseificagdo, pois
determina a atmosfera reacional no interior do reator ¢ influencia diretamente a eficiéncia do
processo, a formacao de subprodutos e a composi¢do do gas de sintese. Ar, oxigénio, vapor
d’agua, didxido de carbono e suas combinagdes sdo os agentes mais empregados na literatura,
sendo que cada um promove conjuntos distintos de reagcdes quimicas. A escolha do agente
define o balango entre reagdes de oxidacao e de gaseificagdo, controlando simultaneamente a
geracdo de calor no reator e a distribui¢ao dos principais componentes do gés de sintese (Bashir
et al., 2025; Islam, 2020).

A gaseificacdo a ar € a alternativa mais difundida devido a ampla disponibilidade e ao baixo
custo operacional. Nesses sistemas, a quantidade de agente oxidante ¢ usualmente expressa pela
razdo de equivaléncia (ER), Equacdo (3), definida como a razdo entre o suprimento real de ar e
0 necessario para a combustdo estequiométrica do combustivel. Valores tipicos de ER situam-
se entre 0,20 e 0,45, faixa que assegura estabilidade térmica e conversao parcial adequada.
Contudo, a presenga de nitrogénio resulta na diluicdo do gas de sintese, levando a menores
concentragdes de CO e Hz e a valores de poder calorifico relativamente baixos, geralmente entre
4 e 7MJ-Nm. O aumento da ER tende a elevar a temperatura do reator e a reduzir a formagao

de alcatrdoes, porém promove maior oxidacdo do gis combustivel, reduzindo seu valor
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energético (Ciuffi et al., 2020; Halba; Thengane; Arora, 2023; Lasa et al., 2011; Mishra; Ong;
Lin, 2023).

Massa de Combustivel (kg/h)/Massa de Ar ou 0, (kg/h)

ER = (Massa de Combustivel (kg/h)/Massa de Ar ou 0, (kg/h))gstequiométrico (3)

A utilizag¢do de oxigénio puro ou enriquecido elimina o efeito de dilui¢do do nitrogénio,
permitindo a producdo de um gés de sintese com maior teor de CO e H: e poder calorifico
significativamente superior. Nesses sistemas, a ER continua sendo um parametro relevante,
uma vez que o excesso de oxigénio favorece a formagdo de CO: em detrimento de CO,
reduzindo o desempenho energético do processo. Apesar das vantagens associadas a qualidade
do gas e a menor formagao de alcatrdes e particulados, o elevado custo de producgio do oxigénio
e as altas temperaturas atingidas no reator constituem limita¢cdes importantes (Bashir et al.,
2025; Ciuffi et al., 2020; Lasa et al., 2011; Lopez et al., 2015; Mishra; Ong; Lin, 2023).

O vapor d’agua pode ser empregado isoladamente ou em combina¢do com ar ou oxigénio,
sendo sua influéncia geralmente expressa pela razdo vapor/combustivel (S/C), Equagao (4),
definida como a razdo entre as vazdes massicas de vapor e combustivel. O aumento da S/C
favorece reacdes endotérmicas, como a gaseificacdo com vapor e o deslocamento agua—gas,
elevando a concentragcdo de hidrogénio no gas produzido e promovendo o craqueamento de
alcatrdes. Entretanto, valores excessivos de S/C podem comprometer o balango energético do
processo, reduzir a temperatura do reator e resultar em um gas de sintese com elevado teor de

vapor residual (Bashir et al., 2025; Islam, 2020; Lasa et al., 2011; Lopez et al., 2015).

S/C = Massa de Vapor de Agua (kg/h) )
/¢= Massa de Combustivel (kg/h)

3.2.3. Temperatura

A temperatura ¢ um parametro determinante no processo de gaseificacdo, pois controla
a cinética das reagdes e a conversao do carbono presente no combustivel em espécies gasosas.
Em condig¢des de baixa temperatura, tipicamente em torno de 600 °C, predominam reagdes de
oxidacdo parcial que favorecem a formacgao de CO-, além de maiores rendimentos de coque e
alcatrdes, resultando em conversdo limitada do combustivel e menor eficiéncia energética do

processo (Arena, 2012; Lasa et al., 2011). Nessas condicdes, a transformacgdo do carbono em
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gas de sintese ¢ incompleta, o que compromete tanto o rendimento quanto a qualidade do gas
produzido.

O aumento da temperatura desloca o sistema reacional em favor das reacgdes
endotérmicas, como a gaseificagdo com vapor, a reacdo de Boudouard e as reagdes de reforma
e craqueamento de hidrocarbonetos. Como consequéncia, observa-se maior conversdo de
carbono, reducdo significativa da formagao de alcatrdes e incremento das concentragdes de Hz
e CO no gas de sintese, acompanhado da diminuicao de CHa4 e CO-. Apesar desses beneficios,
excessivamente elevadas podem impor limitagdes operacionais, como aglomeragao ou fusao de
cinzas e aumento das perdas energéticas associadas ao calor sensivel, de modo que a
temperatura 6tima de operagao deve ser definida em fung¢do do combustivel, do agente
gaseificante e do tipo de gaseificador empregado (Arena, 2012; Islam, 2020; Lasa et al., 2011;
Sikarwar et al., 2017).

3.2.4. Gas de Sintese

O gas de sintese apresenta ampla versatilidade de uso, podendo ser empregado
diretamente na geragdo de energia térmica e elétrica em caldeiras, fornos industriais, turbinas a
gas e motores de combustdo interna. Nessas aplicagdes, os requisitos de qualidade estdo
principalmente associados ao poder calorifico do gas e a limitacdo de contaminantes, como
alcatrdes, particulas, compostos sulfurados e metais alcalinos, de modo a evitar problemas de
entupimento, deposi¢cdo, corrosdo e erosdo dos equipamentos. Experiéncias em plantas de
cogeracao demonstram a viabilidade técnica do uso direto do gas, especialmente em sistemas
de pequena e média escala, desde que sejam adotadas etapas adequadas de limpeza do gés,
sendo a razdo H./CO um parametro de menor relevancia nesses casos (Ciuffi et al., 2020; Li,
S.,2019; Lora et al., 2012).

Além do uso energético, o gds de sintese constitui uma plataforma intermedidria
estratégica para a producdo de combustiveis e produtos quimicos, incluindo hidrogénio,
metanol, dimetil éter, combustiveis sintéticos via processo Fischer—Tropsch e gas natural
sintético. Nessas rotas, a aplicagdo do gas exige controle rigoroso da razdo H./CO, da
concentragdo de CO: e da presenga de impurezas, uma vez que os processos cataliticos operam
sob condigdes especificas de temperatura e pressao e sdao altamente sensiveis a qualidade do
gas de alimentacdo. Dessa forma, o seu condicionamento torna-se uma etapa indispensavel para
viabilizar aplicagcdes de maior valor agregado (Ausfelder; Bazzanella, 2016;L1i, S., 2019;Lora

et al., 2012;Rauch; Hrbek; Hofbauer, 2014).
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Considerando as rotas de sintese de combustiveis e produtos quimicos, o gas de sintese
deve atender a requisitos especificos de composicao e pureza. Nas rotas de sintese, a aplicacao
do gas de sintese estd fortemente associada a razao H2/CO. Valores proximos de 1 sdo tipicos
para a produgdo de etanol e para algumas rotas de dimetil éter, enquanto razdes em torno de 2
sdo requeridas para a sintese de metanol e para a sintese Fischer—Tropsch quando se utilizam
catalisadores a base de cobalto. Razdes mais baixas, da ordem de 0,6, s3o compativeis com a
sintese Fischer—Tropsch empregando catalisadores de ferro. Por outro lado, a producdo de
hidrogénio e de gas natural sintético demanda razdes mais elevadas, geralmente superiores a 2
e 3, respectivamente (Li, S., 2019; Lora et al., 2012; Molino et al., 2018). A Figura 7 ilustra

algumas aplicagdes de destaque do gés de sintese.

Figura 7 — Aplicacdes do gas de sintese.
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3.3. Modelagem

A modelagem e a simulagdo de processos de gaseificacdo constituem ferramentas
fundamentais para o projeto, a analise e a otimiza¢do de gaseificadores, uma vez que esses
sistemas envolvem fendmenos fisicos e quimicos fortemente interdependentes e sensiveis as
condigdes operacionais. A realizacdo exclusiva de ensaios experimentais para investigar tais
interagdes €, em geral, limitada por custos elevados e longos tempos de execugdo, o que torna

os modelos matematicos essenciais para a compreensao do comportamento do reator, a previsao
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da composi¢cdo do gas de sintese e a avaliacdo do impacto de alteragdes nos pardmetros de
processo (Aydin; Yucel; Sadikoglu, 2017; Baruah; Baruah, 2014; Halba; Thengane; Arora,
2023; Silveira, 2022).

Diferentes estratégias de modelagem tém sido propostas para atender a esses objetivos,
variando quanto ao nivel de detalhamento e a complexidade computacional. De forma geral, os
estudos de simulacdo de gaseificadores podem ser agrupados em quatro abordagens principais:
modelos de equilibrio termodinamico, modelos cinéticos, modelos baseados em dindmica dos
fluidos computacional (CFD) e modelos empiricos fundamentados em redes neurais artificiais.
Cada uma dessas abordagens apresenta vantagens e limitagdes especificas, sendo aplicada
conforme o proposito do estudo, a disponibilidade de dados e o grau de fidelidade desejado na

representacdo do processo (Aydin; Yucel; Sadikoglu, 2017; Halba; Thengane; Arora, 2023).

3.3.1. Fluidodindmica computacional

Os modelos de fluidodinamica computacional (CFD) baseiam-se na resolu¢do numérica
das equagdes de conservagdo de massa, quantidade de movimento, energia e espécies quimicas
ao longo do dominio do reator, permitindo a descri¢do detalhada dos fenomenos de escoamento,
transferéncia de calor e reagdes quimicas. De forma semelhante aos modelos cinéticos, essas
abordagens consideram explicitamente a geometria do reator, as propriedades dos materiais e
as condig¢oes de contorno, o que lhes confere elevada capacidade preditiva e os torna adequados
para estudos de projeto, analise operacional e avaliagdo do desempenho do gaseificador

(Baruah; Baruah, 2014; Ramos et al., 2018; Silveira, 2022).

Figura 8 — Sistema de gaseificagao por CFD.
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Os modelos CFD possibilitam a obtencao de perfis espaciais de temperatura € composicao
do gés, sendo amplamente aplicados a gaseificadores de leito fluidizado e de leito fixo
concorrente. As formulagdes mais empregadas incluem as abordagens Euleriana—Euleriana e
Euleriana—Lagrangiana, bem como variantes que incorporam o método dos elementos discretos
(DEM), cuja escolha depende do nivel de detalhamento desejado e da escala do sistema
analisado. Apesar da elevada precisdo na representagdo dos fendmenos fisicos, esses modelos
apresentam elevado custo computacional, o que limita sua aplicagdo em estudos paramétricos

extensos (Baruah; Baruah, 2014; Gao, X. et al., 2018; Marcantonio et al., 2023).

3.3.2. Modelo cinético

Os modelos cinéticos descrevem o processo de gaseificacdo a partir das taxas das reagdes
quimicas envolvidas, acopladas aos balangos de massa e de energia e, quando necessario, a
hidrodinamica do reator. Essa abordagem permite representar a evolucdo da composi¢do do gas
e da temperatura ao longo do reator, geralmente por meio de formulagdes unidimensionais ou
bidimensionais. Ao considerar explicitamente parametros como tempo de residéncia, regime de
escoamento e mecanismos de transferéncia de calor e massa entre as fases, os modelos cinéticos
sdo especialmente adequados para a analise de condi¢des afastadas do equilibrio quimico, nas
quais as limita¢des cinéticas exercem papel dominante sobre o desempenho do processo
(Lewin; Pradelle, 2020; Patra; Sheth, 2015; Ramos et al., 2018; Silveira, 2022).

A principal vantagem dos modelos cinéticos reside na sua capacidade de capturar os
fendmenos que governam a conversao global, como a formacao de char e alcatrio e a distingdo
entre reagoes homogéneas e heterogéneas ao longo do reator. Entretanto, formulagdes cinéticas
simplificadas, frequentemente empregadas para reduzir a complexidade computacional, podem
ndo permitir a identificagdo precisa das rotas reacionais responsaveis pela formagdo de
determinados componentes do gés. Nesses casos, a associacdo entre modelos cinéticos e
modelos de fluidodindmica computacional constitui uma estratégia eficaz para superar tais
limitagdes, uma vez que o acoplamento possibilita relacionar a hidrodindmica e os campos
locais de temperatura e concentracdo com a contribui¢do individual das reacdes quimicas no
interior do reator (Baruah; Baruah, 2014; Patra; Sheth, 2015; Puig-Arnavat; Bruno; Coronas,
2010).

A aplicagdo pratica dessa abordagem ¢ ilustrada na Figura 9, que apresenta um modelo
abrangente de gaseificacdo em leito fluidizado desenvolvido no simulador Aspen Plus, no qual
a cinética das reacdes quimicas ¢ explicitamente considerada em conjunto com a hidrodindmica

do reator. Nesse modelo, diferentes blocos de operagdo sao utilizados para representar etapas
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fisicas e quimicas distintas do processo, incluindo a decomposi¢do do combustivel solido
(RYield), o tratamento de reacdes sob condi¢cdes proximas do equilibrio (RGibbs) e a
modelagem cinética da gaseificagao do char em um reator do tipo CSTR (RCSTR), acoplada a
equagoes hidrodinamicas implementadas por sub-rotinas externas. Essa estrutura permite
capturar a influéncia do tempo de residéncia, da fluidizagdo e das taxas de reagdo sobre a
conversao do combustivel e a composi¢do do gas de sintese, evidenciando o potencial dos
modelos cinéticos para descrever condigdes afastadas do equilibrio quimico em sistemas reais

de gaseificacao.

Figura 9 — Sistema de gaseificagdo por modelo cinético.
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Fonte: (Hantoko et al., 2019).

3.3.3. Modelo de Equilibrio

Os modelos de equilibrio termodindmico constituem a abordagem mais difundida na
modelagem de processos de gaseificacdao, sobretudo por aliarem simplicidade conceitual a
baixo custo computacional. Ao assumir que o sistema evolui at¢ um estado de equilibrio
quimico, esses modelos permitem estimar rapidamente a composic¢ao do géas produzido a partir
das condicdes de alimentacdo e operacdo. Essa caracteristica favoreceu sua ampla incorporagao

em simuladores comerciais, como o Aspen Plus®, AVEVA PRO II® ou AVEVA Process
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Simulation®, os quais utilizam balangos de massa e energia combinados com dados
termodinamicos para analisar o efeito de varidveis de processo, construir fluxogramas de
plantas e apoiar estudos paramétricos, energéticos e de escalonamento (Champion et al., 2014;
Khumalo; Patel, 2025; Voltolini et al., 2025).

A modelagem em equilibrio pode ser conduzida por duas abordagens principais: a
estequiométrica e a ndo estequiométrica. Na abordagem estequiométrica baseia-se na definicao
explicita de um conjunto de reagdes quimicas e no calculo das constantes de equilibrio
associadas, exigindo a selecdo prévia das espécies e reagdes consideradas relevantes. Em
contraste, a abordagem nao estequiométrica determina a composic¢ao de equilibrio por meio da
minimizagdo da energia livre de Gibbs do sistema, requerendo apenas a especificacdo dos
elementos presentes na alimentacdo e das possiveis espécies nos produtos. Essa segunda
abordagem apresenta maior generalidade e flexibilidade, embora, em geral, demande maior
esforco computacional e apresente desafios numéricos adicionais (Aydin; Yucel; Sadikoglu,
2017; Elmaz; Yiicel; Mutlu, 2020; Sezer; Ozveren, 2021).

Apesar de suas vantagens, quando aplicados a sistemas reais que fogem as consideragdes
de mistura perfeita, tempos de residéncia suficientemente longos e auséncia de limitagdes
cinéticas, tém sido amplamente adotadas abordagens de corre¢do, em fungdo da tendéncia
desses modelos em superestimar as fracdes de Hz e CO e subestimar a formacao de CO2, CHa,
alcatrdes e carvao nao convertido. De modo geral, tais modificacdes concentram-se em duas
abordagens principais: a incorporagdo de relagdes empiricas ajustadas a dados experimentais e
a restri¢do parcial do equilibrio por meio da utilizagdo de uma temperatura de equilibrio distinta
da temperatura real do reator (Aydin; Yucel; Sadikoglu, 2017; Gagliano et al., 2016; Salisu et
al., 2023).

A consideragdo da diferenga entre a temperatura de equilibrio quimico e a temperatura real
do reator (ATapproach # 0) permite deslocar o equilibrio das reagdes selecionadas no sentido
dos reagentes ou dos produtos, possibilitando a adequacdo da composicao do gas de sintese as
condig¢des de ndo equilibrio observadas em gaseificadores reais (Abdelrahim et al., 2020).

A Figura 10 ilustra um exemplo tipico de aplicagio de um modelo de equilibrio
termodindmico para a gaseificagdo de biomassa implementado em simulador de processos.
Nesse esquema, a biomassa € a agua sao inicialmente misturadas, pressurizadas e aquecidas,
sendo em seguida encaminhadas a um reator do tipo RYield, no qual o combustivel sélido ¢
decomposto em seus constituintes elementares ou pseudoespécies. Posteriormente, a corrente
resultante alimenta um reator RGibbs, responsavel pelo calculo da composi¢ao do gas de sintese

em equilibrio quimico por meio da minimiza¢cdo da energia livre de Gibbs, considerando
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balangos de massa e energia. As etapas subsequentes de resfriamento, expansdo e separagao
gas-liquido permitem a obteng@o das correntes finais de syngas e condensados, evidenciando a

integragdo entre a modelagem termodinamica do reator e a simulacao do fluxograma global do

Pprocesso.
Figura 10 — Sistema de gaseificacdo por modelo de equilibrio.
°
>—{BIOMASS
86 s7 ] GL-SEP
55| COOLER VALVE
!
|
I Q
[{Q-NETTO}—=
RGIBES
T -

Fonte: (Hantoko et al., 2019).

3.3.4. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (ANN) constituem uma abordagem de modelagem amplamente
empregada na analise e na previsdo de processos de gaseificagdo, a0 mesmo tempo em que
integram o conjunto de técnicas de aprendizado de maquina que tém ganhado destaque nessa
area de estudo. A atratividade dessa abordagem esta associada a sua capacidade de representar
relacdes complexas e fortemente ndo lineares entre varidveis operacionais, propriedades do
combustivel e respostas do processo, como composi¢do do gias de sintese, rendimento e
eficiéncia energética, sem a necessidade de descrever explicitamente os fendomenos fisico-
quimicos envolvidos (Cheng et al., 2023; Halba; Thengane; Arora, 2023; Salisu et al., 2025).

O funcionamento das redes neurais artificiais baseia-se na interconexdo de unidades de
processamento que recebem variaveis de entrada, combinam essas informag¢des por meio de
pesos ajustaveis e as transformam em respostas de saida a partir de funcdes ndo lineares.
Durante a etapa de treinamento, a rede ajusta iterativamente seus parametros internos com base
em conjuntos de dados experimentais ou simulados, buscando minimizar o erro entre valores
previstos e observados. Esse mecanismo permite que as ANN identifiquem padrdes e relagdes
complexas entre condigdes operacionais e respostas do processo de gaseificacdo, mesmo

quando ha forte ndo linearidade e interagdo entre variaveis (Ascher; Sloan et al., 2022; Cheng
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et al., 2023; George; Arun; Muraleedharan, 2018; Halba; Thengane; Arora, 2023; Serrano;
Golpour; Sanchez-Delgado, 2020).

Na Figura 11, por exemplo, xo, X1, .., Xm representam as variaveis de entrada do modelo.
Num processo de gaseificagdo, por exemplo, podem ser associadas a parametros operacionais
do processo e as propriedades do combustivel, tais como razdo agente gaseificante/combustivel,
temperatura, composi¢do elementar ou teor de umidade. Essas variaveis sao processadas por
neurdnios organizados em camadas ocultas, nos quais combinagdes lineares ponderadas por
pesos ajustaveis, acrescidas de termos de viés, sdo transformadas por fungdes de ativagao nao
lineares. As saidas do modelo, indicadas por yi, y2, yo correspondem as respostas do processo.
Para um processo de gaseficagdo, por exemplo, poderiam ser a composi¢ao do gas de sintese

(fracdes de Hz, CO, CO: e CHa), rendimento energético ou eficiéncia do sistema.

Figura 11 — Modelo de uma Rede Neural
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Fonte: (Barbosa; Freitas; Neves, 2005).

Além disso, essas redes tém demonstrado capacidade de fornecer previsdes mais precisas
utilizando 0 mesmo nimero, ou at¢ um numero reduzido, de varidveis de entrada quando
comparadas a abordagens tradicionais de modelagem, como os modelos de equilibrio, o que
reforca sua atratividade em estudos de previsdo e andlise de desempenho (Baruah; Baruah,

2014; Salisu et al., 2025).
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3.4. Aprendizado de Maquina

Além das redes neurais artificiais, outras técnicas como maquinas de vetores de suporte
(SVM), métodos baseados em arvores de decisdo, regressao por processos gaussianos (GPR) e
algoritmos de aprendizado em conjunto, como o eXtreme Gradient Boosting (XGBoost),
integram o conjunto de ferramentas associadas ao aprendizado de maquina (L1, Jie et al., 2023).
De modo geral, essas abordagens tém sido progressivamente incorporadas aos estudos de
gaseificagdo por se fundamentarem em métodos matematicos e estatisticos aplicados a analise
de dados existentes, permitindo melhorar a acurdcia das previsoes e identificar padrdes
complexos em conjuntos de dados experimentais ou simulados (Gharibi; Babazadeh;
Hasanzadeh, 2024; Ozbas et al., 2019). Em particular, o XGBoost tem se consolidado como
uma das técnicas mais utilizadas em multiplas aplicagdes de modelagem preditiva, destacando-
se pela boa capacidade de aproximagdao e elevado desempenho mesmo em problemas
complexos (Paramasivam; Alruqi; Agbulut, 2025).

Apesar dessas vantagens, a aplicagdo de métodos de aprendizado de maquina ¢ fortemente
dependente da disponibilidade e da qualidade dos dados utilizados no treinamento, o que pode
limitar a robustez e a capacidade de generalizacdo dos modelos desenvolvidos (Tian et al.,
2025). Adicionalmente, a maioria dessas técnicas apresenta natureza de “caixa-preta”,
dificultando a interpretagdo fisica das relagdes entre variaveis de entrada e respostas do
processo. Nesse contexto, abordagens de aprendizado de maquina explicavel tém ganhado
relevancia, destacando-se o uso de SHapley Additive Explanations (SHAP), que permitem
quantificar a contribui¢do individual das variaveis e conferir maior transparéncia as previsdes
dos modelos (Paramasivam; Alruqi; Agbulut, 2025).

A escolha adequada do algoritmo e da base de dados € um dos aspectos mais criticos no
desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina aplicados a processos de gaseificagao.
Algoritmos distintos apresentam capacidades diferentes para representar relagcdes ndo lineares,
lidar com varidveis correlacionadas e generalizar resultados para condi¢des operacionais nao
observadas durante o treinamento. Quando a escolha do método ndo ¢ compativel com a
natureza do problema ou com a estrutura dos dados disponiveis, 0 modelo pode gerar previsdes
pouco confiaveis, mesmo apresentando bom desempenho aparente nos dados de treinamento
(Géron, 2017; Shalev-Shwartz; Ben-David, 2014).

A qualidade da base de dados exerce papel igualmente central nesse processo. Dados
insuficientes, mal distribuidos ou contendo informacoes irrelevantes tendem a introduzir ruido
e vieses, comprometendo a capacidade preditiva dos modelos. Além disso, praticas inadequadas

de treinamento podem resultar em overfitting, quando o modelo se ajusta excessivamente aos
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dados de treino e perde capacidade de generalizagdo, ou em underfitting, quando o modelo ¢
demasiado simples para capturar os padrdes subjacentes do sistema. Estratégias como a divisao
dos dados em conjuntos de treinamento, validagao e teste sio amplamente recomendadas para
avaliar a robustez do modelo e reduzir esses efeitos indesejaveis (Aquib Ansari; Singh, 2022;
Géron, 2017; Hawkins, 2004).

Do ponto de vista metodologico, os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser
classificados em diferentes categorias, sendo a distingdo entre aprendizado supervisionado e
ndo supervisionado uma das mais utilizadas (Figura 12). Outras classifica¢des incluem
abordagens online ou em batelada, bem como métodos ativos ou passivos, dependendo da
forma como o algoritmo interage com os dados ao longo do processo de aprendizagem. Essas
classificagdes auxiliam na selecdo da técnica mais adequada para cada tipo de problema e
disponibilidade de dados (Aquib Ansari; Singh, 2022; Shalev-Shwartz; Ben-David, 2014). A
Figura 12 ilustra essa classificagdo de forma esquemadtica, destacando a divisdo entre
aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, bem como os principais tipos de tarefas
associadas a cada categoria, como regressdo, classificagdo e agrupamento, e exemplos

representativos de algoritmos amplamente empregados em aplicagdes de engenharia.

Figura 12 — Tipos de Aprendizado de Maquina.
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Fonte: (Lima Junior, 2019).

No aprendizado supervisionado, o algoritmo ¢ treinado a partir de exemplos rotulados, nos

quais as variaveis de entrada e as saidas correspondentes sdo conhecidas. O objetivo ¢ aprender
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uma fun¢do capaz de prever corretamente a saida para novos dados ndo observados, sendo
amplamente aplicado em problemas de regressao e classificagdo. Métodos como maquinas de
vetores de suporte, arvores de decisdo, regressdes avancadas e redes neurais artificiais sao
comumente empregados nesse contexto, inclusive em aplicagdes energéticas e de conversao
termoquimica (Monard; Baranauskas, 2003a; Usama et al., 2019; Wuest et al., 2016).

Em contraste, o aprendizado ndo supervisionado ndo utiliza rétulos associados aos dados.
Nesse caso, os algoritmos buscam identificar padrdes internos, similaridades ou estruturas
latentes, como agrupamentos ou redug¢des de dimensionalidade. Essas abordagens sao
particularmente uteis para analise exploratéria, identificacdo de regimes operacionais e pré-
processamento de dados, servindo frequentemente como etapa complementar ao aprendizado
supervisionado (Monard; Baranauskas, 2003a; Usama et al., 2019; Wuest et al., 2016).

A Figura 13 ilustra, de forma conceitual, os fenomenos de underfitting, ajuste 6timo e
overfitting em problemas de classificagdo e regressdo. No caso de underfitting, o modelo
apresenta baixa complexidade e é incapaz de capturar os padrdes fundamentais dos dados,
resultando em erros elevados tanto nos conjuntos de treinamento quanto de validagdo. Em
contraste, o overfitting ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treino,
aprendendo ruidos e flutuacdes especificas, o que se reflete em baixo erro de treinamento, mas
desempenho degradado em dados ndo vistos. O ajuste 6timo corresponde a um equilibrio entre
viés e variancia, no qual o modelo alcanca boa capacidade de generalizagdo. As curvas de erro
de treinamento e validagdo apresentadas na figura evidenciam esses comportamentos e
reforgam a importancia de estratégias de validagdo adequadas e controle da complexidade do
modelo no desenvolvimento de aplicagdes robustas de aprendizado de maquina (Solanes;

Radua, 2022).

3.4.1. Modelos baseados em Arvore de Decisio

Os algoritmos baseados em arvores de decisdo constituem uma classe amplamente utilizada
de métodos supervisionados de aprendizado de mdaquina, aplicédveis tanto a problemas de
classificagdo quanto de regressao. Esses algoritmos constroem modelos preditivos por meio de
uma estrutura hierarquica em forma de arvore, na qual os n6s internos representam testes sobre
atributos, os ramos correspondem aos resultados desses testes € as folhas indicam a saida final
do modelo, seja uma classe ou um valor continuo. Devido a sua simplicidade conceitual,
interpretabilidade e capacidade de lidar com dados numéricos e categéricos, as arvores de
decisdo sdo frequentemente empregadas em diferentes areas do conhecimento (Aquib Ansari;

Singh, 2022; Jena; Dehuri, 2020; Ozbas et al., 2019).



Figura 13 — Tipos de ajuste do modelo.
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Fonte: Adaptado de (Solanes; Radua, 2022).

A Figura 14 apresenta um exemplo esquematico de uma arvore de decis@o aplicada a um
problema de classificacdo, ilustrando a l6gica hierarquica que caracteriza esse tipo de modelo.
Nesse exemplo, cada n6 interno representa um teste sobre uma varidvel de entrada — como a
presenca de dor ou a temperatura corporal — enquanto os ramos correspondem aos possiveis
resultados desses testes. As folhas da arvore indicam a decisdo final do modelo, associada a
uma classe especifica. Essa representacdo evidencia como regras de decisdo simples,
interpretaveis e sequenciais podem ser combinadas para formar um modelo preditivo capaz de
capturar relagdes nao lineares entre variaveis, caracteristica que torna as arvores de decisao
particularmente atrativas em aplicacdes nas quais a transparéncia e a interpretabilidade do
modelo sdo desejaveis.

No processo de construcdo da arvore, o conjunto de dados € particionado recursivamente
em regides cada vez mais homogéneas, a partir da avaliagdo de critérios de divisao baseados na
reducdo da impureza ou do erro. Em tarefas de classificagdo, utilizam-se métricas como
entropia ou ganho de informacgdo, enquanto em problemas de regressdo a divisdo ¢ orientada
pela minimizagdo da variancia ou do erro quadratico médio. Embora essa estratégia permita
capturar relagdes ndo lineares entre variaveis de forma eficiente, arvores de decisdo individuais
sdo sensiveis aos dados de treinamento e podem apresentar alta varidncia, resultando em

overfitting. Técnicas como poda (pruning) e ajuste de hiperpardmetros sdo, portanto,
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fundamentais para melhorar a capacidade de generalizagdo desses modelos (Che; Rasheed; Tao,
2011; Cheng et al., 2023; Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).

Com o objetivo de superar essas limitagdes, foram desenvolvidos métodos de ensemble
baseados em arvores de decisao, como Bagging, Random Forest e técnicas de Boosting. Esses
métodos combinam multiplas arvores treinadas a partir de diferentes subconjuntos dos dados
ou com pesos adaptativos, resultando em modelos mais robustos € com melhor desempenho
preditivo. O Random Forest, por exemplo, reduz a variancia do modelo ao combinar diversas
arvores independentes treinadas com amostragem aleatoria dos dados e dos atributos, enquanto
algoritmos como AdaBoost, Gradient Boosting ¢ XGBoost utilizam estratégias sequenciais
para corrigir erros cometidos por modelos anteriores (Che; Rasheed; Tao, 2011; Géron, 2017;

Wuest et al., 2016; Xue et al., 2024).

Figura 14 - Exemplo de uma Arvore de Decisio para diagnéstico de um paciente.
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Fonte: (Monard; Baranauskas, 2003b).

No estudo de Cheng et al. (2023), ao compararem quatro algoritmos de aprendizado de
maquina para prever produtos da pirdlise de plasticos, o modelo de Arvore de Decisido
demonstrou desempenho preditivo superior ao da Rede Neural Artificial. De forma semelhante,
Efremov et al. (2024) ao avaliarem cinco algoritmos (sendo trés baseados em arvores) para
prever o rendimento e poder calorifico do gas de sintese na co-gasifica¢do, constataram que o

XGBoost superou todos os demais modelos testados. Esses estudos demonstram que métodos
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baseados em darvores de decisdo representam uma alternativa robusta, eficiente e

computacionalmente vidvel para a modelagem de processos termoquimicos.

3.4.2. XGBoost

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina que
combina multiplas arvores de decisdo de forma sequencial para construir modelos preditivos
robustos. A cada iteragdo, uma nova arvore € ajustada para corrigir os erros residuais das
arvores previamente construidas, permitindo capturar relagdes nao lineares e interagdes
complexas entre varidveis. Sua elevada eficiéncia computacional, aliada a capacidade de lidar
com grandes volumes de dados estruturados, valores ausentes e alta dimensionalidade, fez do
XGBoost uma das técnicas mais utilizadas em problemas de regressdo e classificagdo em
diferentes areas da engenharia e das ciéncias aplicadas (Chen, T.; Guestrin, 2016; Efremov et
al., 2024; Paramasivam; Alruqi; Agbulut, 2025).

A Figura 15 apresenta uma representacdo esquematica do funcionamento do algoritmo
XGBoost, evidenciando o processo sequencial de constru¢do das arvores de decisdo
caracteristico dos métodos de boosting. A partir do conjunto de dados inicial, cada arvore ¢
ajustada com base nos residuos (erros) gerados pelo modelo até entdo, sendo otimizada em
relagdo a uma fungdo objetivo que combina o erro de predicdo e termos explicitos de
regularizagdo. As saidas individuais das arvores, representadas por fungdes fi(X,0i), sdo
posteriormente agregadas por soma ponderada para compor a predi¢ao final do modelo. Essa
estrutura evidencia como o XGBoost realiza uma corregdo iterativa dos erros, permitindo
refinar progressivamente as previsoes e capturar relagdes nao lineares complexas, a0 mesmo
tempo em que controla a complexidade do modelo por meio da regularizagdo.

Uma caracteristica central do XGBoost ¢ a incorporagdo explicita de regularizagcdo na
fungdo objetivo, o que contribui para reduzir o overfitting e melhorar a generalizagdo do
modelo. Os principais hiperparametros responsaveis por esse controle incluem max_depth, que
limita a profundidade maxima das arvores; gamma, que define a redu¢do minima da funcao de
perda necessdria para realizar uma divisdo; e os termos de regularizagdo reg alpha e
reg lambda, correspondentes as penalizagdes L1 e L2 aplicadas aos pesos das folhas. Esses
parametros atuam diretamente na complexidade estrutural do modelo, favorecendo arvores
mais simples e estaveis, especialmente em conjuntos de dados com ruido ou numero limitado
de amostras (Bentéjac; Csorgd; Martinez-Muiioz, 2019; Chen, T.; Guestrin, 2016; Wade;
Glynn, 2020).



45

Figura 15 — Representag@o esquematica do modelo XGBoost
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Fonte: Adaptado de (Guo, R. et al., 2020).

O desempenho do modelo também ¢ fortemente influenciado por hiperparametros
associados ao processo de aprendizado e a aleatoriedade introduzida no treinamento. O nimero
de arvores (n_estimators) determina quantos modelos base compdem o conjunto, enquanto a
learning rate controla a contribui¢do de cada arvore individual na atualizagdo do modelo,
estabelecendo um compromisso entre velocidade de aprendizado e capacidade de
generalizagdo. Ja os parametros subsample e colsample bytree definem, respectivamente, a
fracdo de amostras e de variaveis utilizadas na constru¢do de cada arvore, introduzindo
aleatoriedade que reduz a variancia do modelo e melhora sua robustez. O ajuste adequado e
conjunto desses hiperparametros ¢ essencial para explorar plenamente a capacidade preditiva
do XGBoost, garantindo eficiéncia e estabilidade em aplicagdes praticas (Chen, T.; Guestrin,

2016; Wade; Glynn, 2020).

4. METODOLOGIA

4.1. Matérias-primas e Condicdes Operacionais

Para as simulagdes de gaseificacdo, definiu-se um conjunto diversificado de matérias-
primas, composto por cinco tipos de plasticos — polietileno (PE), polipropileno (PP),
poliestireno (PS), politereftalato de etileno (PET) e poliuretano (PU) — selecionados por sua

contribuicdo significativa para o fluxo global de residuos plasticos (2022). Além disso, foram
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consideradas trinta e cinco amostras de biomassa de diferentes origens, de modo a representar
uma ampla faixa de composi¢des imediatas e elementares, abrangendo residuos agricolas e
industriais relevantes ao contexto brasileiro.

Os dados da andlise imediata para carbono fixo (CF), teor de umidade (U), matéria volatil
(MV) e cinzas (CZ) foram normalizados para um total de 100 %, e o mesmo procedimento foi
aplicado a andlise elementar, que incluiu carbono (C), hidrogénio (H), oxigénio (O), nitrogénio
(N) e enxoftre (S), todos expressos em base massica como apresentado nas Tabela 4 e Tabela 5.

Os principais parametros operacionais considerados foram a razao de equivaléncia (ER) e
a temperatura (T). A ER foi definida como a razdo entre o ar fornecido e o ar estequiométrico
necessario para a combustdo parcial da matéria-prima, e os intervalos desses parametros foram
estabelecidos com base em dados da literatura (Ajorloo et al., 2022b; Gao, Y. et al., 2023;
Serrano; Golpour; Sanchez-Delgado, 2020; Tian et al., 2025).

Um total de 3.000 pontos amostrais foi gerado utilizando Amostragem por Hipercubo
Latino (HCL) para garantir uma distribui¢ao uniforme ao longo do espago experimental e evitar
aglomeragdes ou lacunas. A amostragem considerou T, ER e as propor¢des de plastico
atribuidas a cada par biomassa—plastico previamente definido, determinando assim as
propriedades fixas do conjunto de dados (Tian et al., 2025). A Tabela 3 apresenta os limites de

entrada utilizados no simulador.

Tabela 3 — Parametros de entrada e faixas operacionais utilizadas nas simulagdes em PRO/II para a co-

gaseificacdo biomassa—plastico.

Parametro | Minimo | Méximo Média |Parametro| Minimo | Maximo Média
U (%) 0,00 33,00 845 [C(%) 33,76 90,20 52,11
CF (%) 0,00 27,34 12,80 H (%) 3,10 13,85 6,59
MYV (%) 51,86 99,98 73,51 O (%) 0,00 55,23 39,17
CZ (%) 0,00 21,22 522 N (%) 0,59 9,95 1,93
ER (-) 0,25 0,45 0,35 IS (%) 0,00 1,75 0,20
% Plastico 0,00 100,00 50,00 [T (°C) 650,00 1000,00 825,00

Fonte: O autor (2025).



Tabela 4 —Dados de analise imediata e elementar dos plasticos.
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Nome U®%) | CF (%) [ MV (%) | CZ(%) | C(%) | H(%) | O(%) | N (%) S (%) Ref.
.. (Chen, S. et
Polietileno (PE)| 0,0000 | 0,0200 |99,9800 | 0,0000 | 85,9800 |11,2000| 2,4400 | 0,2100 | 0,1700 1 2015)
al.,
Polipropileno (Li, Jinhu et
0,0000 | 0,5000 |99,5000| 0,0000 |85,5600 |13,8500| 0,5900 | 0,0000 | 0,0000
(PP) al., 2023)
L (Encinar;
Poliestireno
PS 0,0000 | 0,0000 |99,8000| 0,2000 |90,2004 | 8,4970 | 1,3026 | 0,0000 | 0,0000 | Gonzélez,
(PS) 2008)
Politereftalato
) (Choi; Jeong;
de Etileno 0,2100 | 5,1000 | 94,6900 0,0000 | 62,1699 | 4,3336 |33,4659| 0,0306 | 0,0000
Kim, 2021)
(PET)
Poliuretano (Jeong et al.,
0,5999 | 1,4899 |97,9102| 0,0000 |65,6900| 8,2800 |21,6600 | 4,2000 | 0,1700
(PU) 2022)
Fonte: O autor (2025).
Tabela 5 — Dados de analise imediata e elementar das biomassas.
Nome U®) | CF(%) | MV (%) | CZ(%) | C(%) | H(%) | O (%) | N (%) S (%) Ref.
Casca de (Ajorloo et
9,3382 | 12,9646 | 75,4306 | 2,2665 | 42,5662 | 6,2118 | 51,2220 | 0,0000 | 0,0000
Café al., 2022b)
Palha de (Ajorloo et
8,5048 | 10,1966 | 76,0860 | 5,2126 | 50,7479 | 6,0897 | 42,9487 | 0,2137 | 0,0000
Arroz al., 2022b)
Madeira de (Jayah et al.,
] . 6,9767 | 14,8837 | 73,3023 | 4,8372 | 50,9567 | 6,5458 | 42,2961 | 0,2014 | 0,0000
Seringueira 2003)
(Biagini;
Sabugo de Barontini;
13,7931 | 16,5517 | 69,0517 | 0,6034 | 47,6000 | 6,1000 | 45,7800 | 0,5200 | 0,0000
Milho Tognotti,
2016)
Chlorella (Tian et al.,
) 9,1735 | 16,1853 | 72,7157 | 1,9255 | 52,1000 | 6,5000 | 30,9000 | 9,9500 | 0,5500
Vulgaris 2025)
Bagaco de (Tian et al.,
7,4074 | 9,6296 | 78,0556 | 4,9074 | 55,9763 | 6,2116 | 37,2186 | 0,4912 | 0,1023
Azeitona 2025)
Casca de (Neme;
Semente de | 3,2695 | 19,2300 | 75,4885 | 2,0120 | 44,2300 | 5,4900 | 50,0600 | 0,2200 | 0,0000 |Gonfa; Masi,
Mamona 2022)




48

(Neme;
Casca de
) 4,3978 | 16,8816 | 72,0140 | 6,7066 | 60,3100 | 8,4700 | 28,0600 | 3,0600 | 0,1000 |Gonfa; Masi,
Durido
2022)
Caroco de (Zinla et al.,
12,3263 | 10,6068 | 66,3001 | 10,7668 | 37,3600 | 5,6000 | 55,2300 | 1,5900 | 0,2200
Péssego 2021)
Casca de
(Garcia et al.,
Vagem de 5,5333 | 22,3134 | 69,6318 | 2,5215 | 40,7241 | 6,9607 | 48,0748 | 3,9404 | 0,3000 2012)
Cacau
Carogo de (Garcia et al.,
) 7,3559 | 3,7058 | 67,7228 | 21,2155 | 48,2200 | 6,6000 | 44,1400 | 0,8700 | 0,1700
Ameixa 2012)
Carogo de (Garcia et al.,
) 8,3662 | 19,4264 | 70,5581 | 1,6494 | 48,5700 | 6,2200 | 44,4800 | 0,5000 | 0,2300
Nectarina 2012)
Carogo de (Garcia et al.,
] 7,5786 | 21,1645 | 70,2403 | 1,0166 | 48,5700 | 6,2100 | 44,6000 | 0,4300 | 0,1900
Cereja 2012)
Pellets de (Garcia et al.,
7,0373 | 13,1356 | 79,0183 | 0,8088 | 38,9400 | 5,2300 | 54,1300 | 1,1900 | 0,5100
Beterraba 2012)
Casca de (Garcia et al.,
11,1111 | 13,3333 | 67,5556 | 8,0000 | 43,2500 | 5,8900 | 47,9300 | 2,6400 | 0,2900
Cacau 2012)
(Haykiri-
Semente de Acma;
8,0882 | 19,3382 | 63,4191 | 9,1544 | 44,2000 | 6,5000 | 43,9000 | 5,4000 | 0,0000
Canola Yaman,
2009)
Vitidsant;
Casca de (
c 14,3000 | 4,9000 | 77,0000 | 3,8000 | 46,0146 | 6,0406 | 47,7548 | 0,1900 | 0,0000 | Chaiprasert,
0co
2009)
(Samadi;
Talos de Ghobadian;
10,5311 | 13,1013 | 57,9658 | 18,4018 | 46,2435 | 6,7712 | 44,3467 | 1,3458 | 1,2928 )
Algodao Nosrati,
2020)
(Samadi;
Talos de Ghobadian;
10,0153 | 21,3714 | 63,5472 | 5,0661 | 45,7055 | 6,8542 | 44,3939 | 1,3010 | 1,7453
Sorgo Nosrati,
2020)
Caule de (Guo, B. et
14,5591 | 22,3428 | 58,4330 | 4,6651 | 48,7472 | 6,0364 | 43,8497 | 1,1390 | 0,2278
Algodao al., 2001)
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Cascas de (Casoni;
Semente de | 10,5000 | 16,7000 | 71,8000 | 1,0000 | 76,0000 | 3,1000 | 19,4000 | 1,5000 | 0,0000 | Gutierrez;
Girassol Volpe, 2019)
(Loha;
Casca de Chattopadhya
7,9000 | 15,5000 | 72,3000 | 4,3000 | 49,0679 | 3,7921 | 46,4249 | 0,6256 | 0,0894
Arroz y; Chatterjee,
2011)
o (Chaiwong et
Spirulina Sp. | 5,7493 | 17,0594 | 75,2121 | 1,9793 | 39,2600 | 6,1100 | 47,4100 | 6,6500 | 0,5700 L 2013)
al.,
Casca Macia (YinC. Y.,
) 9,9500 | 14,9900 | 55,5400 | 19,5200 | 45,5300 | 5,5600 | 47,1700 | 1,7400 | 0,0000
de Pistache 2011)
(YinC.Y.,
DDGS 8,6145 | 12,3152 | 66,7550 | 12,3152 | 52,2734 | 7,1689 | 34,7727 | 4,9839 | 0,8012 2011)
(Rambo;
Semente de Schmidt;
9,2500 | 8,6900 | 67,8500 | 14,2100 | 47,6476 | 6,4064 | 45,1652 | 0,7808 | 0,0000
Acai Ferreira,
2015)
(Rambo;
Talos de Schmidt;
92547 | 11,7421 | 75,4458 | 3,5574 | 38,9610 | 5,4346 | 54,7852 | 0,8192 | 0,0000 '
Banana Ferreira,
2015)
(Rambo;
Capim- Schmidt;
11,7195 | 16,3384 | 71,3327 | 0,6094 | 41,9204 | 5,2001 | 50,8534 | 2,0262 | 0,0000 ]
Elefante Ferreira,
2015)
(Rambo;
Casca de Schmidt;
11,3368 | 8,9900 | 72,4524 | 7,2209 | 45,0445 | 6,7007 | 45,3545 | 2,9003 | 0,0000 '
Soja Ferreira,
2015)
Jorapur;
Palha de Cana- (forap
7,4716 | 9,9714 | 70,5654 | 11,9915 | 43,0754 | 5,9601 | 50,7586 | 0,2059 | 0,0000 | Rajvanshi,
De-Actcar
1995)
Casca de (Neves et al.,
8,5623 | 6,8028 | 83,5623 | 1,0726 | 50,8014 | 5,2039 | 42,5948 | 1,3999 | 0,0000
Aveld 2011)
Torta de (Neves et al.,
33,0000 [ 9,9700 | 51,8600 | 5,1700 | 55,8918 | 6,5736 | 28,2442 | 9,2904 | 0,0000

Soja

2011)
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Semente de (Neves et al.,
9,4403 | 27,3403 | 61,8128 | 1,4066 | 49,5052 | 6,8969 | 40,5979 | 3,0000 | 0,0000
Cartamo 2011)
(Miranda;
Bagaco de
9,0335 | 14,2067 | 70,6881 | 6,0717 | 68,3273 | 8,6435 | 22,8091 | 0,0800 | 0,1401 Cardoso;
Sorgo )
Ataide, 2012)
Erdem;
Casca de (
5,9974 | 13,1604 | 78,0222 | 2,8201 | 50,4004 | 8,3982 | 39,7998 | 1,4016 | 0,0000 |Giindiiz Han;
Algodao

Midilli, 2024)

Fonte: O autor (2025).

4.2. Simulacio de Processo (PRO/II)

O processo de co-gaseificagdo foi simulado utilizando o simulador de processos em
regime estacionario AVEVA PRO/II™, conforme esquematizado na Figura 16. Embora o
PRO/II seja aplicado com maior frequéncia a sistemas petroquimicos ou de refino, sua estrutura
modular permite representar de forma confidvel as etapas fisico-quimicas envolvidas na
gaseificagdo. O modelo incorporou balangos rigorosos de massa e energia, combinados com
modulos de reacdo configurados por meio de blocos FORTRAN Calculator. Essa abordagem
permitiu impor restricdes estequiométricas baseadas em elementos e realizar ajustes empiricos
de temperatura (Larkin et al., 2016; Lee et al., 2014). Neste trabalho, ela foi empregada para
construir uma estrutura de modelagem de processos em multiplos estagios, composta por
secagem, pirdlise, gaseificagdo e uma etapa de corre¢do por equilibrio restrito.

Para a modelagem do processo de gaseificacdo, foram adotadas as seguintes premissas
(Ajorloo et al., 2022a; Aydin; Yucel; Sadikoglu, 2017; Erdem; Giindiiz Han; Midilli, 2024;
Ranjan et al., 2023):

e O processo foi modelado em regime estaciondrio e sob condi¢des isotérmicas.

e Todos os componentes seguem a equagao de estado de Peng—Robinson (PR).

e Perdas de pressao e de calor ao longo do processo foram desprezadas.

e Biomassa e plasticos foram introduzidos como compostos ndo convencionais, definidos

a partir das andlises imediata e elementar, com vazao total de alimentacdo fixa em 100

kg h!.

e Durante a pirdlise, esses compostos ndo convencionais foram convertidos em Hz, Oz, C,

Nz e S, de acordo com suas composi¢des elementares.

e A gaseificagdo considerou como principais espécies gasosas Hz, COz, CO, CHa, Na,

H20, NHs e H-S.

e As cinzas foram tratadas como inertes, o carbono residual como carbono puro
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proporcional ao teor de CF, e a formacgao de alcatrdo foi negligenciada.

e O gas de sintese final foi obtido em base seca, contendo Hz, CO2, CO, CHa e No.

O processo de gaseificagdo foi modelado em quatro etapas principais: secagem, pirdlise,
gaseificagdo e purificacdao. O processo se inicia com a secagem da alimentagdo, na qual parte
das cinzas ja ¢ incorporada, realizada em um reator de conversdo (RConv) a 200 °C para
remover completamente a umidade. Em seguida, a alimentacgdo ¢ aquecida até a temperatura de
operacdo do gaseificador e enviada ao pirdlisador, também modelado como um reator de
conversdao. Nessa etapa, ocorre a decomposicdo térmica, com conversdo completa dos
compostos ndo convencionais em compostos convencionais. O carbono gerado sai em uma
corrente separada para representar a formagao de coque, em proporcao ao teor de CF. Um bloco
Calculator programado em FORTRAN controlou essas saidas, ajustando as vazdes de acordo

com as propriedades da matéria-prima.

Figura 16 — Diagrama de processo no AVEVA PRO/II da co-gaseificagdo biomassa—plastico (secagem, pirdlise,

gaseificacdo e equilibrio final)

Fonte: O autor (2025).

O simulador forneceu as fragdes molares de H2, CO, CO2, CHa4 e Na. A partir dessas saidas,
o rendimento de gas de sintese (GY), o poder calorifico inferior (LHV) e a razao H2/CO foram

calculados usando as correlagdes representadas pelas Egs. (5)—(7):

3
3 vazdo volumétrica de gas produzido Nm”
6Y (%) = oo misson 2o stmonto Kg(") 5)
) vazio massica de alimentagio (T)
LHV (%) = 0,108 - Hy(%) + 0,126 - CO(%) + 0,358 - CH,(%) (6)
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~ mol
ﬂ _ fraciao molar de H, em base seca (m) (7)
co fragio molar de CO em base seca (2—2;)

4.3. Variaveis-alvo e Métricas Estatisticas

As variaveis-alvo para o aprendizado de maquina foram H., CO, CO2, GY, LHV e H2/CO.
Para avaliar o desempenho e a confiabilidade do modelo de ML e validar os dados simulados,
foram aplicadas métricas estatisticas classicas para problemas de regressao.

O coeficiente de determinacdo (R?), Eq. (8), mede a qualidade do ajuste entre valores
previstos e observados, sendo ideal quando proximo de 1. O erro quadratico médio (RMSE),
Eq. (9), quantifica o desvio entre os valores previstos e observados, atribuindo maior peso a
erros de maior magnitude, enquanto o erro absoluto médio (MAE), Eq. (10), estima a diferenca

absoluta média entre valores simulados e previstos. Nas Egs. (8), (9) e (10), os simbolos yl.exp,

pred - exp . 1 . . . 2di
Vi € y~““representam, respectivamente, os valores experimentais, previstos € a media

experimental para cada instancia i, considerando o nimero total de observagdes m.

Para RMSE e MAE, valores proximos de zero indicam boa concordancia.
O RMSE foi utilizado para comparar a composi¢ao do gas de sintese prevista pelo simulador
com dados experimentais, enquanto, para o modelo preditivo de ML, o R? foi adotado como
métrica principal de desempenho, com RMSE e MAE empregados como indicadores

complementares.

exp pred

RZ—1— ?:1(3% —Yi ) (8)

- 2
D

1 2
RMSE = \/;Z?=1(yiexp _ yipred) (9)

n exp pred
— i=1|yi Vi |

MAE = (10)

4.4. Modelo de Aprendizado de Maquina

Arvores de decisdo com gradient boosting foram implementadas utilizando o algoritmo
XGBoost para prever a composi¢ao do gas de sintese e indicadores-chave de desempenho a
partir do conjunto de dados de simulagdo. O XGBoost foi selecionado por sua alta precisdo

preditiva, regularizacdo embutida e eficiéncia computacional (Chen, T.; Guestrin, 2016;
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Devasahayam; Albijanic, 2024; Elmaz; Yiicel; Mutlu, 2020; Paramasivam; Alruqi; Agbulut, 2025;
Wade, 2020). O desenvolvimento do modelo foi realizado em Python (Google Colab) com as
bibliotecas NumPy, scikit-learn e Optuna. Os hiperpardmetros otimizados incluiram
n_estimators, learning rate, max_depth, subsample, colsample bytree, gamma, reg alpha e
reg lambda. A otimizagdo Bayesiana com Optuna foi conduzida por 200 iteracdes para

identificar a melhor configuracao.

4.5. Interpretabilidade e Otimizac¢ao

Embora métodos de ensemble frequentemente superem outros modelos de ML em
desempenho, sua complexidade pode dificultar a compreensdo do processo de decisdo (Ascher;
Wang et al., 2022). Para mitigar essa limita¢do, empregam-se técnicas de interpretabilidade:
elas aumentam a transparéncia, fortalecem a confianga, promovem responsabilizagdo e
auxiliam na depuragdo eficiente e na selecao de variaveis (Ascher et al., 2022; Azadvar;
Tavakoli, 2024; Qi et al., 2024). Entre essas técnicas, SHapley Additive exPlanations (SHAP)
destaca-se como uma abordagem flexivel que fornece tanto entendimento global do modelo
quanto explicag¢des locais (em nivel de instancia), quantificando a importancia das variaveis e
suas interacdes (Lundberg; Allen; Lee, 2017).

A analise SHAP, contudo, limita-se a elucidar a importancia relativa das variaveis de
processo, nao sendo capaz de identificar diretamente condigdes operacionais 6timas. Essa
limitagdo motiva o emprego de técnicas de otimiza¢do numérica. Nesse contexto, os problemas
de otimizacdo foram formulados utilizando o algoritmo de Evolucdo Diferencial (ED) (Ali;
Kajee-Bagdadi, 2009; Virtanen et al., 2020), acoplado aos modelos substitutos XGBoost
treinados. As variaveis de decisdo consideradas foram a fragdo massica de plastico na mistura
(a), a razdo de equivaléncia (ER) e a temperatura (T).

Duas estratégias complementares de otimizagao foram implementadas. Na primeira, foram
definidos seis problemas de otimizagdo com um Unico objetivo, visando a maximizagao de Ha,
CO, rendimento de gas de sintese, poder calorifico inferior (LHV) e da razao H>/CO, bem como
a minimiza¢ao de CO.. Na segunda estratégia, foi realizada uma otimizagao especifica por tipo
de plastico, na qual a producdo de hidrogénio foi maximizada individualmente para cada
polimero, com o objetivo de identificar o par biomassa—pléstico mais sinérgico, juntamente com
as correspondentes condi¢des operacionais dtimas.

Os problemas de otimizagao foram submetidos a restri¢cdes fisicamente coerentes. A fragao
massica de plastico foi limitada ao intervalo de 0—100 % em massa, a razao de equivaléncia ao

intervalo de 0,25-0,45 e a temperatura a faixa de 650-1000 °C. Como a otimizagdo evolutiva
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pode naturalmente conduzir as solugdes para regides extremas do espaco de entrada, todas as
solugdes candidatas foram adicionalmente verificadas por meio de um critério de dominio de
aplicabilidade (AD) baseado na distdncia de Mahalanobis.

O otimizador de Evolucao Diferencial foi implementado utilizando a biblioteca SciPy, com
um maximo de 100.000 iteragdes e sem etapa de polimento local. O tamanho da populagao foi
variado sistematicamente entre 10 e 70 individuos para as otimizagdes globais e entre 10 e 90
individuos para as otimizagdes especificas por tipo de plastico para avaliar a robustez da
convergéncia, e cada otimizagdo foi repetida cinco vezes. As solugdes Otimas representativas
foram selecionadas como aquelas mais proximas do valor mediano da fungao objetivo ao longo
das repeti¢des, assegurando resultados estatisticamente estaveis.

A cada iteracdo, a populacdo do algoritmo explorou diferentes combinagdes entre pares
biomassa—plastico, associadas a distintas condi¢gdes operacionais (T e ER). Para cada solugao
candidata, as propriedades elementares e imediatas dos componentes foram combinadas
linearmente de acordo com a fragdo massica de mistura, resultando no vetor de caracteristicas
[C, H, O, U, CF, ER, CZ, T], que foi entao avaliado pelo modelo substituto XGBoost. Esse
procedimento permitiu que a evolugdo da populagdo fosse guiada pelas misturas e condigdes
com melhor desempenho preditivo, mantendo consisténcia fisico-quimica ao longo do processo
de otimizagao.

Considerando que a otimizacdo evolutiva pode naturalmente direcionar solugdes
candidatas para os limites do espaco de treinamento, uma avaliagdo do dominio de
aplicabilidade foi incorporada para garantir a confiabilidade das solugdes otimizadas. O
dominio de aplicabilidade define a regido do espago de descritores na qual as previsdes do
modelo podem ser consideradas confiaveis, distinguindo interpolacao de (Pérez-Santin et al.,
2023; Sahigara et al., 2012). Esse aspecto € particularmente critico em estudos orientados por
otimiza¢do, nos quais algoritmos evolutivos podem explorar combinagdes extremas de
variaveis de entrada e conduzir naturalmente as solucdes para os limites do espaco de
treinamento (Kar; Roy; Leszczynski, 2018).

Neste trabalho, o dominio de aplicabilidade foi avaliado por meio de um critério baseado
na distancia de Mahalanobis, que quantifica a distancia multivariada entre os pontos candidatos
e o centrdide do conjunto de dados de treinamento no espaco de caracteristicas padronizado,
levando em conta as correlacdes entre os descritores (Sahigara et al., 2012). O limite do dominio
de aplicabilidade foi definido utilizando o intervalo de confianca de 99 % da distribui¢do qui-
quadrado com oito graus de liberdade, correspondentes as oito varidveis de entrada do modelo,

resultando em um valor limite de 4,48. Esse critério foi aplicado como uma etapa de verificagao
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pos-otimizacdo, garantindo que todas as solugdes geradas pelo algoritmo de Evolugao

Diferencial permanecessem dentro da regido valida de interpolagao.

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Validacao do Modelo de Gaseificacio do PRO/II

Para avaliar a precisdo ¢ a confiabilidade da abordagem de modelagem proposta, as
composi¢des simuladas do gas de sintese foram comparadas com dados experimentais
reportados na literatura. Trés estudos independentes foram utilizados como referéncia (vide
Tabela 6) — Olgun; Ozdogan; Yinesor, (2011), Cho; Mun; Kim, (2013), e Fazil; Kumar;
Mahajani, (2022) — representando matérias-primas distintas: biomassa (cavacos de madeira),
plasticos (uma mistura de PP, PE, PET e outros) e uma mistura biomassa—plastico (residuos de
jardim com PE). As simulagdes foram realizadas sob as mesmas condi¢des operacionais
descritas nesses estudos, correspondendo a temperatura e a razao de equivaléncia. Os valores
de RMSE resultantes foram 3,13; 5,84; e 3,83, respectivamente, consistentes com valores
reportados por outros autores (Ajorloo et al., 2022a; Ranjan et al., 2023; Salisu et al., 2023).
Esses resultados demonstram boa concordancia entre as composicdes previstas e experimentais
do gas de sintese, confirmando a validade do modelo de simulagao.

Para demonstrar ainda mais a versatilidade da estrutura de modelagem proposta, trés
experimentos computacionais adicionais foram realizados utilizando vapor como agente
gaseificante (vide Tabela 7. Esses casos foram selecionados a partir de estudos experimentais
independentes da literatura, incluindo — Liu et al., (2022), Lopez et al., (2015) e Erkiaga et al.,
(2013), de modo a abranger matérias-primas quimicamente distintas, a saber: biomassa
(madeira de Pinus), plasticos (HDPE) e uma mistura biomassa—plastico (madeira de Pinus com
HDPE).

Embora o foco principal deste estudo seja a gaseificacdo conduzida com ar, os conjuntos
de dados experimentais publicados para operacdo com ar ainda sdo limitados. A inclusdo de
casos de gaseificagdo a vapor, portanto, cumpre um duplo propésito: (i) fornecer validagao
suplementar do modelo de equilibrio PRO/II sob diferentes atmosferas gaseificantes e (ii)
evidenciar a capacidade do PRO/II de representar com precisao sistemas de gaseificagdo em

geral, para além das condig¢des especificas de operacdo com ar.
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Tabela 6 — Comparagao entre as composigdes simuladas e experimentais do gas de sintese para validacdo do

modelo.
Condicio Cavacos de Madeira | Residuos de Jardim:PE (5/95) | Mistura de Residuos Plasticos
T =860 °C; ER =0,25 T=720 °C; ER = 0,29 T=810 °C; ER = 0,45
Composto Experimento PROVI Experimento PROVI Experimento PROVI
(mol/mol%) (mol/mol%) (mol/mol%)
Ha 13,44 18,44 11,71 12,74 19,61 13,73
CcO 22,96 22,75 18,6 17,22 10,11 19,53
CO: 10,64 11,78 17,75 11,40 9,88 3,77
CHa 2,48 1,08 1,46 2,87 2,24 1,56
Nz 50,48 45,93 50,48 55,76 58,17 61,28
RMSE - 3,13 - 3,83 - 5,84

Fonte: O autor (2025).

Tabela 7 — Comparag@o entre as composigdes simuladas e experimentais do gas de sintese para valida¢do do

modelo utilizando vapor como agente gaseificante.

Madeira de Pinus Madeira de Pinus:HDPE (50/50) HDPE
Condicao
T=820°C; S/F=1 T=900 °C; S/F =1 T=900 °C; S/F =1
Experimento Experimento Experimento
Composto PRO/IT PRO/ PRO/I
(mol/mol%) (mol/mol%) (mol/mol%)
Ha 50,80 54,91 56,00 62,30 59,00 66,48
CO 29,20 27,97 28,00 32,62 29,00 29,65
CO: 17,10 13,39 8,00 2,94 1,90 0,42
CH4 3,60 3,35 6,00 2,12 6,00 3,45
RMSE - 2,84 - 5,04 - 4,03

Fonte: O autor (2025).

Essas simulag¢des adicionais (Tabela 7) reforgam que a abordagem de modelagem pode ser
estendida de forma confidvel para agentes alternativos e cenarios operacionais distintos.
De modo geral, os resultados indicam que a abordagem de modelagem captura com sucesso as
tendéncias globais do processo de gaseificagdo, preservando tanto a ordem de grandeza quanto
a dire¢do dos efeitos das varidveis operacionais. Assim, embora nao deva ser empregada como
uma ferramenta de predi¢do numérica exata, a simulagdo oferece confiabilidade suficiente para
orientar andlises de cendrios e apoiar o planejamento de condi¢des operacionais, confirmando

sua validade como recurso complementar aos dados experimentais disponiveis.
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5.2. Analise de Dados e Modelagem com XGBoost

Uma matriz de correlagdo de Pearson (Figura 17) foi utilizada para examinar as relagdes
entre entradas e saidas. Dentro de cada conjunto composicional — elementar (C, H, O, N, S) e
imediato (CF, MV, U, CZ) — surgem fortes (anti)correlacdes devido a restri¢ao de fechamento
(soma igual a 100%). No conjunto elementar, N e S apresentam fraca associagdo com as
varidveis-alvo, enquanto as correlagdes sdo mais pronunciadas entre as varidveis da analise
imediata. O planejamento por Hipercubo Latino reduziu correlagdes lineares entre entradas, de
modo que os efeitos do processo aparecem principalmente nas saidas — mais notadamente T—
CH4 (negativa) ¢ ER—N: (positiva), com a tendéncia esperada de diluicdo ER-LHV em
operagdo com ar (Dhrioua et al., 2022; Gao, Y. et al., 2023; Meng; Meng; Zhang, 2018). As
ndo linearidades e interacdes sdo quantificadas posteriormente por meio de SHAP, que
utilizamos para corroborar esses padrdes (Lundberg et al., 2020). Dada a correlagdo mutua entre
as variaveis de saida, as métricas sdo apresentadas por variavel-alvo, e a razdo H2/CO também
¢ reconstruida a partir dos valores de H> ¢ CO previstos pelo modelo como uma verificagdo
adicional de robustez.

Para o ajuste do modelo XGBoost, N e S foram excluidas devido a sua utilidade preditiva
limitada com relacao as variaveis-alvo, e MV foi removida porque nao ¢ utilizada como entrada
explicita no simulador e apresenta alta colinearidade com outras variaveis imediatas —
reduzindo assim redundancia sem perda de informagao.

A escolha de & no algoritmo K-means ndo teve como objetivo identificar um “numero
natural de clusters”, mas sim definir um nivel de granularidade que evitasse vazamento de
distancia entre os subconjuntos de treinamento, validagdo e teste. A analise da inércia utilizando
o M¢étodo do Cotovelo, Figura 18 (a), ndo apresentou um cotovelo bem definido, mas indicou
uma redugio acentuada nos ganhos além de k = 60. O Indice de Silhueta, Figura 19 (b), mostrou
que a coesdo intra-cluster permanece baixa e relativamente estavel para k > 10, um resultado
esperado devido & natureza continua da distribui¢io amostral. Por sua vez, o Indice de Davies—
Bouldin, Figura 18 (c), indicou melhoria progressiva com o aumento de k, estabilizando-se

entre 70 e 100 clusters.
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Figura 17 — Matriz de correlacdo de Pearson entre varidveis de entrada e saidas do gas de sintese (caracteristicas
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Figura 18 — Indices de validagdo de agrupamento para determinagdo do ntiimero de clusters (k): (a) Método do

Cotovelo (Inércia), (b) Indice de Silhueta, (c) Indice de Davies—Bouldin.
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A Figura 19 e a Tabela 8 avaliam quantitativamente a separagdo estatistica entre os
subconjuntos de treinamento, validacdo e teste. As distancias para o vizinho mais proximo
(Figura 19) revelam que as amostras de validacao e teste estdo, em média, entre uma e duas
unidades padronizadas afastadas dos dados de treinamento, com uma cauda assimétrica a direita
que se estende até = 5. Esse padrao demonstra um grau de sobreposi¢ao parcial, suficiente para
fins de interpolag@o, mas garante que os subconjuntos externos ocupem regides distintas do
espaco de descritores.

Métricas complementares baseadas em distancia sustentam essa interpretagdo. Os valores
de Maximum Mean Discrepancy (MMD) de 1,66 para validagdo—treino e 1,05 para
teste—treino indicam um deslocamento moderado a elevado nas médias das variaveis,
confirmando que ambos os subconjuntos diferem estatisticamente da distribuicdo de
treinamento. Em contraste, os valores de Energy Distance (= 0,107 para ambas as comparagdes)
permanecem baixos, sugerindo divergéncia controlada sem desconexao completa. Em
conjunto, essas medidas demonstram independéncia distributiva sem separacdo excessiva,
preservando a continuidade estatistica necessaria para uma generalizagdo robusta do modelo.

De maneira geral, a combinagdo de MMD, Energy Distance e andlises de vizinho mais
proximo confirma que a estratégia de particionamento baseada em clusters minimizou
efetivamente o vazamento de distancia, a0 mesmo tempo em que manteve condigdes realistas
de interpolagdo para o treinamento, validagado e teste do modelo. Isso garante que o desempenho
preditivo reportado reflita uma generalizacdo genuina, e ndo artefatos decorrentes de

proximidade estatistica.

Tabela 8 — Estatisticas de separagdo entre os subconjuntos de dados utilizando as métricas 1-NN, MMD e

Energy Distance.

Conjunto m | média| dp |mediana| p90 p95 max | MMD |Energy Distance
validacdo—treino | 273 | 1,4488 | 0,6435 | 1,2440 |2,4487 | 2,7379 | 3,3850 | 1,6585 0,1071
teste—treino 323 11,4217 10,8267 | 1,1821 |2,1205 | 3,6876 | 4,9572 | 1,0526 0,1069

Fonte: O autor (2025).

Com base nesses resultados, adotou-se k = 77 como um compromisso adequado:
suficientemente alto para capturar nuances da variabilidade composicional e garantir separagao
entre os conjuntos de dados, sem fragmentar excessivamente as amostras nem comprometer sua
robustez estatistica. A separagdo quantitativa dos subconjuntos foi confirmada: as distancias 1-

NN entre teste e treinamento apresentaram mediana = 1,18 e p90 = 2,12 (Tabela 8), com
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distribui¢des deslocadas para a direita tanto para validagdo quanto para teste (Figura 19). Além
disso, MMD = 1,05 e Energy Distance = 0,107 (Tabela 8) reforcam a distingdo entre os
subconjuntos, confirmando vazamento de distdncia minimo e parti¢des estatisticamente

independentes.

Figura 19 — Distribuic@o das distdncias para o vizinho mais proximo das amostras de validagdo e teste em

relacdo ao conjunto de treinamento no espaco padronizado de caracteristicas.
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Fonte: O autor (2025).

A Figura 20 apresenta a comparacdo entre os valores simulados e previstos para os
parametros de gaseificagdo. A linha tracejada representa o alinhamento perfeito entre valores
observados e previstos, enquanto os pontos coloridos mostram a dispersao dos dados. Quanto
mais proximos os pontos estiverem da linha, melhor o desempenho preditivo. Com excecdo da
razdo H2/CO, os dados estdo bem distribuidos ao redor da linha, indicando a aplicabilidade das
predi¢des, conforme corroborado pelos valores de R? superiores a 0,9650 no conjunto de teste.

De modo geral, o modelo alcangou R? = 0,9886 no treinamento e R* = 0,9805 no teste, com
um minimo de 0,94 entre as diferentes varidveis de saida, confirmando boa capacidade de
generalizacdo. Vale destacar a importancia das etapas anteriores — como a construgao e o pré-
processamento do conjunto de dados, cujas limitacdes e desvios em relagdo a realidade foram
anteriormente mencionados — bem como a defini¢do adequada da divisao treino/teste, pois,

essas escolhas influenciam diretamente a confiabilidade dos resultados.
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Figura 20 — Comparagdo entre os valores previstos pelo XGBoost e os valores simulados para: (a) composi¢ao
de Hz (%), (b) composicdo de CO (%), (c) composi¢ao de CO2 (%), (d) rendimento de gas de sintese (Nm? kg™),
(e) PCI (MJ Nm3) e (f) razdao H2/CO obtidos no AVEVA PRO/II.
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Fonte: O autor (2025).

5.3. Interpretabilidade e Projecoes

Para interpretar o comportamento do modelo de aprendizado de méaquina e elucidar suas
predi¢des, empregou-se a analise SHAP (Figura 21). Essa abordagem produz dois tipos de
graficos: um grafico de importancia média, que estabelece uma classifica¢do das varidveis mais
influentes a partir dos valores absolutos médios de SHAP, e um grafico de impacto, que mostra
se a influéncia de cada variavel ¢é positiva ou negativa. Nos graficos, a distribuicao dos pontos
e suas cores (amarelo para valores elevados e roxo para valores baixos) indicam como a
variagdo em uma caracteristica afeta as saidas previstas. Essa andlise dupla ¢ essencial para
transformar as predi¢des de modelos complexos do tipo “caixa-preta” (black-box) em
informacdes compreensiveis e aplicaveis ao processo industrial.

A analise da Figura 21 (a-b) mostra que ER, temperatura e teor de H (%) s@o os fatores
mais determinantes para a fracdo volumétrica de H> (]SHAP| médio = 2,28; 1,46; e 1,54,
respectivamente). O aumento da temperatura e do teor de H (%) favorece sua formacao,
enquanto valores mais elevados de ER exercem efeito oposto. A magnitude dos valores de

SHAP indica que a ER contribui cerca de 1,5 vez mais do que a temperatura ou o teor de H
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(%), estabelecendo o suprimento de ar como a principal varidvel de controle, enquanto os
efeitos térmicos e composicionais desempenham papéis secundérios, porém comparaveis. A
relevancia expressiva da ER esta associada a forte influéncia do agente gaseificante: a
substitui¢do do ar por oxigénio puro ou vapor, por exemplo, pode elevar o limite superior de H>
de aproximadamente 25% para cerca de 60%, em razdo da introdu¢do de uma fonte adicional
de hidrogénio (vapor d’agua) e do deslocamento do equilibrio quimico de reagdes como a de
deslocamento de agua-gas (Song et al., 2022).

Na Figura 21 (c-d), os principais fatores que impactam a fragao volumétrica de CO sao ER,
CF (%) e C (%), com |[SHAP| médio igual a 2,41; 1,60; e 1,49, respectivamente. Valores mais
elevados de ER tendem a deslocar os valores de SHAP para a regido negativa, ¢ sua maior
magnitude, cerca de 1,5 vez superior a das outras duas variaveis, indica que o suprimento de ar
exerce influéncia dominante, uma vez que essas condi¢des intensificam a combustao e reduzem
a disponibilidade de CO, que passa a ser mais consumido em reagdes como a de Boudouard.
Por outro lado, FC (%) e C (%) controlam a quantidade efetiva de carbono disponivel: o carbono
fixo remove parte do carbono antes da pirolise para a formagao de coque, enquanto maiores
teores de carbono na biomassa compensam essa perda, favorecendo a formacao de CO.

A fragdo volumétrica de CO: na Figura 21 (e-f) € principalmente governada por O (%), ER
e T, com valores médios absolutos de SHAP de aproximadamente 1,80; 1,19; e 0,90,
respectivamente. Como o CO: se forma sequencialmente a partir do CO, o oxigénio presente
na matéria-prima fornece CO como precursor ¢ favorece essa rota. A maior contribuigdo de
SHAP associada ao teor de O (%) destaca seu papel dominante, superando o da ER em cerca
de 1,5 vez e o da temperatura em aproximadamente duas vezes. O efeito da ER segue a mesma
logica discutida para o CO, porém em sentido oposto, enquanto temperaturas mais baixas
intensificam a formacao de CO: devido ao carater exotérmico da reagao.

De forma integrada, os graficos de resumo da analise SHAP na Figura 21 revelam uma
interacdo antagonista consistente entre ER e temperatura, que governa a distribui¢ao de H2, CO
e CO2. Temperaturas mais elevadas deslocam as previsdes em direcao a maiores fragdes de Hz
e CO ao favorecer vias endotérmicas, incluindo a reacdo de Boudouard, as reagdes dgua—gas
primaria e secundaria, as reacdes de reforma a vapor e reforma seca do metano, bem como o
equilibrio da reacdo de deslocamento dgua-gas. Em contraste, o aumento da ER promove rotas
oxidativas, intensificando a combustao do carbono, do CO ¢ do H:, além do efeito de diluigao
pelo nitrogénio, o que reduz as fracdes de H. e CO e favorece a formacdo de CO.. Essa
competicdo explica a pronunciada relagdo de compromisso entre CO e CO: observada nas

distribuicdoes de SHAP, uma vez que condi¢cdes que aumentam a disponibilidade de CO como
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intermediario limitam simultaneamente sua conversao em CO2, enquanto regimes mais ricos
em oxigénio aceleram a oxida¢do do CO e deslocam o sistema em dire¢do a estados de maior

grau de oxidagao.

Figura 21 — Analise de importancia das variaveis pelo método SHAP (valores médios absolutos) e graficos de

resumo do modelo XGBoost: (a—b) composi¢do de Hz (%), (c—d) composicdo de CO (%), e (e—f) composicao de
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Para o rendimento de gas de sintese na Figura 22 (a-b), os fatores determinantes sao O (%),
ER e C (%), com valores médios de [SHAP| iguais a 0,38, 0,21 e 0,20, respectivamente. O
aumento do teor de oxigénio reduz a qualidade do gas, comportamento capturado pela analise
SHAP por meio da contribui¢cdo dominante de O (%), que ¢ aproximadamente duas vezes maior
que as de ER e C (%), em consonancia com relatos de que os plasticos superam a biomassa
devido ao seu menor teor de oxigénio (Halba; Thengane; Arora, 2023). Em contraste, valores
maiores de ER favorecem a formagdo de produtos gasosos, e valores mais altos de C (%)
aumentam o potencial de geragdo por permitirem a formagao de trés dos quatro principais
constituintes.

Com relagdo ao poder calorifico inferior na Figura 22 (c-d), ER, CF (%) ¢ C (%) sdo
predominantes, com valores médios de [SHAP| de 0,66, 0,32 e 0,17, respectivamente. Embora
o aumento da ER promova a producdo de gés, seu efeito liquido sobre o LHV ¢ negativo, pois
ele eleva as fragdes de N2 e CO2, que atuam como diluentes e reduzem a energia disponivel. A
maior contribuicdo de SHAP associada a ER, cerca de duas vezes superior a de FC (%) e quase
quatro vezes maior que a de C (%), evidencia seu papel dominante no controle dos efeitos de
dilui¢do energética. O aumento de CF (%) também reduz o LHV ao diminuir a formagao de
combustiveis dependentes de carbono — os principais contribuintes para o valor energético —
enquanto o efeito positivo de C (%) segue a mesma logica discutida para o rendimento de gés.

A razao H»/CO na Figura 22 (e-f) ¢ fortemente influenciada por H (%), ER e C (%), com
valores médios absolutos de SHAP de aproximadamente 0,08; 0,04 e 0,04, respectivamente,
refletindo os padrdes observados para H» (Figura 21 a-b) e CO (Figura 21 c-d): maiores teores
de H (%) aumentam a formagado de H- e elevam a razao; C (%) mais baixo favorece o aumento
da razdo pelo mesmo motivo; e valores crescentes de ER dificultam a formacdo de ambos os
componentes, produzindo um efeito liquido negativo — embora menos pronunciado porque H:
e CO diminuem simultaneamente. Essas observagdes sdo consistentes com Qi et al., (2024)
para biomassa e residuos sélidos urbanos e, em conjunto, confirmam a ER como um fator
decisivo de desempenho — reforcando a importancia da escolha adequada do agente

gaseificante.
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Figura 22 — Analise de importancia das variaveis pelo método SHAP (valores médios absolutos) e graficos de

resumo do modelo XGBoost: (a—b) rendimento do gas de sintese (Nm? kg™), (c—d) poder calorifico inferior (LHV,

MJ Nm™) e (e—f) razéo H2/CO.
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Valor SHAP (impacto na saida do modela)

%))

Uma percepgdo adicional emerge da andlise conjunta das Figura 21 e Figura 22, que

evidencia uma interagdo condicional entre ER e o teor de carbono ao longo de diferentes

métricas de desempenho. Para métricas extensivas, como o rendimento de gas de sintese, ambos

os parametros atuam de forma sinérgica, uma vez que o aumento do suprimento de ar intensifica

a conversdo global, enquanto maiores teores de carbono elevam o potencial de geragdo. Em
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contrapartida, para saidas seletivas (CO, CO2, LHV e razao H>/CO), seus efeitos divergem: a
ER controla a intensidade de oxidagdo e os efeitos de dilui¢do, enquanto a disponibilidade de
carbono sustenta a formacao de intermediarios e a qualidade energética. Esse comportamento
condicional explica por que ER e C podem atuar tanto no mesmo sentido quanto em sentidos
opostos, dependendo da variavel de saida considerada, evidenciando que a composi¢do da
matéria-prima, isoladamente, ¢ insuficiente para garantir desempenho sem um regime de
oxidagdo compativel.

Para identificar combinagdes de matérias-primas e condi¢des operacionais que maximizem
o desempenho do processo, empregou-se a ED como estratégia de otimizagao. Os pontos 6timos
identificados pelo algoritmo de ED foram verificados em relagdo ao dominio de aplicabilidade
do modelo XGBoost (abordagem baseada em distdncia de Mahalanobis (Pérez-Santin et al.,
2023; Sahigara et al., 2012)) para assegurar que todas as otimizagdes fossem realizadas dentro
da regido valida de interpolagdo dos dados de treinamento. Todas as misturas otimizadas
apresentaram distancias de Mahalanobis abaixo do limite de confianca de 99 % (4,48),
confirmando que as solu¢des de ED permaneceram dentro do dominio de aplicabilidade do
modelo. Resultados detalhados da verificacdo do AD sdo apresentados na Figura 23.

O dominio de aplicabilidade do modelo XGBoost foi avaliado utilizando um critério
baseado na distancia de Mahalanobis. Essa abordagem quantifica a distdncia multivariada entre
cada ponto otimizado proposto pelo algoritmo de Evolucdo Diferencial e o centrdide do
conjunto de treinamento no espago padronizado de varidveis. O limite do AD foi definido pelo
intervalo de confianca de 99 % da distribuicdo qui-quadrado com p graus de liberdade (igual
ao numero de varidveis de entrada), o que resultou em um limiar de 4,48 neste estudo.

Todas as misturas otimizadas apresentaram distancias de Mahalanobis abaixo desse limiar,
confirmando que cada ponto gerado pela ED esta dentro da regido valida de interpolacdo do
modelo. Consequentemente, todas as propriedades previstas correspondem a estimativas
estatisticamente confidveis e dentro do dominio, € nao a extrapolacdes. A representagdo grafica
de cada mistura otimizada e suas respectivas posi¢oes em relacao ao limite de confianca de 99
% ¢ mostrada na Figura 23.

Vale destacar que solugdes otimizadas que se aproximam do limite do dominio de
aplicabilidade tendem a estar associadas a maior incerteza preditiva, uma vez que o modelo
passa progressivamente do regime de interpolagdo para o de extrapolagdo. No presente estudo,
contudo, a verificagdo explicita do dominio de aplicabilidade confirmou que todas as solugdes

geradas pelo algoritmo de Evolucao Diferencial permaneceram bem dentro da regido valida do
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modelo, minimizando assim o risco de previsdes ndo confidveis ou excessivamente confiantes

(Pérez-Santin et al., 2023; Sahigara et al., 2012).

Figura 23 — Dominio de aplicabilidade avaliado por meio da distancia de Mahalanobis.
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Cinco cenarios de objetivo Unico foram formulados — maximizar H., CO, GY, LHV e
H2/CO, e minimizar CO: — conforme resumido na Tabela 9. Os resultados indicam que cada
métrica responde de maneira diferente as condi¢des operacionais € as combinagdes biomassa—
plastico. Embora o PP predomine entre os pares de melhor desempenho, a composi¢do 6tima
da mistura varia substancialmente entre os diferentes objetivos. No cenario de maximo H: (PP
+ casca de durido), o desempenho ¢ impulsionado por uma alta fracdo de plastico combinada
com alta temperatura e baixa ER, resultando em H2 = 28,08 %, H./CO = 1,04, GY = 4,32 Nm?
kg™ e um LHV moderado de 6,63 MJ Nm.
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Tabela 9 — Resultados da otimizag@o para as variaveis-alvo (ED): objetivos, matérias-primas 6timas, condigdes e

resultados.
Alvo Par Condigoes Predicao do Resultado Composicao
* H2 (%): 28,08 * C:78,73%
. * CO (%): 24,95 * H: 12,40%
* 72,97% plastico
H: PP + Casca de ER: 0.253 * CO2 (%): 0,13 *0: 8,02%
(Max) Durido 7 * GY (Nm%/kg): 4,32 * U: 1,19%
* T: 983,86°C
* LHV (MJ/Nm?): 6,63 * CF: 4,93%
* H»/CO: 1,04 *CZ: 1,81%
* H2 (%): 15,39 * C:63,55%
. * CO (%): 38,96 *H:421%
PET + Cascas de |+ 90,05% plastico
CO * CO2 (%): 0,80 * 0:32,07%
) Semente de * ER: 0,250
(Max) ) * GY (Nm¥/kg): 2,57 *U: 1,23%
Girassol * T:980,19°C
* LHV (MMJ/Nm?): 6,79 * CF: 6,25%
* H»/CO: 0,39 * CZ: 0,10%
* H2 (%): 18,96 * C:89,57%
o * CO (%): 28,61 * H: 8,46%
* 98,67% plastico
CO:2 PS + Palha de Cana- ER: 0,305 * CO2 (%): 0,00 * 0: 1,96%
(Min) De-Agucar 7 * GY (Nm?/kg): 4,57 * U: 0,10%
* T: 998,78°C
* LHV (MJ/Nm?): 5,81 * CF: 0,13%
* H»/CO: 0,62 * CZ: 0,36%
* H2 (%): 16,58 * C: 85,39%
. * CO (%): 21,37 * H: 13,82%
* 99,61% plastico
GY PP + Casca de ER: 0.449 * CO2 (%): 2,14 *0:0,79%
(Max) Café - * GY (Nm¥/kg): 6,51 * U: 0,04%
* T: 985,37°C
* LHV (MJ/Nm?): 4,66 * CF: 0,55%
* H»/CO: 0,78 * CZ:0,01%
* H2 (%): 23,69 * C: 62,00%
. * CO (%): 28,99 * H: 9,28%
* 36,90% plastico
LHV PP + Carogo de ER: 0.952 * CO2 (%): 1,52 * 0:28,07%
(Max) Ameixa - * GY (Nm¥kg): 2,81 * U: 4,64%
* T: 816,68°C
* LHV (MJ/Nm?): 7,02 * CF:2,52%
* H2/CO: 0,83 * CZ:13,39%
* H2 (%): 10,16 ¢ C:42,71%
. * CO (%): 7,34 * H: 7,02%
* 4,01% plastico
H»/CO PP + Carogo de ER: 0271 * CO2 (%): 15,61 *0:46,20%
(Méx) Péssego T 650,’01°C * GY (Nm¥/kg): 1,29 «U:5,1%

« LHV (MJ/Nm?): 3,14
« H/CO: 1,25

* CF: 21,42%
* CZ:2,43%

Fonte: O autor (2025).
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Ainda sobre a Tabela 9, para o méaximo CO (PET + casca de semente de girassol), o elevado
teor de oxigénio — proveniente tanto da biomassa quanto do PET, o plastico mais rico em
oxigénio — determina o resultado; nessas condigdes, a razao H»/CO cai para 0,39, o que pode
limitar aplicagdes que exigem maior teor de hidrogénio, enquanto um LHV ligeiramente mais
alto sugere que a maior fragdo de CO compensa a menor contribuicdo de H> apesar de um
rendimento volumétrico inferior.

No cenario de minimo COz, PS com palha de cana combinou um teor moderado de oxigénio
com um alto teor de carbono. Em execug¢des anteriores, o algoritmo de ED ocasionalmente
extrapolava para regides ndo fisicas do espago de resposta, levando a valores ligeiramente
negativos de CO.. Para evitar isso, uma restricdo de ndo negatividade foi posteriormente
imposta a todas as saidas durante a otimizagdo, garantindo que o algoritmo explorasse apenas
regides fisicamente significativas do modelo preditivo. A inclusdo dessa restricio de ndo
negatividade corrigiu o problema com sucesso, forcando as predigdes de CO: a zero nesses
casos. Esse ajuste confirma que a minimizacdo de CO: ocorre proximo a regimes de alta
temperatura e limitacdo de oxigénio.

Para o maximo rendimento de gas de sintese, obtido com PP e casca de café¢, uma ER

elevada junto com alta temperatura possibilitou a maior produc¢ao volumétrica (6,51 Nm? kg™).
Isso, entretanto, ocorreu a custa de uma redu¢ao acentuada do LHV, ilustrando o caracteristico
compromisso entre quantidade e qualidade na produgdo de gas de sintese.
No cendrio de méximo LHV, a mistura de PP com caro¢o de ameixa apresentou a maior
densidade energética do gas (7,02 MJ Nm™), apesar do baixo rendimento volumétrico (2,81
Nm? kg'). Isso mostra que, em termos de energia 1til por unidade de volume, misturas com
maior fracdo de biomassa podem superar composi¢des altamente ricas em pléstico,
tradicionalmente associadas a valores mais elevados de LHV.

Por fim, a maior razdo H2/CO foi obtida para PP com carogo de péssego, sob uma baixa
fracdo de plastico. Isso sugere que, entre as combinagdes analisadas, misturas ricas em biomassa
podem proporcionar razdes H2/CO mais favoraveis do que cenarios dominados por plastico —
potencialmente vantajoso para processos cataliticos que requerem maior seletividade em
dire¢@o ao hidrogénio.

Como em muitos estudos de co-gaseificagdo em que maximizar Hz € o objetivo principal,
também construimos um cenario dedicado para cada tipo de plastico, a fim de avaliar seu
desempenho quando restrito aquela categoria de matéria-prima. Observamos que, com exce¢ao
do PET, todos os plésticos apresentaram sinergia com pelo menos uma biomassa, embora em

diferentes proporgdes de mistura. Esse comportamento esta alinhado aos achados de (Robinson
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et al., 2016), que, ao estudar madeira e PET, concluiram que gaseificar somente madeira foi
mais eficiente do que o caso misto.

Em termos de producdo de Hz, a sequéncia de desempenho foi: PP > PE > PU = PS > PET.
Essa hierarquia ¢ consistente com (Cao et al., 2020), que investigaram quatro plasticos
combinados com lignina de soda e também identificaram desempenho relativo superior de PE
em relagdo a PS. A analise das razdes H/C e O/C sustenta essa tendéncia: matérias-primas com
H/C mais alto e O/C mais baixo favoreceram maiores teores de Hz, em concordancia com a
literatura.

Além desse ranqueamento comparativo, os resultados de otimizagdo podem ser
racionalizados a luz da quimica das matérias-primas e das restrigdes termodindmicas
fundamentais que governam a gaseificacdo com ar. A predominancia de misturas baseadas em
polipropileno em multiplos objetivos de otimizagdo estd associada principalmente a sua elevada
razdo H/C e ao conteudo intrinseco praticamente nulo de oxigénio, caracteristicas que
favorecem a formagdo de H> ¢ CO e suprimem a formagdo de CO: sob condi¢des pobres em
oxigénio.

Esse comportamento € consistente com as analises imediata e elementar apresentadas na
Tabela 9, nas quais o PP apresenta o maior teor de hidrogénio (13,85 % em massa) e a menor
fracao de oxigénio (0,59 % em massa) entre os plasticos considerados. Em contraste, plasticos
ricos em oxigénio, como o PET, deslocam intrinsecamente o equilibrio em dire¢do a produtos
de oxidacdo, limitando seu desempenho em objetivos orientados a producdo de hidrogénio
(Islam, 2020; Mishra; Ong; Lin, 2023)

A associacdo preferencial observada entre biomassa e plastico especificos reflete uma
complementaridade composicional. As biomassas presentes nas solugdes otimizadas (Tabela 9,
Tabela 10 e Figura 23) apresentam, em geral, teores moderados de carbono fixo e baixas fragdes
de cinzas, fornecendo carbono reativo sem promover retirada excessiva por formagao de carvao
nem diluigdo inerte significativa. Em contrapartida, biomassas com maiores teores de oxigénio
ou cinzas penalizam a qualidade do gas ao favorecer a formagao de CO: e reduzir a eficiéncia
efetiva de conversdo. Essa tendéncia ¢ consistente com observacdes anteriores em sistemas de
co-gaseificacdo biomassa—plastico (Gao, Y. et al., 2023; Halba; Thengane; Arora, 2023).

Os niveis quase nulos de CO: observados sob determinadas condi¢des 6timas decorrem
de regimes de alta temperatura e baixa disponibilidade de oxigénio, nos quais vias de redugao
de CO:. — em especial a reagdo de Boudouard — sdo termodinamicamente favorecidas,
deslocando o carbono para a formagao de CO no equilibrio (Janajreh et al., 2021). Em paralelo,

o compromisso entre rendimento de gas de sintese e poder calorifico inferior (LHV),
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evidenciado nos resultados de otimizacao, reflete uma limitacdo intrinseca da gaseificacdo com
ar: o aumento da razdo de equivaléncia intensifica a produgdo global de gas, mas reduz
simultaneamente a densidade energética em razdo da maior dilui¢do por N2 e da formacao de
CO2, uma restri¢ao bem estabelecida em sistemas baseados em ar (Dhrioua et al., 2022; Meng;

Meng; Zhang, 2018).

Tabela 10 — Otimizagdo da produgdo de H: para cada tipo de plastico: par biomassa 6timo, condi¢oes

operacionais (T e ER) e métricas previstas do gas de sintese.

Par Condicdes Predigdo do Resultado Composicao
* H:2 (%): 26,28 * C: 60,99%
. * CO (%): 28,51 * H: 9,23%
* 29,77% plastico
PE + Casca de * CO2 (%): 1,55 * O: 28,68%
Algoda " ER: 0,252 GY (Nm¥/kg): 2,95 U: 4.21%
. m : 2, U: 4,
80cao - T: 986,26°C s ’
* LHV (MJ/Nm?): 6,72 * CF: 9,25%
* H./CO: 0,90 *CZ: 1,98%
* H2 (%): 28,08 * C:78,73%
. * CO (%): 24,95 * H: 12,40%
* 72,97% plastico
PP + Casca de * CO2(%): 0,13 *0: 8,02%
, * ER: 0,253
Durido * GY (Nm¥kg): 4,32 *U: 1,19%
* T: 983,86°C
* LHV (MJ/Nm?): 6,63 * CF: 4,93%
* Ho/CO: 1,04 * CZ: 1,81%
* Hz (%): 24,16 * C: 57,87%
. * CO (%): 27,19 * H: 8,42%
* 18,76% plastico
PS + Casca de * CO2 (%): 2,51 *0:32,58%
* ER: 0,254
Algodio * GY (Nm¥kg): 2,66 * U: 4,87%
* T: 988,39°C
* LHV (MJ/Nm?3): 6,39 * CF: 10,69%
* Ho/CO: 0,84 * CZ:2,33%
* Hz2 (%): 23,45 * C:50,43%
* CO (%): 24,65 * H: 8,39%
* 0,25% plastico (%) ’
PET + Casca de ER: 0.252 * CO2(%): 4,97 * 0:39,78%
Algodio T. 9é3 ’89°C * GY (Nm?/kg): 2,11 * U: 5,98%
T « LHV (MJ/Nm?): 5,71 * CF: 13,14%
* H./CO: 0,92 * CZ:2,81%
* Hz (%): 24,30 * C:57,37%
* CO (%): 28,70 * H: 8,34%
* 45,58% plastico (%) ’
PU + Casca de ER: 0255 * CO2 (%): 1,92 * 0:31,53%
Algodio - * GY (Nm?/kg): 2,65 * U: 3,54%
* T: 989,75°C
* LHV (MJ/Nm?): 6,71 * CF: 7,84%
* H./CO: 0,81 * CZ:1,53%

Fonte: O autor (2025).
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A comparagdo entre as solu¢des Otimas obtidas por Evolucdo Diferencial e as
predicdes do simulador PRO/II, apresentadas nas Tabela 11 e Tabela 12, evidencia boa
consisténcia interna do modelo proposto, com valores de RMSE, em geral, reduzidos e
compativeis com a variabilidade esperada do sistema. Esse resultado indica que o modelo
substituto € capaz de reproduzir, com boa fidelidade, as respostas do simulador, demonstrando
que o algoritmo de otimizagdo operou de forma eficiente dentro da superficie de resposta
construida. De modo geral, observa-se boa concordancia entre os valores previstos pela
otimizagdo e aqueles recalculados no simulador, especialmente para as varidveis Hz, CO, GY e
LHV, que apresentaram baixos erros relativos na maioria dos cenarios, evidenciando a
capacidade do algoritmo em identificar regides dtimas consistentes e estaveis.

Em contrapartida, as maiores discrepancias concentram-se na razao H>/CO e em alguns
cenarios de CO: mais extremos, conforme também observado nas Tabela 11 e Tabela 12. Essa
sensibilidade ¢ esperada, uma vez que a razdo H>/CO ¢ uma varidvel derivada de duas saidas
do modelo, de modo que pequenas variagdes em H> e CO tendem a se propagar e amplificar o
desvio final. Adicionalmente, a analise do XGBoost ja indicava essa variavel como a de menor
aderéncia relativa, aparecendo como exce¢do na comparagdo entre valores previstos e
simulados, embora o modelo tenha mantido desempenho global elevado, com R? superior a
0,965 para as demais variaveis.

No caso do COz, as discrepancias estao associadas principalmente a cendrios em que essa
variavel assume valores muito baixos, proximos de zero. Nessas condi¢des, pequenas
diferengas absolutas entre os valores previstos e simulados se traduzem em erros relativos
elevados, sem necessariamente indicar perda relevante de acuracia. Além disso, o CO:
apresenta forte dependéncia do equilibrio entre reacdes de oxidagado e reducdo, o que torna sua
resposta mais sensivel a variagdes nas condi¢des operacionais, sobretudo em regides proximas

aos limites do dominio analisado.



Tabela 11 — Comparativo dos Resultados de Otimizacdo para as variaveis-alvo com os Simulados

Alvo Par Predi¢ao da Simulagdo | Erro Relativo (%) | RMSE
* Hz (%): 28,18 * H2: 0,35
* CO (%): 25,21 +CO: 1,03
H: PP + Casca de * CO2 (%): 0,24 * CO2: 45,83 0.1282
(Max) Duriao * GY (Nm¥/kg): 4,30 *GY: 047 ’
* LHV (MJ/Nm?): 6,59 *LHV: 0,61
* H2/CO: 1,12 * H2/CO: 7,14
* H2 (%): 16,07 * H2: 4,23
* CO (%): 39,15 +CO: 0,49
co PET + Cascas de - CO: (%): 0,42 - CO,: 90,48
(Méx) Semente de - GY (Nm¥/kg): 2,55 - GY: 0,78 0,3337
Girassol
* LHV (MJ/Nm?): 6,94 *LHV: 2,16
* H2/CO: 0,41 * H2/CO: 4,88
* H2 (%): 18,57 * H2: 2,10
* CO (%): 27,73 «CO: 3,17
CO: PS + Palha de Cana- * CO2 (%): 0,23 * CO2: 100 0.4071
(Min) De-Agucar * GY (Nm¥*kg): 4,60 * GY: 0,65 ’
* LHV (MJ/Nm?): 5,73 *LHV: 1,40
* H2/CO: 0,67 * H2/CO: 7,46
* Hz2 (%): 16,87 *Ha: 1,72
* CO (%): 21,07 +CO: 1,42
GY PP + Casca de * CO2 (%): 2,45 * COa2: 12,65 0.2326
(Méx) Café * GY (Nm¥/kg): 6,69 *GY: 2,69 ’
* LHV (MJ/Nm?): 4,53 *LHV: 2,87
* H2/CO: 0,80 * H2/CO: 2,50
* H2 (%): 23,56 * H2: 0,55
* CO (%): 29,46 « CO: 1,60
LHV PP + Carogo de * CO2 (%): 1,28 * CO2: 18,75 0.2306
(Méx) Ameixa * GY (Nm¥/kg): 2,69 +GY: 4,46 ’
* LHV (MJ/Nm?): 7,18 *LHV: 1,25
* H2/CO: 0,80 * H2/CO: 3,75
* H2 (%): 10,10 * H2: 5,05
* CO (%): 8,18 * CO: 10,27
H2/CO PP + Carogo de * CO2 (%): 15,26 *CO2: 2,29 0.4345
(Max) Péssego * GY (Nm?/kg): 1,35 +GY: 4,44 ’
* LHV (MJ/Nm?): 3,36 *LHV: 6,55

* H2/CO: 1,24

* H,/CO: 0,81

Fonte: O autor (2025).



Tabela 12 — Comparativo dos Resultados de Otimizacao da produgdo de H> com os Simulados para cada tipo de

plastico
Alvo Par Predi¢do da Simulacdo | Erro Relativo (%) | RMSE
* Hz (%): 26,75 * Ha: 1,76
* CO (%): 28,16 +CO: 1,24
PE + Casca de * CO2 (%): 1,46 *«CO2: 6,16
PE 0,2496
Algodao * GY (Nm¥kg): 3,01 *GY: 1,99
* LHV (MJ/Nm?): 6,61 * LHV: 1,66
» H./CO: 0,95 * H./CO: 5,26
* Hz (%): 28,18 * Ha: 0,35
* CO (%): 25,21 * CO: 1,03
PP PP + Casca de * CO2 (%): 0,24 * CO2: 45,83 0.1282
Durido * GY (Nm¥kg): 4,30 * GY: 0,47 ’
* LHV (MJ/Nm?): 6,59 *LHV: 0,61
* H2/CO: 1,12 * H2/CO: 7,14
* H2 (%): 25,29 * Ha: 4,47
* CO (%): 27,86 *CO: 2,40
PS + Casca de * CO:2 (%): 2,38 * CO2: 5,46
PS 0,5383
Algodao * GY (Nm%kg): 2,67 *GY: 0,37
* LHV (MJ/Nm?3): 6,37 *«LHV: 0,31
* H./CO: 0,91 * H./CO: 7,69
* Hz (%): 25,10 * Ha: 6,57
* CO (%): 24,54 * CO: 0,45
PET + Casca de * CO2 (%): 4,58 * CO2: 8,52
PET 0,6980
Algodao * GY (Nm%*kg): 2,17 *GY: 2,76
* LHV (MJ/Nm?): 5,88 * LHV: 2,89
* H2/CO: 1,02 * H,/CO: 9,80
* Ha (%): 25,55 * Ha: 4,89
* CO (%): 28,96 * CO: 0,90
PU + Casca de * CO2 (%): 1,82 * CO2: 5,49
PU 0,5304
Algodao * GY (Nm¥kg): 2,81 * GY: 5,69
* LHV (MJ/Nm?): 6,56 * LHV: 2,29
* H./CO: 0,88 » H./CO: 7,95

Fonte: O autor (2025).

5.4. Limitacoes e Dominio de Aplicabilidade

A estrutura proposta baseia-se em simulag¢des de equilibrio e de equilibrio restrito para a
geracdo do conjunto de dados utilizado no treinamento dos modelos de aprendizado de
maquina. Conforme amplamente reportado na literatura de gaseificacao, tais abordagens nao
consideram explicitamente limitacdes cinéticas, formagdo de alcatrdo, hidrodinamica do reator

ou perdas de calor e, portanto, podem superestimar os rendimentos de H. e CO sob condicdes
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idealizadas, especialmente fora de regimes de alta temperatura (Ajorloo et al., 2022b; Ranjan
et al., 2023).

Consequentemente, o modelo XGBoost desenvolvido neste estudo ndo representa o
comportamento real de um reator, mas atua como um modelo substituto computacionalmente
eficiente da superficie de resposta termodindmica do PRO/IL, preservando tendéncias
fisicamente consistentes e viabilizando a exploragdo sistematica de cenarios, andlises de
interpretabilidade e otimizagdo em um amplo espaco operacional (Ascher; Wang et al., 2022;
Qietal., 2024).

Para evitar previsdes extrapolativas, todos os resultados de otimizacdo foram
explicitamente restritos ao dominio de aplicabilidade do modelo, verificado por meio de um
critério baseado na distancia de Mahalanobis com nivel de confianga de 99 %. Assim, a
estrutura proposta deve ser interpretada como uma ferramenta de apoio ao projeto e de triagem
para estudos de co-gaseificagdo orientados a producao de hidrogénio, € ndo como um substituto

direto para validacao experimental ou predi¢do em escala industrial.

6. CONCLUSAO

Este estudo demonstra a viabilidade de uma estrutura integrada que acopla modelagem
computacional de processos (AVEVA PRO/II™) com aprendizado de maquina (XGBoost) para
prever com precisdo parametros de gaseificagdo para misturas biomassa—plastico. Os modelos
preditivos alcancaram valores de R? acima de 0,98 no conjunto de teste (out-of-sample),
indicando robustez e capacidade de generalizagdo dentro do dominio operacional explorado. A
analise SHAP esclareceu os fatores determinantes: razao de equivaléncia, temperatura e teor de
hidrogénio sdo os principais motores da formagao de Hz, enquanto carbono fixo e carbono total
desempenham papéis decisivos na geracdo de CO. A andlise também revelou relagdes
estruturais entre descritores da analise imediata e eclementar, consistentes com a
interdependéncia inerente dos dados composicionais.

Na pratica, a estrutura proposta apoia o delineamento de cenarios para co-gaseificacdo
conduzida com ar, permitindo explorar combinacdes de matérias-primas e condi¢des
operacionais que maximizem a producdo de H- e aprimorem a qualidade do gas de sintese. No
entanto, limitacdes intrinsecas ao uso de dados simulados e as suposi¢des simplificadoras do
modelo de equilibrio termodindmico indicam que esses resultados devem ser interpretados
como complementares as evidéncias experimentais, € ndo como predicdes exatas em escala

industrial. Trabalhos futuros irdo incorporar conjuntos de dados experimentais em maior escala
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para ampliar a representatividade fisica, refinar a aplicabilidade sob restricdes industriais e
submeter os modelos a testes mais rigorosos em janelas operacionais expandidas e portfolios

mais amplos de matérias-primas.

Disponibilidade dos dados. Os dados utilizados no treinamento, validagdo e teste do
algoritmo também estdo disponiveis no repositério GitHub Biomass Plastic Syngas Model,

em: https://github.com/VictorHXB/Biomass Plastic Syngas Model.git.
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