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RESUMO

A predigdo do rendimento de biocarbon por modelos de aprendizado de maquina tem apresentado elevado
desempenho em diferentes estudos. No entanto, esses resultados sdo geralmente obtidos sob estratégias de
validagdo aleatoria, que podem superestimar a capacidade de generaliza¢do dos modelos. Neste trabalho, avaliou-
se o desempenho de um modelo Random Forest na predi¢cdo do rendimento de biocarbon utilizando diferentes
protocolos de validagdo, com énfase na abordagem leave-one-biomass-out (LOGO). Os resultados mostram que,
embora a validagdo KFold indique alto desempenho (R?> 0,90), a estratégia LOGO revela limitagdes significativas
de generalizagdo (R* =~ 0,33). A andlise estrutural por PCA indica que essas limitagdes estdo associadas a
heterogeneidade das biomassas, evidenciando a presenca de diferentes regimes termoquimicos de decomposigao.
Esses resultados demonstram que modelos globais tendem a aproximar comportamentos médios, sendo
inadequados para predicdo em biomassas ndo observadas.
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1. Motivacao

A conversdao termoquimica de biomassa por pirdlise tem sido amplamente estudada como uma rota
promissora para produgdo de biocarbon, bio-6leo e gas de sintese, contribuindo para estratégias de sequestro de
carbono, valorizacdo de residuos e melhoria da qualidade do solo. O biocarbon, em particular, apresenta elevada
area superficial, estabilidade quimica e capacidade de reten¢do de nutrientes, sendo aplicado em remediagéo
ambiental, agricultura e sequestro/crédito de carbono (Kamali et al., 2022; Zhan et al., 2025). A predi¢cao do
rendimento de biocarbon (biocarbon yield), no entanto, permanece desafiadora devido a natureza altamente néo
linear do processo de pirdlise, que envolve miultiplas reagdes simultdneas e dependéncia acentuada das
caracteristicas fisico-quimicas da biomassa ¢ das condi¢des operacionais, como temperatura e tempo de residéncia
(Leng & Huang, 2018).

Nesse contexto, modelos baseados em aprendizado de maquina podem utilizados para prever o
rendimento e as propriedades do biocarbon a partir de descritores fisico-quimicos e condigdes de processo. Estudos
recentes reportam desempenhos elevados, frequentemente com coeficientes de determinacao superiores a 0,80—
0,90 para conjuntos de treino e teste, utilizando algoritmos como Random Forest, Gradient Boosting ¢ XGBoost
(Dong et al., 2023; Zhu et al., 2019). Trabalho mais recente (Panicker et al., 2026) também confirma esse
comportamento, com multiplos modelos apresentando R>>0,90 em conjuntos de teste, refor¢cando a percepgao de
alta capacidade preditiva dessas abordagens.

Entretanto, uma limitagdo recorrente nesses estudos é a forma como os modelos sdo validados. Em geral,
utiliza-se divisdo aleatoria dos dados (por exemplo, 80/20), permitindo que amostras de um mesmo tipo de
biomassa estejam simultaneamente presentes nos conjuntos de treino e teste. Essa estratégia favorece a
interpolacdo dentro de dominios ja conhecidos, podendo superestimar o desempenho e mascarar limitagdes de
generalizagdo (Wang et al., 2022). Do ponto de vista da engenharia de sistemas em processos (PSE), essa disting@o
¢ critica. Enquanto a interpolagdo pode ser suficiente para otimizagdo de processos em condi¢des controladas,
aplicacdes reais frequentemente envolvem a necessidade de previsdo para biomassas ndo previamente observadas.
Diante disso, este trabalho investigou a predi¢do do rendimento de biocarbon utilizando aprendizado de méaquina
sob diferentes estratégias de validagcdo, com énfase na comparagdo entre validacdo cruzada convencional e a
abordagem leave-one-biomass-out (LOGO).

2. Metodologia

2.1. Parte experimental
As biomassas utilizadas neste estudo compreendem diferentes residuos lignoceluldsicos de origem
florestal e industrial, selecionados de forma a representar materiais com composic¢des fisico-quimicas e estruturais
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distintas. As biomassas de origem florestal incluem fragdes provenientes da colheita ¢ manejo, como cavaco
padronizado, casca, ponteira e cavaco sinistrado, oriundos principalmente de eucalipto e, eventualmente, pinus. Ja
as biomassas de origem industrial incluem subprodutos do processamento da madeira, como palitos (residuos de
serraria) e lignina kraft, esta Gltima obtida a partir do licor negro concentrado do processo kraft. No total, foram
avaliados sete tipos de biomassa. As amostras foram previamente secas ¢ homogeneizadas para reduzir variagdes
associadas a umidade e granulometria, sendo posteriormente submetidas a ensaios de pirdlise em diferentes
condigdes de temperatura e tempo de residéncia. O delineamento experimental consistiu em um arranjo fatorial
completo, com quatro niveis de temperatura e quatro niveis de tempo de residéncia para cada biomassa, totalizando
112 condigdes experimentais. Apos os ensaios, o biocarbon foi recuperado e seu rendimento determinado como a
razdo entre a massa de so6lido residual e a massa inicial de biomassa seca, expressa em porcentagem.

2.2. Parte computacional

A modelagem computacional foi conduzida utilizando a linguagem Python, em ambiente de execucdo
baseado no Google Colab, permitindo reprodutibilidade e integragdo com bibliotecas amplamente utilizadas em
aprendizado de maquina. A base de dados foi composta por varidveis de entrada relacionadas as condig¢des
operacionais de pir6lise, incluindo temperatura (°C) e tempo de residéncia (min), bem como por propriedades
fisico-quimicas das biomassas. Essas propriedades abrangem a composic¢do elementar (C, H, N, S ¢ O, em % em
base seca), fragdes lignocelulodsicas (lignina, glucana, xilana e outros polissacarideos, em %), teor de cinzas e
fragdes inorganicas (%), além da concentragdo de metais (P, K, Ca, Mg, Cu, Fe, Mn ¢ Zn, em mg/kg) ¢ densidade
aparente (kg/m?). A variavel resposta considerada foi o rendimento de biocarbon (biocarbon_yield, %), definido
como a razdo entre a massa de s6lido residual obtido apds a pirdlise e a massa inicial de biomassa seca.

Como etapa exploratoria, foi realizada analise de componentes principais (PCA) para investigar a
estrutura do conjunto de dados e identificar possiveis agrupamentos entre biomassas com caracteristicas
semelhantes. O PCA ¢ amplamente utilizado para reducdo de dimensionalidade e interpretacdo de variabilidade
em dados multivariados (Jollife & Cadima, 2016). A modelagem preditiva foi realizada utilizando o algoritmo
Random Forest, uma técnica baseada em ensembles de arvores de decisdo, reconhecida por sua robustez na
modelagem de relagdes ndo lineares e dados heterogéneos (Breiman, 2001). Esse tipo de abordagem tem sido
amplamente aplicado na predi¢do de propriedades de biocarbon a partir de caracteristicas da biomassa e condigdes
de pirolise, frequentemente apresentando elevado desempenho preditivo (Hai et al., 2023; Zhu et al., 2019).

A implementacdo do modelo foi realizada por meio de um pipeline contendo etapas de pré-processamento
(incluindo codificagdo de variaveis categoricas) e o estimador de regressdo. A otimizagdo dos hiperpardmetros foi
conduzida utilizando a biblioteca Optuna, baseada em algoritmos de otimizagdo bayesiana eficientes para
exploracdo de espacos de busca complexos (Akiba et al., 2019). Um aspecto central deste trabalho foi a avaliagéo
da capacidade de generalizacdo dos modelos sob diferentes estratégias de validagc@o. Foram considerados trés
protocolos distintos:

(i) Ajuste no conjunto completo (training fit), utilizado para avaliar a capacidade do modelo de

representar os dados disponiveis;

(i1) Validacao cruzada aleatéria (KFold), amplamente utilizada em estudos de aprendizado de maquina

para estimar desempenho preditivo médio (Kohavi, 1995);

(iii) Validacéio leave-one-group-out (LOGO), na qual todas as amostras de uma biomassa especifica

sdo excluidas do treinamento e utilizadas exclusivamente para teste, permitindo avaliar a capacidade de

generalizac¢do para dominios ndo observados (Sivula et al., 2025).

A estratégia LOGO foi adotada como principal critério de avaliagdo, por representar um cendario mais
realista em aplica¢des de engenharia, nas quais o modelo deve ser capaz de prever o comportamento de biomassas
distintas daquelas utilizadas no treinamento. Em contraste, a validagdo KFold foi utilizada como referéncia para
avaliar o desempenho aparente do modelo sob condigdes de interpolagdo. O desempenho dos modelos foi avaliado
por meio do coeficiente de determinacdo (R?), do erro quadratico médio (RMSE) e do coeficiente de correlagéo
de Pearson (Pearson), permitindo analisar simultaneamente a capacidade de ajuste, o erro absoluto e a tendéncia

global das predicdes.
3. Resultados e discussao
3.1 Distribuicdo de informagoes no banco de dados

O conjunto de dados apresenta valores de rendimento de biocarbon variando entre 14,67% e 43,33%,
com desvio padrdo de aproximadamente 5,43%, indicando uma variabilidade moderada da variavel resposta
(Tabela 1). Quando os dados sdo analisados por biomassa (Tabela 2), observam-se niveis distintos de rendimento.
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Por exemplo, a casca de eucalipto apresenta rendimento médio em torno de 36%, enquanto materiais como palitos
e cavaco padronizado apresentam valores médios proximos de 24—25%. Essa diferenca, da ordem de 12 pontos
percentuais, evidencia a existéncia de comportamentos distintos entre as biomassas.

Tabela 1. Estatisticas descritivas das variaveis de entrada e da variavel resposta, incluindo valores minimo, maximo, média e
desvio padrdo, evidenciando a ampla variabilidade das propriedades das biomassas e das condi¢des operacionais

consideradas.
feature Média Desvio Minim Maiéxim feature Média Desvio  Minim  Maixim
Padrao [ [ Padrao 0 0
temperature_ 500 112,30 350 650 xylan 11,52 4,94 0 15,06
C
time_min 24,15 23,57 0,6 60 ash 1,80 1,10 0,59 3,92
density 414,8 81,85 295 536 inorganics 1,54 1,01 0,48 3,57
5
C_biomass 50,67 5,62 44,65 63,52 HCIL_insoluble 0,26 0,10 0,11 0,38
H_biomass 5,99 0,33 5,39 6,46 P 151,94 157,38 28,4 512,6
N_biomass 0,16 0,09 0,026 0,317 K 24633  2004,5 312,7 62354
1 0
S_biomass 1,02 1,81 0,076 5,31 Ca 5117,9  4976,7 2154 15432,
4 0 5
O_biomass 38,36 6,43 24,26 43,58 Mg 650,17 565,82 97,6 18243
lignin_soluble 3,27 1,42 1,87 6,45 Cu 4,56 3,60 1,42 12,64
lignin_insolubl 34,23 23,19 18,54 90,17 Fe 153,8 102,75 38,7 3124
e
lignin_total 37,51 24,49 20,41 96,62 Mn 293,44 317,84 18,9 854,3
arabinan 0,68 0,40 0 1,37 Zn 12,55 6,79 4,6 24,7
galactan 0,28 0,16 0 0,54 Ic 50,15 8,44 31,8 58,3
glucan 32,90 13,43 2,13 45,11  biocarbon_yiel 27,73 5,43 14,67 4333

d

Tabela 2. Estatisticas descritivas do rendimento de biocarbon por tipo de biomassa, evidenciando diferengas significativas
entre os niveis médios de rendimento e indicando a presenga de comportamentos distintos entre os materiais.

Biomassa Minimo Maximo Média Desvio Padrao
Palitos 20 29,33 24,33 2,95
Cavaco_padronizado 18,67 30 24,41 3,77
Lignina Kkraft 14,67 33,33 25,25 6,27
Cavaco_sinistrado 22 31,33 25,95 3,09
Biomassa residual 22 34 28,91 3,55
Ponteira_eucalipto 25,33 34,67 29,33 2,73
Casca_eucalipto 30 4333 35,95 4,01

3.2. Desempenho do modelo (RF) sob diferentes protocolos

No ajuste ao conjunto completo, o modelo RF apresentou elevado desempenho (R?~0,95; RMSE=1,1683;
Pearson =0,9780), indicando alta capacidade de representacdo dos dados. Resultados semelhantes foram
observados para a validagdo KFold, com R? global superior a 0,90 e R> médio entre os KFolds superior a 0,8980
(RMSE=1,6910; Pearson = 0,9547). Ou seja, houve baixa variabilidade entre os KFolds. A Figura 1(c) mostra as
importancias de permutacéo considerando essa estratégia de modelagem. A analise de importancia das variaveis
indica que a temperatura ¢ a variavel mais influente no modelo sob validacdo KFold, apresentando contribuigdo
significativamente superior as demais variaveis. As propriedades da biomassa, incluindo composigao elementar e
contetdo mineral, apresentam menor influéncia relativa no modelo sob validagdo KFold. Esse comportamento é
consistente com o fato de que modelos baseados em arvores, como Random Forest, tendem a priorizar variaveis
com maior poder de separagdo nos dados, o que pode ndo refletir necessariamente relagdes fisicas diretas do
sistema (Breiman, 2001; Molnar, 2022). Nesse contexto, observa-se que, em cendrios de interpolacdo, o modelo é
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fortemente guiado pelas condigdes operacionais, o que contribui para o elevado desempenho sob KFold, mas néo
garante capacidade de generalizagdo entre biomassas distintas.

Figura 1. (a) Comparagéo entre valores observados e preditos para o rendimento de biocarbonsob validagao leave-one-
biomass-out (LOGO); (b) Distribuigo dos erros de predigdo por tipo de biomassa sob validagio leave-one-biomass-out
(LOGO); (c¢) Importancia média das variaveis no modelo Random Forest sob validag@o cruzada KFold, com barras de erro
representando a variabilidade entre os Folds (d) Proje¢do das biomassas nas duas primeiras componentes principais (PCA),
evidenciando a separagio estrutural entre os materiais; () Proje¢do das biomassas na primeira componente principal da PCA
(PC1), evidenciando a separagdo estrutural entre os materiais; (f) Proje¢do das biomassas na segunda componente principal
da PCA (PC2), evidenciando a separagdo estrutural entre os materiais.
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Por outro lado, ao utilizar a estratégia LOGO, observou-se uma reducdo significativa do desempenho,
com R? global sob validag@o de 0,33 e aumento expressivo do erro de predicao (RMSE=4,4095; Pearson = 0,5873).
E importante salientar que os R? para a validagio LOGO se mostraram muitas vezes negativos: Biomassa residual
=-0,1988, Casca eucalipto = -2,7463, Cavaco padronizado = 0,71366, Cavaco sinistrado = 0,7331, Lignina kraft
= 0,2150, Palitos = -1,3632, Ponteira eucalipto = -0,5693), indicando baixa capacidade de generalizagdo. Esse
comportamento indica que o modelo apresenta boa capacidade de interpolagdo (vide KFold), mas desempenho
limitado quando aplicado a biomassas nio incluidas no treinamento.

A Figura 1(a) apresenta a comparacdo entre valores observados e preditos para a validagdo LOGO.
Observa-se que, embora o modelo capture a tendéncia global dos dados, ha dispersdo significativa em torno da
linha ideal, indicando baixa precisdo nas estimativas. A analise dos erros por biomassa (Figura 1(b)) evidencia
padrdes sistematicos de viés, com superestimagdo para biomassas de menor rendimento e subestimacdo para
aquelas com maiores valores. Esse comportamento sugere que o modelo aproxima um comportamento médio,
colapsando a variabilidade entre biomassas em uma resposta média global.

3.3. Interpretagdo estrutural das biomassas (PCA)

A projecao das biomassas no espago das duas primeiras componentes principais (Figura 1(d)) [varidncias
explicadas de 0,5440 e 0,3553] evidencia a separacao entre os materiais, indicando a presenga de regides distintas
no espaco de atributos. Observa-se que algumas biomassas ocupam posi¢des extremas, enquanto outras se
concentram em regides intermedidrias, sugerindo heterogeneidade estrutural relevante no conjunto de dados.

A anélise dos loadings (Figura 1(e)) mostra que a primeira componente principal (PC1) é definida por
um contraste entre fragdes lignoceluldsicas. Varidveis associadas a lignina e ao teor de carbono (lignin_total,
lignin_insoluble, lignin_soluble, C biomass) apresentam contribuigdes positivas, enquanto componentes
estruturais relacionados a carboidratos e oxigénio (xylan, glucan, O biomass) contribuem negativamente. Dessa
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forma, PC1 pode ser interpretada como um eixo que diferencia biomassas mais lignificadas daquelas com maior
contetdo de polissacarideos.

Essa distingdo possui implicagdes diretas no comportamento termoquimico das biomassas durante a
pir6lise. Biomassas com maior teor de lignina tendem a apresentar maior rendimento de biocarbon, devido a sua
estrutura aromatica ¢ maior estabilidade térmica, favorecendo a formagdo de residuos solidos. Em contraste,
fragdes ricas em celulose e hemicelulose, com maior teor de oxigénio, sdo mais suscetiveis & decomposi¢cdo em
compostos volateis, resultando em menores rendimentos (Shahbaz et al., 2020). Esse comportamento ¢ consistente
com os resultados experimentais, nos quais a casca de eucalipto apresenta maiores rendimentos, enquanto palitos
e cavaco padronizado apresentam valores inferiores.

Por sua vez, a segunda componente principal (PC2) (Figura 1(f)) ¢ dominada por varidveis minerais,
incluindo metais (Fe, Ca, Mg, K, Mn, Zn) e fragdes inorganicas, representando o contetido mineral das biomassas.
Esses componentes desempenham papel catalitico na pir6lise, influenciando reagdes de degradagdo térmica e
promovendo o craqueamento secundario. Elementos como potassio e calcio aceleram a decomposigdo de estruturas
organicas, favorecendo a formacdo de compostos volateis e impactando o rendimento de biocarbon. Assim,
variagdes na composi¢do mineral contribuem para diferencas no comportamento das biomassas, mesmo com
composig¢des lignoceluldsicas semelhantes (Nan et al., 2019).

Ao relacionar esses resultados com a analise de erros (Figura 1(c)), observa-se que biomassas em
diferentes regides desses eixos apresentam padrdes sistematicos de viés na predi¢do do rendimento. A mudanca
de sinal do erro entre grupos indica que o modelo ndo transita adequadamente entre regides do espago de atributos
definidas pela composic¢do lignoceluldsica e mineral. Esses resultados sugerem que a limitagdo de generalizagdo
nao decorre apenas da heterogeneidade estatistica dos dados, mas da existéncia de diferentes regimes fisico-
quimicos de decomposicdo térmica. Nesse sentido, a pirdlise deve ser entendida como um conjunto de rotas
paralelas — como depolimerizagio, formagdo de char e fragmentacdo — associadas a rea¢des secundarias, cujo
predominio varia conforme o tipo de biomassa (Vuppaladadiyam et al., 2023).

Nesse contexto, as diferengas entre as biomassas podem ser interpretadas como reflexo da predominancia
de distintos mecanismos de decomposi¢do térmica, indicando a presenga de multiplos regimes no sistema. Assim,
um modelo global tende a aproximar um comportamento médio, sendo incapaz de representar adequadamente
esses regimes. Esse comportamento explica a perda de desempenho observada na validagdo leave-one-biomass-
out (LOGO) e reforga a necessidade de abordagens que considerem a heterogeneidade estrutural das biomassas.
4. Conclusdes

Este trabalho avaliou a capacidade de modelos de aprendizado de maquina em predizer o rendimento de biocarbon
a partir de propriedades fisico-quimicas das biomassas e condigdes operacionais de pirolise. Os resultados mostram
que o desempenho desses modelos depende fortemente do protocolo de validagdo adotado. Embora a validagéo
KFold indique alto desempenho, a abordagem leave-one-biomass-out (LOGO) revela limitagdes significativas de
generalizacdo. A analise dos erros e dos loadings do PCA indica que essas limitagdes estdo associadas a
heterogeneidade estrutural das biomassas, principalmente a composicao lignoceluldsica e ao contetido mineral.
Mais do que uma limitagdo estatistica, os resultados evidenciam a presenca de regimes fisico-quimicos distintos
de decomposicao térmica. Biomassas mais lignificadas favorecem a formagio de biocarbon, enquanto materiais
ricos em polissacarideos e/ou com maior conteudo mineral tendem a gerar mais volateis, impactando o rendimento
do processo. Nesse contexto, modelos globais tendem a aproximar um comportamento médio, sendo incapazes de
representar adequadamente esses diferentes regimes. Isso explica a queda de desempenho observada na validagdo
LOGO e indica que métricas baseadas em validagdo aleatoria podem superestimar a capacidade preditiva em
cenarios envolvendo biomassas ndo observadas. Sob a perspectiva da engenharia de sistemas em processos, 0s
resultados destacam a importancia da escolha do protocolo de validagao para o desenvolvimento de modelos mais
robustos.
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