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ABSTRACT

The concentration of air pollutants and solid waste plastic is increasing, creating many severe

problems for humankind. There are many causes for their generation, such as transporta-

tion, industries, household activities, etc. In this thesis, we try to address these problems

and showcase some applications of deep learning and natural language processing tools that

would help in making decision-support systems to keep the environment clean and sus-

tainable. Specifically, we target the following application areas: harnessing solar energy,

generating alternative green fuel methanol and hydrogen, and recycling waste plastic. In

finding the solution, we also need to focus on the novel conversion process, where waste could

be transformed into value-added products, e.g., alternative fuels and laboratory/industrial

chemicals that can lower the dependency on non-renewable energy sources for developing

sustainable systems. The work done in this thesis can be broadly segregated into two major

parts: first, a data-driven approach for modeling, and second, data mining for extracting

the information for designing decision support systems.

In the first part, a data-driven approach has been implemented to enhance the photocat-

alytic synthesis reactions and methanol production from syngas. Solar energy is abundant in

nature, and it can be utilized easily. A recent trend in chemical synthesis is photo-catalysis,

which uses photo-active catalyst materials such as semiconductor materials. Its well-known

electronic property is the band gap. Herein, we propose an integrated deep learning-based

framework to classify the photo-active catalysts and predict their band gap using compo-

sitional features. It helps rationalize the synthesis of photo-active catalysts as an initial

screening parameter. We propose (i) the 2D-CNN model as classification with an accuracy

of 0.886 and (ii) prediction of a band gap using 1D-VGG +XGBoost regressor with R2 0.750

for the test dataset. This framework provides preliminary information on catalysts, such

as a band gap value. This prior knowledge about any catalyst material will accelerate the

designing and synthesis procedures. Further, this photo-catalytic reactor can be utilized in

methanol production. It has gained considerable interest on the laboratory and industrial

scale as it is a renewable fuel and an excellent hydrogen energy storehouse. The methanol

ii



iii

synthesis process has been modeled, optimized, and proposed as an interpretable Gaussian

Process Regression (GPR) regressor and Multi-objective Objective Bayesian Optimization

(MOBO), respectively. Our trained GPR models have R2 values in the range of 0.97 to

1.00, irrespective of predicting variables and datasets. We have interpreted the models us-

ing “SHAP" technique and found the most important input features, as follows: inlet mole

fraction of CO (Y (CO, in)) and net inlet flow rate (Fin(nl/min)). GPR and MOBO’s

performance was excellent compared to other machine learning models. The computational

time to train the above-mentioned ML/DL models is approximately 5-10 minutes for each

run. The configuration utilized by the machine is as follows: 16GB RAM, 4GB GPU Card.

The second part of the thesis aims to extract crucial information from available litera-

ture using Natural Language Process (NLP) tools that build knowledge extractor language

models to help make rational decisions. In Hydrogen production, we developed a deep

learning model, Extend-SciBERT (Ex-SciBERT), which extracts the process and catalyst

information from the literature. It has two layers of screen-like classification of sentences

and is followed by a NER task with accuracy values of 0.890 and 0.997 for the test dataset,

respectively. With the same literature data, H2−BERT , is also developed that extracts the

catalyst information using the task of Q&A with an accuracy of 0.823 for random abstracts.

Such knowledge would be crucial for enhancing Hydrogen production as it is a renewable

fuel that helps in driving towards a sustainable environment.

Similarly, waste plastic recycling technologies are also a supporting factor in making

sustainable and circular system systems. A vast amount of knowledge about waste plas-

tic recycling is stored in literature. We develop an NLP model, namely, Recycle-BERT,

that employs fine-tuned BERT models, including Class-BERT for screening and a Q&A

module, and four models specifying reactant, methodology, recycled product, and catalyst

details for efficient recycling information extraction. The classification model achieved an

accuracy of 0.974 on the test dataset. For the Q&A task, F1-score values for Catalyst-

BERT, Method-BERT, Reactant-BERT, and Product-BERT were 0.7646, 0.8014, 0.8221,

and 0.8512, respectively. Recycle-BERT performed well and extracted reliable information

from the literature.

As an extension, an NLP-based framework has been proposed that processes the recy-

cling of polyethylene terephthalate (PET) plastic waste-based literature to study the evo-
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lution of recycling technologies and methodologies. It comprises the three approaches as

follows: (i) Time Series Knowledge Graphs (TSKGs), which extract the three pieces of in-

formation such as reactant, technology name, and product formed, and shown in knowledge

graph; (ii) Dynamic Transformer-based Topic Modeling (DTTM), which is to model the

topics using a transformer based approach and followed by series of steps to extract the

methodologies of PET-based plastic waste recycling, (iii) which are further quantified using

popularity index calculation. With it, one can quickly identify and select an efficient and

suitable recycling method. This combined study shows the potential to choose the efficient

and trending approach in the recycling field. The computational time to train all above-

mentioned transformer-based models is at least 4-5 hours for each run. The configuration

utilized by the machine is as follows: 32GB RAM, 32GB GPU Card. In short, the afore-

mentioned techniques and created models demonstrate their capacity to contribute to the

establishment of sustainable processes and environments in a complete manner.

KEYWORDS: data-driven models; text mining; deep learning; natural

language processing; solar energy; photo-active catalyst;

methanol; hydrogen production; transformer; Ex-SciBERT;

sustainable processes; waste plastic recycling; Recycle-BERT;

TSKGs; DTTM, PI
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सारांश 

वायु �दूषकों और ठोस अपिश� �ा��क की सां�ता बढ़ रही है िजससे कई गंभीर �%ितयां पैदा हो रही

ह& मानव जाित के िलए सम+ाएँ इनके उ/0 होने के कई कारण ह& जैसे प2रवहन 3वसाय उ4ोग घरेलू

गितिविधयाँ आिद। इस थीिसस म: हम इन सम+ाओं का समाधान करने का �यास करते ह& और गहन

िश<ण और �ाकृितक भाषा �सं>रण उपकरणों के कुछ अनु�योगों का �दश@न कर: गे पया@वरण को

AB और सतत बनाए रखने के िलए िनण@य समथ@न �णाली बनाने म: मदद िमलेगी धारणीय िवशेष Dप

से हम िनEिल�खत अनु�योग <ेFों को लि<त करते ह& सौर ऊजा@ का दोहन वैक�Iक ह2रत ईंधन

मेथनॉल और हाइडL ोजन का उ/ादन और अपिश� �ा��क का पुनच@Nण। म: समाधान ढंूढते Pए हम:

नवीन Dपांतरण �िNया पर भी Qान क: ि�त करने की आवRकता है जहां बबा@दी हो सकती है मूS

विध@त उ/ादों जैसे वैक�Iक ईंधन और �योगशाला औ4ोिगक म: प2रवित@त िकया जा सकता है ऐसे

रसायन जो िवकास के िलए गैर नवीकरणीय ऊजा@ Uोतों पर िनभ@रता को कम कर सकते ह& िटकाऊ

�णािलयाँ। इस थीिसस म: िकए गए काय@ को मोटे तौर पर दो �मुख भागों म: िवभािजत िकया जा सकता है

भाग पहला मॉडिलंग के िलए डेटा संचािलत Wि�कोण और दूसरा िनकालने के िलए डेटा माइिनंग िनण@य

समथ@न �णाली िडज़ाइन करने के िलए जानकारी। 

पहले भाग म: फोटोकैटिलिटक को बढ़ाने के िलए डेटा संचािलत Wि�कोण लागू िकया गया है सं[ेषण

�ितिNयाएं और िसनगैस से मेथनॉल उ/ादन। सौर ऊजा@ �चुर माFा म: है �कृित और इसका उपयोग

आसानी से िकया जा सकता है। रासायिनक सं[ेषण म: एक हािलया �वृि\ फोटो कैटिलिसस है जो

अध@चालक साम]ी जैसे फोटो सिNय उ^ेरक साम]ी का उपयोग करता है। यह सव@िविदत है इले_L ॉिनक

संपि\ ब&ड गैप है। इसम: हम एक एकीकृत गहन िश<ण आधा2रत का �`ाव करते ह& फोटो सिNय

उ^ेरकों को वगaकृत करने और कंपो का उपयोग करके उनके ब&ड गैप की भिवbवाणी करने की

Dपरेखा �%ितगत िवशेषताएँ यह �ारंिभक Dप से फोटो सिNय उ^ेरक के सं[ेषण को तक@ संगत

बनाने म: मदद करता है cीिनंग पैरामीटर हम सटीकता के साथ वगaकरण के Dप म: डी सीएनएन

मॉडल का �`ाव करते ह& का और आर के साथ डी वीजीजी एdजीबू� 2र]ेसर

का उपयोग करके ब&ड गैप की भिवbवाणी परी<ण डेटासेट के िलए यह ढाँचा उ^ेरकों पर �ारंिभक

जानकारी �दान करता है जैसे ब&ड गैप मान के Dप म:। िकसी भी उ^ेरक साम]ी के बारे म: यह पूव@ eान

गित �दान करेगा िडजाइिनंग और सं[ेषण �िNयाएं। इसके अलावा इस फोटो कैटेिलिटक 2रए_र का

उपयोग िकया जा सकता है मेथनॉल उ/ादन इसने �योगशाला और औ4ोिगक पैमाने पर काफी fिच

�ाg की है hोिंक यह एक नवीकरणीय ईंधन और एक उiृ� हाइडL ोजन ऊजा@ भंडारगृह है। मेथनॉल 



सं[ेषण �िNया को एक 3ाjा योk गाऊसी के Dप म: मॉडिलंग, अनुकूिलत और �`ािवत िकया 

गया है �ोसेस 2र]ेशन (जीपीआर) 2र]ेसर और मoी-ऑrे�_व ऑrे�_व बायेिसयन ऑिsमाइज़ेशन 

(MOBO), Nमशः । हमारे �िशि<त जीपीआर मॉडल म: आर2 मान 0.97 से की सीमा म: ह& 1.00, चर 

और डेटासेट की भिवbवाणी के बावजूद। हमने "SHAP" तकनीक का उपयोग करके मॉडलो ंकी 

3ाjा की है और सबसे मह�पूण@ इनपुट िवशेषताएं पाई ह&, जो इस �कार ह&: इनलेट मोल CO का 

अंश (Y(CO, in)) और शु� इनलेट �वाह दर (F in(nl/min))। जीपीआर और एमओबीओ अ� मशीन 

लिन�ग मॉडल की तुलना म: �दश@न उiृ� था। क��ूटेशनल उपयु@� एमएल/डीएल मॉडल को �िशि<त 

करने का समय ��ेक के िलए लगभग 5-10 िमनट है दौड़ना। मशीन �ारा उपयोग िकया जाने वाला 

कॉ��फ़गरेशन इस �कार है: 16 जीबी रैम, 4 जीबी जीपीयू काड@।  

थीिसस के दूसरे भाग का उ�ेR उपल� सािह��क साम]ी से मह�पूण@ जानकारी िनकालना है

�ाकृितक भाषा �िNया एनएलपी टूल का उपयोग करके eान िनकालने वाली भाषा का िनमा@ण कर:

तक@ संगत िनण@य लेने म: मदद करने वाले मॉडल। हाइडL ोजन उ/ादन म: हमने एक गहरा िवकास िकया

लिन�ग मॉडल एdट:ड साइबट@ एd साइबट@ जो �िNया और उ^ेरक को िनकालता है सािह� से

जानकारी इसम: वाhों के cीन जैसे वगaकरण की दो परत: ह& और इसके बाद परी<ण डेटासेट के िलए

और के सटीकता मानों के साथ एक एनईआर काय@ िकया जाता है Nमश। उसी सािह�

डेटा के साथ भी िवकिसत िकया गया है जो िनकालता है याW�Bक सार के िलए की

सटीकता के साथ ��ो\र के काय@ का उपयोग करके उ^ेरक जानकारी। ऐसा eान हाइडL ोजन उ/ादन

को बढ़ाने के िलए मह�पूण@ होगा hोिंक यह नवीकरणीय है ईंधन जो िटकाऊ पया@वरण की ओर बढ़ने म:

मदद करता है। 

इसी तरह अपिश� �ा��क रीसाइ��ंग �ौ4ोिगिकयां भी बनाने म: सहायक कारक ह& िटकाऊ और

प2रपF �णाली �णाली। अपिश� �ा��क पुनच@Nण के बारे म: िवशाल माFा म: eान सािह� म: सं]हीत

है। हम एक एनएलपी मॉडल िवकिसत करते ह& िजसका नाम है रीसायकल बीईआरटी यह cीिनंग और

��ो\री के िलए �ास बीईआरटी सिहत प2र�ृत बीईआरटी मॉडल का उपयोग करता है मॉ ूल और

अिभकारक काय@�णाली पुनन@वीनीकरण उ/ाद और उ^ेरक को िनिद@� करने वाले चार मॉडल कुशल

पुनच@Nण सूचना िन�ष@ण के िलए िववरण। वगaकरण मॉडल ने एक हािसल िकया परी<ण डेटासेट पर

की सटीकता। ��ो\र काय@ के िलए कैटिल� बीईआरटी मेथड बीईआरटी 2रए_:ट बीईआरटी

और उ/ाद बीईआरटी के िलए एफ >ोर मान थे। और Nमशः ।

रीसायकल बीईआरटी ने अBा �दश@न िकया और िव¡सनीय जानकारी िनकाली सािह� से



िव`ार के Dप म: एक एनएलपी आधा2रत ढांचा �`ािवत िकया गया है जो रीसाइ��ंग �ौ4ोिगिकयों

और काय@�णाली के िवकास का अQयन करने के िलए पॉलीथीन टेरे¢थेलेट पीईटी �ा��क अपिश�

आधा2रत सािह� के रीसाइ��ंग की �िNया करता है। इसम: तीन Wि�कोण शािमल ह& इस �कार है

टाइम सीरीज़ नॉलेज ]ाफ़ टीएसकेजी जो जानकारी के तीन टुकड़े जैसे िक अिभकारक �ौ4ोिगकी का

नाम और िनिम@त उ/ाद िनकालते ह& और eान म: िदखाए जाते ह& ]ाफ़ डायनेिमक टL ांसफाम@र

आधा2रत टॉिपक मॉडिलंग डीटीटीएम जो िक मॉडल बनाना है टL ांसफॉम@र आधा2रत Wि�कोण का

उपयोग करके िवषयों को िनकालने के िलए चरणों की £ंृखला का पालन िकया जाता है पीईटी आधा2रत

�ा��क अपिश� पुनच@Nण की प�ितयाँ िजनका उपयोग करके आगे माFा िनधा@2रत की जाती है

लोकि�यता सूचकांक गणना इसके साथ कोई भी 3�� शी¤ता से एक कुशल और का चयन कर सकता

है उपयु� पुनच@Nण िविध यह संयु� अQयन कुशल को चुनने की <मता दशा@ता है और रीसाइ��ंग

<ेF म: टL :िडंग Wि�कोण। उपरो� सभी को �िशि<त करने का क��ूटेशनल समय उ�¥�खत टL ांसफाम@र

आधा2रत मॉडल ��ेक रन के िलए कम से कम घंटे का है। िव�ास मशीन �ारा उपयोग इस �कार

है जीबी रैम जीबी जीपीयू काड@। सं<ेप म: उपरो� तकनीक: और बनाए गए मॉडल योगदान देने

की उनकी <मता को �दिश@त करते ह& संपूण@ तरीके से %ायी �िNयाओं और वातावरण की %ापना। 

 

कीवड�: डेटा-संचािलत मॉडल; टे§ खनन; Qान लगा के पढ़ना या सीखना; �ाकृितक भाषा �सं>रण; 

सौर ऊजा@; फोटो-सिNय उ^ेरक; मेथनॉल; हाइडL ोजन उ/ादन; टL ांसफाम@र; पूव@-साइबट@; िटकाऊ 

�िNयाएं; अपिश� �ा��क का पुनच@Nण; रीसायकल-बट@; टीएसकेजी; डीटीटीएम, पीआई 
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