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RESUMO 

O presente estudo examina a identificação de ativos biológicos por meio da união estratégica entre 

dados ambientais georreferenciados e modelos preditivos, com base em inteligência artificial (IA). Seu 

objetivo principal é a otimização dos processos e a diminuição das despesas operacionais na 

bioprospecção tradicional. Para tal, parte-se do pressuposto de que a biodiversidade terrestre é um 

vetor de ativo de valor incalculável, evidenciando a urgência em se criar e operacionalizar 

metodologias úteis para lidar com essa complexidade, transpondo as limitações das metodologias 

tradicionais. Desse modo, aplicou-se o algoritmo Random Forest junto a rasters climáticos, shapefiles 

e dados do Sistema de Informação sobre a Biodiversidade Brasileira (SiBBr), visando mapear áreas de 

elevado potencial bioativo. A metodologia foi testada por meio de protótipo em R Shiny, que 

possibilitou simular cenários pragmáticos e mapear riscos operativos. Mesmo os resultados 

preliminares apontando para a necessidade de refino paramétrico, os achados ratificam o potencial das 

ferramentas de IA em servir como agentes catalisadores à bioeconomia sustentável na Amazônia. 

 

Palavras-chave: Bioprospecção. Inteligência Artificial. Random Forest. Otimização de Prospecção. 

 

ABSTRACT 

The present study examines the identification of biological assets through the strategic union between 

georeferenced environmental data and predictive models, based on artificial intelligence (AI). Its main 

objective is the optimization of processes and the reduction of operating expenses in traditional 

bioprospecting. To this end, it assumes that terrestrial biodiversity is an asset vector of incalculable 

value, evidencing the urgency of creating and operationalizing useful methodologies to deal with this 
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complexity, overcoming the limitations of traditional methodologies. Thus, the Random Forest 

algorithm was applied to climate rasters, shapefiles and Brazilian Biodiversity Information System 

(SiBBr) data, aiming to map areas of high bioactive potential. The methodology was tested through a 

prototype in R Shiny, which made it possible to simulate pragmatic scenarios and map operational 

risks. Even though the preliminary results point to the need for parametric refining, the findings ratify 

the potential of AI tools to serve as catalytic agents for the sustainable bioeconomy in the Amazon. 

 

Keywords: Bioprospecting. Artificial Intelligence. Random Forest. Prospecting Optimization. 

 

RESUMEN 

El presente estudio examina la identificación de activos biológicos mediante la unión estratégica entre 

los datos ambientales georreferenciados y los modelos predictivos, basados en inteligencia artificial 

(IA). Su principal objetivo es la optimización de procesos y la reducción de los gastos operativos en la 

bioprospección tradicional. Para ello, se basa en la suposición de que la biodiversidad terrestre es un 

vector activo de valor incalculable, lo que evidencia la urgencia de crear y operacionalizar 

metodologías útiles para afrontar esta complejidad, superando las limitaciones de las metodologías 

tradicionales. Así, el algoritmo Random Forest se aplicó a rastres climáticos, shapefiles y datos de 

Sistema Brasileño de Información sobre la Biodiversidad (SiBBr), con el objetivo de mapear áreas de 

alto potencial bioactivo. La metodología se probó mediante un prototipo en R Shiny, que permitió 

simular escenarios pragmáticos y cartografiar riesgos operativos. Aunque los resultados preliminares 

apuntan a la necesidad de refinamiento paramétrico, los hallazgos ratifican el potencial de las 

herramientas de IA para actuar como agentes catalíticos para la bioeconomía sostenible en el 

Amazonas. 

 

Palabras clave: Bioprospección. Inteligencia Artificial. Random Forest. Optimización de 

Prospección.



 

 
REVISTA RGE INTERDISCIPLINAR, São José dos Pinhais, v.17, n.4, p.1-18, 2026 

 

1 INTRODUÇÃO 

A diversidade de vida na Terra é um de seus mais valiosos patrimônios, especialmente em 

regiões tropicais como a Amazônia. Ainda assim, a dimensão extensa e a natureza intrincada dos dados 

nas áreas de biologia, química e ecologia fazem com que sua análise constitua um desafio científico 

de complexidade crescente. A procura por compostos com atividade biológica ou a identificação de 

elementos que podem ser utilizados em medicamentos, na agricultura ou na produção industrial vem 

passando por uma transição paradigmática, impulsionada pelo progresso da inteligência artificial (IA). 

Enquanto os métodos tradicionais de investigação exigem muito tempo e recursos financeiros, a IA 

oferece a possibilidade de converter dados em informações úteis na seleção de componentes que são 

verdadeiramente valiosos. 

Neste contexto, emerge a proposição de investigar: investigar os mecanismos pelos quais os 

algoritmos de Machine Learning conseguem aprimorar a escolha e a priorização das áreas de 

prospecção de ativos biológicos. Essa abordagem acelera a identificação de ativos biológicos de 

maneira eficiente, economicamente viável e sustentável. 

Na bioeconomia, a velocidade de uma descoberta configura-se como um determinante crítico 

da competitividade setorial, e os métodos convencionais de triagem biológica têm uma taxa de sucesso 

comercial bastante baixa em comparação com os altos investimentos que demandam. Por outro lado, 

técnicas de ML, como Random Forest e redes neurais, permitem detectar padrões ocultos em bancos 

de dados complexos, identificar variáveis com maior poder preditivo e gerar modelos preditivos 

aplicáveis diretamente na triagem in silico de ativos. A junção da bioprospecção com a inteligência 

artificial transforma a maneira de procurar novos ativos biológicos, ao mesmo tempo em que diminui 

a necessidade de abundância de recursos. 

Este trabalho apresenta um modelo computacional prototipado em R e Shiny, componentes da 

plataforma Open Science, concebido como um mockup funcional para validar a metodologia proposta. 

A iniciativa não se limita à fundamentação teórica ou à revisão bibliográfica, mas busca uma 

abordagem prática que permita testar e demonstrar a aplicabilidade do método. Esse protótipo 

funcional viabiliza a experimentação de conceitos e a análise de sua viabilidade, explorando as 

condições ambientais mais favoráveis à atividade biológica de compostos e refinando critérios 

estratégicos, embora não se tenha o propósito de desenvolver um software completo. 

A metodologia adotada enfatiza a aplicação de testes de validação, essenciais para garantir a 

robustez dos modelos desenvolvidos, além da identificação de outliers, que podem comprometer 

interpretações e conclusões. A integração de atributos físico-químicos, aplicações conhecidas e dados 

climáticos organizados em camadas espaciais não só permite treinar modelos de classificação, mas 

também minimizar vieses e aprimorar a confiabilidade das decisões estratégicas de coleta, análise e 

investimento. Portanto, o objetivo precípuo não consiste em entregar um sistema operacional, mas sim 
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estabelecer um alicerce conceitual que garanta a consistência e pertinência do modelo sugerido nos 

padrões científicos. 

Diante da urgência climática, crise sanitária global e da busca por alternativas sustentáveis aos 

recursos sintéticos, integrar ciência de dados à bioprospecção passou a ser de uma alternativa 

facultativa em um imperativo estratégico. 

 

2 REFERENCIAL TEÓRICO 

A fundamentação teórica deste estudo repousa sobre a intersecção entre diversidade biológica, 

inteligência artificial e modelagem preditiva, enquanto os aprimoramentos tecnológicos têm potencial 

para mudar os encaminhamentos da bioprospecção de ativos biológicos. É a intersecção entre a ciência 

de dados, geoinformação e bioeconomia que aqui estabelece uma abordagem do referencial teórico, 

fornecendo suporte metodológico para a construção de modelos mais eficientes, mais sustentados e 

estrategicamente orientados para a valorização da diversidade biológica.  

 

2.1 PREDIÇÃO, BASES DE DADOS E DESENVOLVIMENTO TÉCNICO 

Nesta seção do estudo, analisa-se a contribuição da inteligência artificial para acelerar e refinar 

a descoberta de compostos com potencial bioativo, ao reunir informações ambientais, químicas e 

biológicas, e integrá-las com técnicas avançadas de predição, ML e dados georreferenciados, obtém-

se uma abordagem mais estratégica e eficiente na exploração da biodiversidade. 

 

2.1.1 Biodiversidade e Ativos Biológicos na Amazônia 

A exploração da rica biodiversidade da Amazônia, seus materiais sustentáveis e metabólitos 

secundários com usos farmacêuticos, cosméticos e agrícolas, requer métodos de triagem e previsão 

mais eficazes. Shapefiles são, então, constituídos por elementos vetoriais, que podem ser pontos, linhas 

ou polígonos, delimitando fronteiras, áreas de distribuição e registros de ocorrência. Os rasters, 

diferentemente, estruturam os dados em formatos de grade, nos quais cada ponto retém informações 

com referência geográfica, representando variações do meio ambiente, a exemplo de temperatura, 

altitude ou o tipo de vegetação existente (Santos, 2024). Tais formatos, quando combinados, 

potencializam a análise, permitindo a utilização de dados espaciais em modelos ecológicos, a previsão 

de áreas de ocorrência de espécies e o estudo dos impactos ambientais de modo mais rigoroso. 

 

2.1.2 Modelagem Preditiva com IA 

Segundo Prajapati et al. (2025), tem se mostrado uma estratégia eficaz, a classificação de áreas 

de interesse  por algoritmos supervisionados como o Random Forest, com base na probabilidade de 

ocorrência de determinados recursos. O uso de algoritmos supervisionados, principalmente Random 
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Forest, destaca-se na classificação de áreas favoráveis à ocorrência de ativos específicos, conforme 

demonstram estudos recentes. 

 

2.1.3 Implantação em R Shiny 

Com o uso de pacotes como Shiny (Sievert, 2020), no ambiente integrado de desenvolvimento 

da linguagem R, RStudio, é possível desenvolver aplicações web interativas, para as análises 

preditivas, utilizando técnicas de Machine Learning (ML) como o Random Forest, que implementa 

um conjunto de árvores de decisão e tem sido amplamente utilizado em estudos de ML (Mishra et al., 

2024). A combinação dessas ferramentas permite gerar visualizações como mapas de probabilidade, 

mapas de calor e cenários de coleta baseados em dados reais, tornando o processo analítico mais 

acessível e favorecendo a tomada de decisões por pesquisadores e gestores. Além disso, amplia a 

eficiência e a aplicabilidade das análises ambientais e biológicas. 

 

2.1.4 Dados utilizados 

Para os modelos preditivos poderem funcionar, são incorporadas variáveis ambientais, 

químicas e de biodiversidade, tanto de fontes públicas quanto de dados simulados, provenientes do 

Sistema de Informação sobre a Biodiversidade Brasileira (SiBBr).  É imprescindível a integração dos 

modelos ambientais e biológicos com informações vetoriais espaciais, geográficas e climáticas para 

que se possa realizar uma modelagem geoespacial minuciosa e precisa, o que permitirá criar mapas 

preditivos e planejar de forma mais direcionada as estratégias de bioprospecção em campo. 

 

2.2 APLICAÇÕES DE IA NA PROSPECÇÃO DE RECURSOS NATURAIS E EXPLORAÇÃO 

GEOESPACIAL 

Análises que envolvem grandes volumes de dados, imagens e sinais geofísicos, em prospecção 

de áreas de interesse, beneficiam-se da utilização de inteligência artificial. Áreas de difícil acesso 

tiveram a identificação de sítios possibilitada pela utilização de imagens de satélite, sensores remotos 

e algoritmos de detecção em investigações arqueológicas sobre os geoglifos da Costa de Nasca e as 

construções do Vale de Ica  (Karamitrou et al., 2022; Küçükdemirci; Sarris, 2022). 

No setor mineral, modelos como redes neurais, árvores de decisão e florestas aleatórias são 

aplicados ao exame de dados geológicos, geofísicos e geoquímicos, visando a identificar padrões 

associados à mineralização (Hasan; Shafiq; Khatun, 2023). Outras abordagens incluem mineração de 

texto, modelagem conceitual e visualizações baseadas em grafos de conhecimento, que contribuem 

para o refinamento do processo de descoberta (Li; Chen; Liu, 2022). Técnicas como GNNWLR, 

GWLR e GWRF também aparecem em estudos recentes, sobretudo pela capacidade de captar 

variações espaciais e relações não lineares (Wang et al., 2024). 
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Na indústria de petróleo e gás, métodos supervisionados como Support Vector Machines e 

Random Forest são empregados na classificação de regiões geológicas com potencial para exploração, 

contribuindo para decisões mais precisas (Choubey; Karmakar, 2020). 

Em estudos hidrológicos realizados na bacia de Fincha, na Etiópia, redes neurais e métodos 

hierárquicos analíticos foram empregados para identificar zonas de potencialidade de aquíferos. A 

integração entre IA e sistemas de informação geográfica tem fortalecido análises espaciais e apoiado a 

gestão de recursos hídricos (Tamiru; Wagari; Tadese, 2022). 

No campo biológico, iniciativas como a da Basecamp Research utilizam algoritmos de ML para 

catalogar biodiversidade, prever funções proteicas e identificar novas moléculas, com foco em práticas 

éticas e parcerias internacionais (Johnson, 2025). 

 

2.3 ASPECTOS OPERACIONAIS, ECONÔMICOS E DE GESTÃO 

Os aspectos práticos da inteligência artificial na bioprospecção, nesta seção, são os impactos 

operacionais, as previsões financeiras e as orientações de gestão que tornam a operação mais eficiente, 

menos custosa e com decisões mais assertivas e sustentáveis. 

 

2.3.1 Cenários de Redução de Prospecção com IA vs. Tradicional 

Uma vantagem significativa em relação às abordagens tradicionais, para otimizar a celeridade 

e reduzir os custos na identificação de novos ativos biológicos, se dá pela da inteligência artificial 

(Alloun; Calvio, 2024).  Ela ainda possibilita o monitoramento em tempo real das variáveis durante a 

coleta, elevando tanto a produção quanto o padrão (Pomeroy; Grilc; Likozar, 2022), e estima uma 

diminuição nos custos operacionais de até 30% (Chan, W. K. C. et al., 2019). 

A estimativa de demandas e estoque, juntamente ao setor logístico, a inteligência artificial 

preditiva é utilizada para planejar suprimentos e gerenciar etapas críticas da cadeia logística e de 

suprimentos (Joel et al., 2024). A adoção destas tecnologias requer um investimento de capital inicial 

e formação profissional das equipes. Em contextos de pouca disponibilidade de dados ou quando 

procedimentos simples atendem ao objetivo, permanece a vigência das metodologias convencionais 

de triagem. 

 

2.3.2 Questões Operacionais 

Na logística operacional e no planejamento de campanhas de prospecção, a IA melhora a 

coordenação entre equipes e otimiza a logística com apoio de análises preditivas e processamento, em 

tempo real Danach, Dirani e Rkein (2024). Segundo Rane, Choudhary e Rane (2024), dados históricos 

analisados por IA são empregados na seleção de áreas para as campanhas. O material orienta a 

distribuição dos recursos e o planejamento das saídas de campo. Os modelos preditivos podem simular 
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diversos cenários, com a possibilidade de propiciar uma estimativa orçamentária com maior acurácia. 

A análise preditiva também melhora a previsão de demanda, reduzindo os riscos de excesso ou falta 

de estoque, conforme apontado por Joel et al. (2024). 

 

2.3.3 Aspectos Econômico-Gestores 

A bioprospecção de ativos biológicos, direcionada por IA, otimiza a gestão econômica, em 

especial na avaliação de ROI, economia financeira, utilização de recursos e administração de riscos. 

O ML possibilita observar através da realocação de portfólios em tempo real, um crescimento 

em torno de 12,5% no retorno sobre o investimento (ROI)  (Ambuli et al., 2024; Mediansyah; Septian; 

Zikry, 2024). A geração de recursos extras e redução de riscos, proporcionada pela análise de grandes 

volumes de dados feita com apoio de IA torna as estratégias mais rápidas e adaptáveis às mudanças do 

mercado (Zhu; Hu; Luo, 2024). Na gerência de riscos, sem dúvida, os instrumentos como Redes 

Neurais Artificiais e Máquinas de Vetores de Suporte aproveitam dados passados para entender as 

tendências e prever movimentos (Faheem; Aslam; Kakolu, 2022). 

Esses modelos preditivos possibilitam que as empresas ajam antes que ocorra um problema, 

reduzindo riscos oriundos da incerteza do mercado (Gupta; Sharma; Abubakar, 2018). 

 

2.3.4 Impactos na Gestão 

Além dos aspectos econômicos, os impactos gerenciais também merecem destaque. Segundo 

Boardman et al. (2018), modelagens preditivas, mesmo com limitações na precisão dos modelos, são 

capazes de reduções expressivas de custos operacionais em comparação com métodos empíricos 

convencionais, técnicas como Random Forest possibilitam a economia de recursos quando aplicadas 

com critério (Giannini et al., 2012). 

 

3 METODOLOGIA 

A abordagem utilizada neste trabalho une métodos de modelagem preditiva, fusão de dados 

ambientais e recursos computacionais para validar a proposta apresentada. O principal objetivo é criar 

um protótipo funcional que possa replicar cenários e testar a viabilidade da estratégia proposta.   

Nota Técnica: Este estudo não deve ser considerado um projeto de desenvolvimento de 

software; trata-se, na verdade, de uma aplicação metodológica destinada a explorar e melhorar as 

habilidades prospectivas na detecção de ativos biológicos. 

 

3.1 ABORDAGEM TÉCNICA E DESENVOLVIMENTO DE MODELO 

A seguir, os processos técnicos que serviram para moldar o modelo preditivo são explicados, 

desde a escolha das variáveis e o treinamento com os algoritmos de ML até a adição de dados 
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geoespaciais, para validação da proposta e a simulação dos cenários de prospecção com maior acurácia. 

 

3.1.1 Fontes de Dados e Inserção no Sistema 

Os dados biológicos foram extraídos das bases de dados do SiBBr, com registros de espécies e 

seus atributos. Foram complementados com uma coluna que atribui a cada amostra um nível de 

interesse – de 1 a 10, com uma casa decimal – com base na atividade biológica e no potencial do ativo 

biológico identificado. Esse nível orienta a busca pelas áreas prioritárias. 

Além disso, os rasters climáticos e ambientais, obtidos do Banco de Dados de Variáveis 

Ambientais para Modelagem de Espécies (AMBDATA) e shapefiles do Ministério do Meio Ambiente 

(MMA), foram processados utilizando o pacote raster no R. Passaram por etapas de filtragem, 

padronização e normalização, procedimentos que garantem a compatibilidade dos dados com o 

algoritmo preditivo, permitindo uma modelagem precisa e confiável. 

 

3.1.2 Modelagem Preditiva 

Foram utilizados modelos de Random Forest, que foram alimentados com dados ambientais, 

como precipitação, pressão de vapor, temperatura e uso do solo, além de técnicas para aumentar a 

precisão das previsões. A solidez do modelo foi testada utilizando um esquema de validação cruzada 

repetida (Repeated K-Fold Cross-Validation), onde os dados de treinamento são divididos em cinco 

subconjuntos (folds), de modo que o modelo seja testado em diversas amostras, repetindo esse 

procedimento três vezes para minimizar a variabilidade e melhorar a confiabilidade dos resultados 

(Wong; Yeh, 2020).  

A literatura recomenda que, em cenários de baixa explicabilidade global e amostras reduzidas, 

observações cujo erro absoluto seja substancialmente inferior ao erro médio podem ser classificadas 

como predições de alta confiabilidade local. Abordagem essa, consistente com recomendações 

metodológicas de avaliação de modelos que utilizam Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE) e Erro 

Médio Absoluto (MAE) como referências diretas para definir limites de erro aceitáveis (Chai; Draxler, 

2014; Kuhn; Johnson, 2016; Willmott; Matsuura, 2005). 

 

3.1.3 Implementação em R Shiny 

Mesmo sendo somente um mockup, ele foi estruturado com interface amigável, contendo 

elementos de visualização de mapas e identificando as regiões com maior potencial para a presença de 

ativos biológicos, contemplando comandos para exportação de resultados (Jia et al., 2022). 
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Figura 1 - Diagrama de fluxo do Modelo 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaborado pelos Autores (2026). 

 

3.2 ASPECTOS OPERACIONAIS E ESTIMATIVAS DE CENÁRIOS 

Esta seção apresenta os componentes operacionais envolvidos na aplicação da inteligência 

artificial, abordando estimativas de cenários, redução de custos e otimização de recursos, com foco na 

eficiência estratégica das campanhas de prospecção de ativos biológicos. 

 

3.2.1 Definição de Cenários 

A inteligência artificial pode reunir dados operacionais e geológicos para criar cenários 

preditivos, apoiar a administração eficiente de recursos e orientar decisões em tempo real, resultando 

em eficiência e redução de custos operacionais (Gupta; Sharma; Abubakar, 2018; Monigha, 2024). A 

exemplo desse potencial, temos o RAP-Optimizer (otimizador de custos inteligente), que pode ter 

alcançado uma redução de 45% nos custos de servidores (Sathupadi et al., 2024) e de sistemas que, no 

tempo real, disponibilizam a estratégia a ser utilizada em função das variações de preços dos mercados 

(Verma et al., 2024). Comparações entre o custo atual e o custo gerado com IA indicam ser possível 

ter uma economia de até 40% no custo por mês no ambiente de nuvem (Sathupadi et al., 2024) e a 

redução do custo por barril de petróleo (Gupta; Sharma; Abubakar, 2018). 

 

3.2.2 Avaliação de Risco e Gerenciamento 

Dados históricos bem estruturados são a base. Dessa forma modelos preditivos de IA 

conseguem administrar riscos e alocar recursos com eficiência, da mesma forma que ferramentas de 

análise preditiva detectam ruídos, mapeiam gargalos e consideram variáveis externas. Já sistemas 

como o ARON (Adaptive Resource Optimization Network) se adaptam,  ajustando a estratégia em 

conformidade com as flutuações e dinâmicas do mercado. O resultado pode chegar a 40% de ganho de 

eficiência (Verma et al., 2024).   

Em situações voláteis e de falta de recursos, a adaptabilidade, oferecida pelos modelos 

preditivos, torna-se ainda mais significativa, já que permite que as decisões sejam rapidamente 

ajustadas frente a imprevistos, reduzindo a exposição a riscos que aparecem precisamente nessas 
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situações incertas (Zülfikaroğlu, 2024). 

 É importante que esses impasses sejam resolvidos cuidadosamente, para que as vantagens 

prometidas pela tecnologia se manifestem (Samarah et al., 2024; Yesufu; Alajlani, 2025). 

 

3.2.3 Estrutura para a Comparação entre Modelos 

Visando comparar a abordagem tradicional de busca biológica com a abordagem proposta 

baseada em Random Forest, foi elaborado um ábaco cruzado, que considera critérios organizados em 

três eixos: (1) eficiência preditiva; (2) relevância potencial dos achados; e (3) racionalização de custos 

e recursos logísticos. Cada critério foi avaliado qualitativamente por uma escala semiquantitativa (ex.: 

Baixo, Médio, Alto), utilizando correspondências visuais para facilitar sua representação gráfica. 

Cabe destacar que o objetivo deste exercício não é realizar uma validação empírica exaustiva 

do modelo proposto, mas sim demonstrar sua viabilidade metodológica e argumentativa, conforme 

práticas já observadas em setores como petróleo e gás, onde a aplicação de IA em simulações 

controladas tem se mostrado eficaz na projeção de cenários e redução de custos operacionais (Gupta; 

Sharma; Abubakar, 2018; Sathupadi et al., 2024; Verma et al., 2024). 

Adicionalmente, os critérios comparativos utilizados neste estudo foram inspirados em 

benchmarks e padrões recorrentes na literatura técnica, especialmente em aplicações de IA voltadas à 

otimização logística, estimativa de custos e gestão de recursos, com base em dados históricos e estudos 

de campo previamente documentados (Boardman et al., 2018; Chan, W. K. C. et al., 2019; Danach; 

Dirani; Rkein, 2024; Rane; Choudhary; Rane, 2024). 

O ábaco comparativo elaborado indica que o modelo baseado em IA apresenta potenciais 

ganhos de eficiência frente à abordagem tradicional. Com relação às tentativas necessárias, o modelo 

de IA deve demonstrar um desempenho estimado superior ao método tradicional apresentando índices 

inferiores, na quantidade de incursões. Tais resultados refletem padrões relatados na literatura, que 

apontam que a sensibilidade e a acurácia de modelos Random Forest podem ultrapassar 90% em 

cenários com múltiplas variáveis ambientais (Cutler et al., 2007). 

 

Figura 2 - Comparação de Métodos de Prospecção 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2026). 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

No recorte analisado neste estudo, foram utilizados 106 registros referentes ao composto 

Xantonas, modelados com 9 variáveis preditivas: altitude, Prec_MesColeta, solo, Srad_MesColeta, 

Tmax_MesColeta, Tmed_MesColeta, Tmin_MesColeta, Vapr_MesColeta e Wind_MesColeta. 

O modelo de Random Forest foi ajustado com ntree = 500 e mtry = 3, utilizando validação 

cruzada 5-fold repetida 3 vezes. As métricas de desempenho na validação cruzada indicaram RMSE = 

2.4102, MAE = 1.956 e R-quadrado (Coeficiente de Determinação - R²) = 0.0627, enquanto a variância 

explicada Out-of-Bag (OOB) do modelo final foi de -26,29%. Esses resultados sugerem que, embora 

o modelo capture parte da estrutura dos dados, ainda apresenta baixo poder explicativo global, 

reforçando a necessidade de refinamento paramétrico e ampliação da base de dados. 

A Figura 3 apresenta a importância relativa das variáveis preditivas no modelo Random Forest, 

evidenciando que solo, precipitação e pressão de vapor foram os principais determinantes da atividade 

prevista. 

 

Figura 3 – Importância das Variáveis Preditivas 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2026). 

 

Para fins de diagnóstico, adotou-se um limiar de resíduo absoluto de 0,24, valor correspondente 

a aproximadamente 10% do RMSE (2,41) e 12% do MAE (1,96) do modelo. Esse valor decorre 

diretamente do critério metodológico previamente estabelecido, segundo o qual predições cujo erro 

absoluto seja substancialmente inferior ao erro médio podem ser classificadas como de alta 

confiabilidade local. 
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Figura 4 – Diagnóstico do Modelo 

 
Fonte: Elaborado pelos autores (2026). 

 

A Figura 5 apresenta o mapa de hotspots gerado pelo modelo, destacando as áreas com maior 

probabilidade de ocorrência de atividade biológica elevada. Observa-se a formação de gradientes 

espaciais coerentes com os padrões ambientais da região. 

 

Figura 5 – Mapa de Hotspots 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2026). 

 



 

 
REVISTA RGE INTERDISCIPLINAR, São José dos Pinhais, v.17, n.4, p.1-18, 2026 

 

Sob esse critério conservador, foram identificados os pontos com |resíduo| ≤ 0,24, os quais 

representam predições com erro muito inferior ao erro típico do modelo e, portanto, constituem 

candidatos prioritários para prospecção, mesmo diante do baixo número de amostras (n = 106) e da 

variância explicada reduzida. Esses pontos funcionam como ilhas de estabilidade preditiva, úteis para 

orientar ajustes futuros e para demonstrar que, apesar das limitações globais, o modelo apresenta 

potencial preditivo local válido. 

 

Figura 6 – Pontos com |resíduo| ≤ 0,24 

 
Fonte: Elaborado pelos autores (2026). 

 

As limitações observadas podem estar associadas à quantidade restrita de amostras, que pode 

não ser suficiente para capturar a complexidade das relações entre variáveis ambientais e a atividade. 

Além disso, a escolha de somente quatro variáveis ambientais pode limitar a explicação dos padrões 

observados, uma vez que fatores ecológicos, biológicos ou antrópicos não considerados podem 

influenciar significativamente os resultados. Para fortalecer o modelo, algumas estratégias podem ser 

adotadas: 

‐ Expansão do conjunto de dados, tanto em quantidade e diversidade de amostras quanto em 

incorporação de variáveis adicionais (topográficas, uso e cobertura do solo, proximidade a 

corpos d’água, infraestrutura humana, variáveis biológicas e sociais). 

‐ Configurar os hiperparâmetros do Random Forest para investigar diversas combinações de 

mtry e ntree, identificando a configuração mais apropriada. 

‐ Testes com outros algoritmos de aprendizado, como modelos aditivos generalizados (GAMs), 

máquinas de vetores de suporte (SVMs) e abordagens baseadas em boosting, para avaliar 

métodos alternativos de modelagem preditiva, ajustes que podem contribuir significativamente 

para a melhoria do desempenho preditivo, possibilitando uma maior precisão e confiabilidade 

nas estimativas da atividade biológica. 
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5 CONCLUSÃO  

A bioprospecção encontra na integração da inteligência artificial com dados espaciais, uma 

abordagem ajustada e conveniente para a busca de ativos biológicos relevantes. A metodologia 

racionaliza atividades que, na forma tradicional, exigiriam longos períodos para planejamento, altos 

custos e muitos recursos logísticos, auxiliando a identificação de áreas de maior potencial, reduzindo 

custos, encurtando prazos de análises e expandindo o alcance de coletas, tudo isso a favor de uma 

exploração mais efetivada da biodiversidade.  

Por sua natureza interativa e escalável, a solução facilita o acesso a análises avançadas e 

organiza fluxos de trabalho que fortalecem a tomada de decisão em contextos de prospecção. Além 

disso, a metodologia empregada minimiza vieses na seleção de áreas prioritárias, promovendo 

avaliações mais objetivas e fundamentadas em padrões identificados pelo modelo preditivo, o que 

aumenta a confiabilidade dos resultados. 

Diferentemente da abordagem tradicional, baseada predominantemente na experiência 

empírica de campo, o modelo orienta a prospecção para hotspots de biodiversidade inferidos a partir 

de variáveis ambientais como precipitação, altitude e cobertura vegetal. Embora a relevância absoluta 

de cada achado ainda não possa ser quantificada diretamente, a priorização de áreas com maior 

probabilidade de conter espécies endêmicas ou subexploradas se alinha aos objetivos estratégicos da 

bioeconomia. 

Mesmo sem dados absolutos de custos, o ábaco comparativo indica que a racionalização das 

expedições proporcionada pelo modelo tem potencial para reduzir significativamente o custo por 

descoberta relevante e diminuir o tempo entre o planejamento e a execução de novas coletas. O custo 

de oportunidade associado a equipes especializadas, deslocamentos logísticos e tentativas 

malsucedidas pode, assim, ser substancialmente mitigado. 

A pesquisa realizada não apenas confirma a viabilidade e a utilidade da abordagem proposta, 

como também estabelece uma base metodológica sólida para estudos futuros. Os resultados obtidos 

reforçam o potencial da inteligência artificial como ferramenta estratégica para ampliar a eficiência, a 

precisão e o alcance das iniciativas de bioprospecção voltadas à bioeconomia. 
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