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RESUMO

A determinacéo de precos para Servicos de Georreferenciamento de Imoveis
Rurais (GIR) no Brasil € marcada por desafios, principalmente devido a falta de
critérios objetivos e a alta incerteza na estimativa do tempo de execugdo em campo,
que é a principal variavel deste estudo, subjetividade esta, que gera dificuldades as
partes envolvidas no processo. Em resposta a essa problematica, esta dissertacao
propde, desenvolve e valida uma solugdo quantitativa baseada em modelagem
preditiva. Utilizando um conjunto de dados de observacgbes, obtidas durante os
levantamentos topograficos georreferenciados nos iméveis rurais visitados, no interior
do Parana. Foram conduzidas analises comparativas entre diferentes classes de
algoritmos, incluindo regressdes lineares, modelos espaciais (globais e locais) e
algoritmos de Machine Learning. A avaliacdo desses modelos foi realizada através de
um protocolo de otimizagdo de hiperparametros com validagdo cruzada (K-Fold),
garantindo a selegdo da melhor versao de cada algoritmo. Conclui-se que, embora a
analise espacial tenha confirmado a presenca de autocorrelacdo nos dados, a
capacidade dos algoritmos de conjunto de capturar as interagbes complexas e néo-
lineares entre as variaveis de campo se mostrou mais decisiva para a precisao
preditiva. Portanto, a adogdo de modelos de Machine Learning representa uma
ferramenta metodologicamente defensavel e superior para mitigar a subjetividade nos
orcamentos, permitindo uma otimizagao eficaz do planejamento e da precificagdo dos
servigos de georreferenciamento rural (GIR). A hipétese a de que se for possivel
medir o tempo de deslocamento entre vértices, identificar e associar a as variaveis
que o impactam, bem como determinar o melhor modelo ou algoritmo, entdo a
capacidade dessas variaveis em influenciar o tempo, podera ser testada e
quantificada.

Palavras-chave: Georreferenciamento de Iméveis Rurais; Estimativa Temporal;
Aprendizado de Maquina; Precificagao de Servicos.



ABSTRACT

The pricing of Rural Property Georeferencing (GIR) services in Brazil is
marked by challenges, primarily due to the lack of objective criteria and the high
uncertainty in estimating fieldwork execution time, the main variable of this study. This
subjectivity creates difficulties for the parties involved in the process. In response to
this issue, this dissertation proposes, develops, and validates a quantitative solution
based on predictive modeling, using a dataset of observations obtained during
georeferenced topographic surveys on visited rural properties in the interior of Parana.
Comparative analyses were conducted across different classes of algorithms,
including linear regressions, spatial models (global and local), and Machine Learning
algorithms. The evaluation of these models was performed through a protocol of
hyperparameter optimization with K-Fold cross-validation, ensuring the selection of
the best version of each algorithm. It is concluded that, although spatial analysis
confirmed the presence of spatial autocorrelation in the data, the ability of ensemble
algorithms to capture the complex and non-linear interactions between the field
variables proved to be more decisive for predictive accuracy. Therefore, the adoption
of Machine Learning algorithms represents a methodologically defensible and superior
tool for mitigating subjectivity in budgeting, allowing for an effective optimization of the
planning and pricing of rural georeferencing (GIR) services. The hypothesis is that if it
is possible to measure the travel time between vertices, identify and associate the
variables that impact it, as well as determine the best model or algorithm, then the
capacity of these variables to influence the time can be tested and quantified.

Key-words: Rural Property Georeferencing; Time Estimation; Machine Learning;
Service Determination.
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1 INTRODUGAO GERAL

A questao da precificacdo de servigcos de Georreferenciamento de Imoveis
Rurais (GIR), tem ganhado relevancia significativa nas ultimas décadas, em um
cenario que a regularizagdo fundiaria e a gestdo eficaz das areas rurais sao
fundamentais para a promogéo do desenvolvimento agrario e a garantia de direitos
de propriedade, no Brasil (DOS SANTOS, 2022).

Segundo Lorenzi et al. (2007), empresas prestadoras de servigos tém
problemas gerenciais semelhantes enfrentados pelas industrias, em que procuram
associar os custos dos recursos que fornecem receitas geradas pelos produtos e
clientes.

Para precificagdo de um servico deve-se estimar os custos fixos
(independentes da realizacédo do servico), variaveis (sdo dependentes da analise, do
decorrer e da realizagdo completa do servigo) e a margem de lucro (remuneragao
pela execucao) (HENRIQUE DUARTE et al, 2022).

No site https://www.amiranet.com.br/simulador (Simulador Referencial de

Precos de Servicos de Agrimensura - Revista A Mira) é possivel ter uma referéncia

de precos aproximados de varios tipos de servicos  envolvendo topografia e
levantamentos geodésicos georrefenciados, que sao fundamentais para o GIR.

A auséncia de metodologias padronizadas e a dependéncia de métodos
heuristicos resultam na incerteza de orgamentos, gerando riscos financeiros para os
profissionais e falta de transparéncia para os contratantes.

A principal fonte desta incerteza reside na dificuldade de estimar com
precisdo a variavel que impacta no custo final: o tempo de execucdo em campo.
Fatores como a distancia a ser percorrida entre os vértices, as condi¢cdes do terreno,
o tipo de solo, a vegetacao e o relevo interagem de forma complexa, tornando a
estimativa baseada apenas na experiéncia profissional um processo altamente
subjetivo e suscetivel a erros significativos. Esta lacuna metodoldgica cria um cenario
de vulnerabilidade para o setor e justifica a busca por solugbes capazes de explicar
essa relagao do tempo com precificagao além de mitigar erros orgamentarios.

Segundo Belotto (2022), estimar custos na fase de viabilidade ou inicial de
um projeto é reconhecidamente uma das etapas mais criticas e desafiadoras na
engenharia, além disso elas devem apresentar um grau de precisdo que que indiquem

custos reais.
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Maués (2020) revela a importancia dos modelos de estimativa paramétricos,
que, através de parametros importantes, buscam estabelecer relagbes estatisticas
entre as caracteristicas de um projeto e seus custos, com dados de projetos ja
realizados (MAUES et al. 2022).

Em resposta a essa problematica, a presente dissertagao propde, desenvolve
e valida uma solugédo quantitativa baseada em modelagem preditiva e Aprendizado
de Maquina. O objetivo central é substituir a subjetividade por um sistema com base
em observagdes reais, capaz de estimar o tempo de deslocamento a partir das
caracteristicas mensuraveis de um projeto.

As observagdes/dados utilizadas na pesquisa, foram obtidas nos
levantamentos topograficos georreferenciados de areas no interior do Parana,
visitadas pelo autor, com o registro de algumas variaveis simultaneamente ao rastreio
dos vértices. A manipulacao e avaliacao desses dados foram feitas em escritorio.

O processo envolve identificar as variaveis independentes que influenciam no
tempo do levantamento de cada vértice relevante, em particular, coletar dados
relacionados a essas variaveis. Busca também realizar transformagdes necessarias,
construir o modelo de predicéo, avaliar criticamente as variaveis e a adequagao do
modelo e verificar sua aplicabilidade para prever e auxiliar na estimativa do tempo
necessario para os levantamentos, e por consequéncia, auxiliar na definicdo dos
precos de servicos de GIR em novos casos.

Por fim, comparar a estimagado do modelo proposto com levantamentos ja
realizados, para que possa ter uma maior confiabilidade nos resultados dessa
modelagem, possibilitando a manutencédo de prego e a conclusao dos servigos de
GIR.

A hipétese da pesquisa é de encontrar as variaveis que influenciam o tempo
de deslocamento entre vértices, nos servigos de GIR, e modela-las, de forma que se
possa estimar o tempo de deslocamento de trabalhos futuros.

Se for possivel desenvolver um modelo preditivo para a estimativa de tempo
em servicos de GIR, através do tempo mensurado em campo, identificar as variaveis
e associa-las a esse tempo, além de determinar o melhor modelo de inferéncia, que
se adeque a elas.

Entdo o tempo do levantamento, associado as variaveis identificadas como

influenciadoras desse tempo poderao alimentar diferentes modelos de inferéncia e a
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capacidade individual dessas variaveis em influenciar esse tempo do levantamento,
podera ser testada, consequentemente quantificada.

Além disso, a capacidade de explicacdo do modelo podera ser mensurada e,
com isso, uma estrutura de inferéncia para determinagado desse tempo necessario
para realizacao dos servigos de georreferenciamento podera ser estabelecido

Além de auxiliar na precificacdo, procura também, aos que realizam esse tipo
de servigco, subsidio para estipular os custos dos trabalhos de campo, bem como
programacao e planejamento com melhores precisdes acerca de itinerarios e tempo

de materializacdo/levantamento dos vértices.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho busca mitigar a subjetividade e o risco relacionados a

precificacdo de servigos de GIR, com o objetivo central de desenvolver um modelo

preditivo robusto para a estimativa do tempo de execuc¢édo dos trabalhos de campo.

Por fim, validar a abordagem de modelagem mais acurada como uma ferramenta de

apoio a decisao, servindo de subsidio para a elaboragdo de orgcamentos e

planejamento logistico dos servicos.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Mensurar o tempo necessario para os levantamentos topograficos
georreferenciados dos diferentes tipos de limites de imdveis rurais presentes
na NTGIR, para que possa estimar o tempo de deslocamento entre vértices

em levantamentos futuros.

Estudar, definir e mensurar um conjunto de variaveis espaciais para
representar as caracteristicas dos terrenos, e como estas caracteristicas
impactam o tempo de levantamento dos trabalhos de georreferenciamento.
Além de testar a capacidade e aplicabilidade dessas variaveis, em diferentes

modelos e algoritmos de inferéncia.

Apresentar um sistema para verificagdo do tempo necessario para execugao
dos levantamentos topograficos georreferenciados, visando subsidiar a

tomada de decisdo no que se refere a estimativa de recursos financeiros.
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3 ESTRUTURA DA DISSERTAGAO

Este capitulo detalha a organizagao estrutural da presente dissertagdo, com
o objetivo de orientar o leitor através da linha de raciocinio e da articulagéo entre os
seus componentes. A estrutura adotada segue um formato hibrido, que combina os
capitulos convencionais de uma dissertacdo com a apresentagdo de dois artigos
cientificos que aprofundam, respectivamente, a fundamentacido do problema e o
desenvolvimento da solugdo metodologica. A seguir, cada capitulo & descrito,
destacando seu papel no desenvolvimento da pesquisa.

A dissertagao inicia-se com uma estrutura convencional. O Capitulo 1
(INTRODUGAO GERAL), apresenta o tema, contextualizando a problematica central
da precificacdo de servigos, mais especificamente no ambito do GIR e aborda a
maneira que sera tratado a modelagem dos dados e as hipdteses levantadas para
resolucao desta problematica. Neste capitulo também, é possivel verificar a existéncia
de um modelo de precificagédo para trabalhos envolvendo levantamentos topograficos.

O Capitulo 2 (OBJETIVOS), estabelece o objetivo central da pesquisa:
desenvolver e validar um modelo preditivo para a estimativa do tempo de execugéo
em servicos de GIR, com finalidade de subsidiar uma precificagcdo mais clara e
objetiva. Os objetivos especificos definem a rota metodoldgica, que parte da definicao
de variaveis preditoras com base em observagdes de campo, passa pela comparagéo
sistematica entre diferentes classes de modelos (como aprendizado de maquina e
regresséo espacial) e culmina na apresentacdo do modelo de melhor desempenho
como uma ferramenta de apoio a decisao para a otimizacao de orcamentos.

O Capitulo 4 é apresentado no formato de artigo, intitulado " A Dificuldade
Na Precificagao De Trabalhos De Georreferenciamento De Iméveis Rurais: Uma
Revisao" (Silveira, Paiva e Goulart, 2025). Este capitulo constitui uma revisao
critica aprofundada da literatura e da pratica de mercado, investigando a evolugao do
GIR no Brasil, analisando as metodologias de precificagdo convencionais e suas
limitagdes. A analise identifica a subjetividade na estimativa do tempo de execucgao
em campo como a principal fonte de incerteza e risco. O capitulo conclui
estabelecendo a lacuna de conhecimento e justificando a necessidade de uma
solugdo quantitativa, que é o foco do capitulo/artigo seguinte.

Respondendo diretamente ao desafio estabelecido, o Capitulo 5 apresenta-

se o segundo artigo, "Comparacgao entre Modelos Preditivos para Otimizagao da
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Estimativa de Tempo em Servigcos de Georreferenciamento de Imoéveis Rurais".
Este capitulo detalha o desenvolvimento e a validacdo da solugdo quantitativa
proposta. Nele, sdo descritos os materiais e métodos, desde a organizagédo pre-
campo, passando pela coleta e o tratamento dos dados de campo, a analise
exploratéria e, principalmente, a metodologia de analise comparativa entre as
diferentes classes de modelos: regressado global (OLS), modelos espaciais (SAR,
SEM e GWR) e algoritmos de Aprendizado de Maquina (XGBoost, Random Forest,
etc.). E demonstrado o protocolo de otimizagdo de hiper parametros e validagdo
cruzada empregado para garantir a validagao dos resultados.

O Capitulo 5.2 (RESULTADOS E DISCUSSOES) consolida e discorre sobre
os achados apresentados no segundo artigo. Esta seg¢do apresenta tabelas
comparativas, discute a capacidade preditiva dos modelos utilizados e interpreta os
insights fornecidos pelos modelos espaciais, como a presenga de autocorrelagao e
nao-estacionariedade. A discussdo conecta os resultados quantitativos com as
implicagdes praticas para a otimizagdo de orgcamentos e planejamento no setor de
GIR.

Finalmente, o Capitulo 6 (CONCLUSAO GERAL) sumariza as principais
contribuicdes da dissertacdo. Ele reafirma a validacdo dos modelos de aprendizado
de maquina como a abordagem mais eficaz, discute as limitagdes do estudo e,
crucialmente, aponta direcbes para trabalhos futuros, sugerindo a incorporagao de
novas variaveis e a exploracdo de modelos hibridos para avancar ainda mais na

precisdo e confiabilidade das estimativas.
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4 A DIFICULDADE NA PRECIFICAGAO DE TRABALHOS DE
GEORREFERENCIAMENTO DE IMOVEIS RURAIS: UMA REVISAO

O Georreferenciamento de Iméveis Rurais (GIR), criado com o objetivo de
organizacao territorial, € fundamental para a regularizagdo fundiaria no Brasil,
conforme apresentado pela Lei 10.267/2001, conhecida como a "Lei do
Georreferenciamento de Iméveis Rurais" (Brasil 2002). Esta legislagao estabeleceu a
necessidade do georreferenciamento como requisito para o registro de iméveis rurais
no Cadastro Nacional de Imoéveis Rurais (CNIR). O principal objetivo desta
regulamentacgao € garantir a precisdo na definicdo dos limites das propriedades rurais,
prevenindo sobreposi¢cdes e proporcionando maior seguranga juridica tanto para os
proprietarios quanto para o Estado.

De acordo com Toledo e Bertotti (2014), o Instituto Nacional de Colonizagao
e Reforma Agraria (INCRA) estabeleceu novas regras para a regularizagao fundiaria
visando unificar e garantir a precisdo do CNIR. A base para essas diretrizes € a 32
Norma Técnica para Georreferenciamento (32 NTGIR), que define os padrdes
técnicos e o novo conceito de 'imdével rural' a serem seguidos. Para detalhar os
procedimentos, a norma € complementada por dois manuais técnicos: um focado no
posicionamento geografico e o outro na definigdo dos limites e confrontagbes da
propriedade.

A ferramenta que opera todo este sistema € o Sistema de Gestao Fundiaria
(SIGEF), uma plataforma online que automatiza a validagao de dados e a certificagéo
de imoveis de forma agil e eficiente (Toledo & Bertotti 2014).

Segundo Santos (2022), a colaboragcéo entre o INCRA e o Cartério de
Registro de Imoveis (CRI) é determinante, pois envolve a supervisdo de um
profissional qualificado e treinado para realizar a medicao dos iméveis rurais.

De acordo com Duarte et al. (2022), o GIR é vital para complementar a
segurancga juridica e a gestao eficaz das areas rurais, contribuindo diretamente para
0 progresso agrario e territorial do pais. Contudo, a avaliagdo dos custos desses
servicos ainda apresenta lacunas devido a falta de critérios uniformes e a
complexidade das variaveis envolvidas no processo, que, por sua vez, influenciam os
precos ao longo de todo o processo (Duarte et al. 2022).

Além disso, Felipetto et al. (2023) destacam que, na perspectiva da

Agrimensura e Cartografia, o Georreferenciamento € o processo de determinar as
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posicbes de pontos na superficie terrestre com base em suas coordenadas
tridimensionais (X, Y, Z) ou através de coordenadas geodésicas, como latitude,
longitude e altitude, dentro de um Sistema de Referéncia especifico, neste caso, o
SIRGAS 2000, utilizado no Brasil. Com base neste principio, € viavel estabelecer a
forma, o tamanho e a localizacdo de areas utilizando diversos métodos de
levantamentos geodésicos e topograficos.

Segundo Borges Junior et al. (2017), o Sistema Geodésico Local (SGL) € um
sistema de referéncia unico para cada imével, definido por um plano cartesiano local
com origem no centroide do poligono da propriedade. Este plano é tangente a
superficie da Terra em sua origem, uma caracteristica que minimiza as distor¢des de
area comumente encontradas em projecoes cartograficas mais extensas. O processo
de calculo de area é automatizado pelo SIGEF; o sistema primeiro converte as
coordenadas geodésicas dos vértices do imoével para o SGL e, subsequentemente,
aplica a Férmula de Gauss para determinar a area final.

Os obstaculos encontrados na avaliagdo da precificagdo incluem as
caracteristicas do terreno, a logistica necessaria para alcangar os pontos de medi¢ao
e os gastos com equipamentos e tecnologias apropriadas (Ok 2025), bem como os
prazos e exigéncias, definidos pelo INCRA. A falta de previsibilidade nos custos afeta
tanto os profissionais responsaveis pela execugao dos servigos quanto os clientes,
podendo também impactar os processos licitatérios.

Assim, este artigo tem como objetivo conduzir uma revisao de literatura sobre
a precificacao dos servicos de GIR, destacando a importancia da previsao do tempo
de execucao como critério fundamental na definicido de custos. Subsequentemente,
serao discutidos os aspectos legais que sustentam a técnica do GIR, juntamente com
um breve histérico do GIR no pais e os métodos de precificacdo existentes e seus
desafios.

Algumas dessas variaveis constituem verdadeiros obstaculos para quem
executa o GIR, consequentemente levando a variagdes na precificacdo do servico.
Alguns obstaculos comuns encontrados no GIR incluem: caracteristicas da paisagem
(encostas ingremes, areas umidas, vegetagao densa, para citar alguns), a logistica
necessaria para alcangar os pontos de medigdo, os gastos com equipamentos e
tecnologias apropriadas, bem como os prazos e requisitos estabelecidos pelo INCRA.

A falta de previsibilidade dos custos afeta tanto os profissionais responsaveis pela
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execucao dos servicos quanto os clientes, o que também pode impactar a

precificagao final dos processos licitatorios.

4.1 A IMPORTANCIA E A REGULAMENTACAO DO
GEORREFERENCIAMENTO, NO BRASIL

Segundo Figueiredo Filho, Disperati & Watzlawick (2003), a configuragéo da
propriedade rural no Brasil passou por mudancgas substanciais com o crescimento do
agronegaocio, levando a uma maior demanda por uma gestao eficaz das areas rurais.
A Lei n°® 10.267/2001 (Brasil, 2002) introduziu o georreferenciamento e a certificacdo
de imdveis rurais, criando o CNIR, que, de acordo com Fontes (2018), € uma base de
dados unificada do INCRA e da Secretaria da Receita Federal, permitindo a
identificacdo e o compartilhamento de informagdes sobre propriedades rurais. O
INCRA ¢é a entidade responsavel por validar essas certificagdes, garantindo que os
limites das propriedades cumpram a legislagao vigente e evitando a sobreposicéo
desses imoéveis. O georreferenciamento ndo apenas proporciona uma visualizagao
clara dos limites da propriedade, mas também permite a prevengao de conflitos de
terras, sobreposicbes e disputas territoriais, especialmente em areas com alta
concentracéo de propriedades rurais (Fontes 2018; Felipetto et al. 2023).

De acordo com Fontes (2018), o processo de transcricdo de dados
georreferenciados para as matriculas dos iméveis serve como subsidio para a
atualizacdo de bases fundiarias e para a eficacia de politicas publicas voltadas a
distribuicdo e ao acesso a terra.

Assim, segundo Fontes (2018), quando realizado de forma adequada, o GIR
pode garantir a legalidade dos imdveis rurais e ter relevancia econémica e social,
servindo como subsidio para a regularizagao fundiaria e a gestao territorial. A
regularizacdo fundiaria, por sua vez, facilita o acesso a financiamentos rurais,
promove o crescimento econdmico local e ajuda a minimizar conflitos relacionados a
posse da terra. No entanto, para que o processo seja eficaz, € vital que esses servigos
sejam executados com a precisao técnica adequada, envolvendo profissionais de boa
reputacao, evitando sobreposi¢cdes de areas e garantindo que os custos sejam
consistentes com a realidade de cada servico com base na regido em que sao
realizados.

Além da "Lei do Georreferenciamento de Iméveis Rurais", vale ressaltar que

outras leis, decretos e regulamentos complementam e destacam o GIR, como a Lei
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n°® 6.015 (Brasil 1973), que dispde sobre os registros publicos, € a Norma Técnica
NBR 13.133 (ABNT 1994), para citar algumas (Santos 2022).

O georreferenciamento vai além de um procedimento técnico normativo; ele
€ a base fundamental para o Cadastro Rural. Em diversos paises, como Alemanha,
Holanda e Suica, essa base cadastral € utilizada para manter os mapeamentos de
referéncia atualizados, fornecendo suporte para projetos de infraestrutura publica. No
Brasil, essa pratica se torna ainda mais relevante, considerando que apenas 5,5% do
territério nacional possui mapeamento na escala 1:25.000 (Sluter et al. 2018). Além
disso, ha uma divergéncia nesse processo de mapeamento, pois 0 mapeamento
urbano é realizado pelo IBGE e pela DSG, enquanto o mapeamento rural € de
responsabilidade do INCRA e do CNIR.

O georreferenciamento desempenha um papel crucial na publicidade e
garantia do direito de propriedade, facilitando a identificagdo de sobreposigdes de
areas e, assim, prevenindo conflitos de terras, ocupagdes irregulares e protegendo

areas de conservacao.

4.2 EVOLUCAO E HISTORICO DO GEORREFERENCIAMENTO

Os levantamentos topograficos tém diversas finalidades, como a verificagéo
de areas para compra e venda, a abertura de matriculas, as divisdes amigaveis, a
reabertura de linhas de divisa e os levantamentos de uso da terra, entre outros
(Figueiredo Filho, Disperati & Watzlawick 2003).

Com o avanco das geotecnologias, o Sistema de Posicionamento Global
(GPS) tornou-se uma ferramenta essencial nos levantamentos topograficos,
complementando ou até substituindo métodos tradicionais que utilizam teodolitos ou
estacoes totais. Essa tecnologia facilita a aquisicdo de coordenadas geograficas e a
criacao de mapas digitais e georreferenciados, proporcionando maior eficiéncia no
trabalho de campo. No entanto, seu desempenho pode ser afetado por fatores
ambientais, como a presencga de cobertura vegetal densa, que interfere na precisao
do sinal. A integragao de receptores GPS Diferencial (DGPS) com estagdes totais
melhorou significativamente a confiabilidade dos levantamentos, garantindo maior
precisdo na gestdo de terras e contribuindo para a seguranga e a exatiddo das
informacgdes geoespaciais (Figueiredo Filho, Disperati & Watzlawick 2003).

Segundo Santos (2022), até 2001, como as matriculas e/ou transcricbes nao

estabeleciam precisado e eram insuficientes para determinar a localizagao dos vértices
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dos imoveis, as transag¢des imobiliarias eram registradas apenas em Cartérios de
Notas, com a possibilidade de retificagao judicial de inconsisténcias até 2003. De
acordo com o referido autor, os proprietarios eram responsaveis por atualizar o
cadastro no INCRA, enquanto o agrimensor era responsavel pela qualidade
posicional e pela incerteza dos vértices medidos.

Dessa forma, o INCRA n&o conseguia produzir um mosaico do conjunto de
propriedades devido a falta de padronizagao dos levantamentos e dados existentes
(Santos 2022).

De acordo com Toledo e Bertotti (2014), a promulgagao da Lei 10.267/2001
(Brasil, 2002) representou um marco, pois estabeleceu normas para o
georreferenciamento e instituiu a necessidade de certificagcao pelo INCRA, instituindo
o georreferenciamento de imodveis rurais e a integragao de dados fundiarios com
outros 6rgaos federais. Este processo passou por transformagdes significativas ao
longo dos anos, utilizando novas tecnologias da informacdo que tornaram o
Georreferenciamento de Imoéveis Rurais (GIR) mais automatizado e eficiente. A
implementagdo da 3% NTGIR (INCRA 2013) e do SIGEF representa um marco
importante neste cenario, facilitando o mapeamento do territério rural e aumentando
a responsabilidade técnica dos profissionais envolvidos, que devem atualizar
constantemente seus conhecimentos para garantir a precisdo do levantamento e a
qualidade do processo de certificagao.

Segundo Ballar (2021), até 2013, este procedimento era feito manualmente e
consumia um tempo consideravel; apos essa data, com a criacdo do SIGEF, o
processo foi digitalizado, melhorando a eficiéncia e reduzindo o prazo de certificagao.
Com a combinagédo do INCRA e do CNIR através do SIGEF, mais de 40 milhdes de
hectares foram certificados nos primeiros dez meses de operacao da ferramenta.

O SIGEF é uma ferramenta eletrénica desenvolvida pelo INCRA para apoiar
a governanga fundiaria no territério brasileiro. Através dele, sdo realizadas a recepc¢ao,
validacdo, organizagdo, regularizacdo e disponibilizagdo de informagdes
georreferenciadas dos limites de imdveis rurais, tanto publicos quanto privados. Por
meio do SIGEF, sao realizadas a certificacdo de dados referentes aos limites dos
imoveis rurais e a gestdo de contratos de servicos de georreferenciamento com a
administragdo publica (INCRA 2022).

Devido a gestao pelo SIGEF e a regulamentacao do GIR pelo INCRA, é viavel

associar a relevancia do tempo na definicdo dos vértices para a certificacdo de
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imoéveis e sua influéncia nas avaliagdes de servigos. A digitalizagdo proporcionada
pelo SIGEF ndo apenas aumentou a eficacia da certificacdo, reduzindo
significativamente o tempo necessario e melhorando a precisdo, mas também
estabeleceu padrdes técnicos através dos manuais do INCRA (Ballar 2021).

Toledo e Bertotti (2014) comentaram que a 32 NTGIR representou um avango
nao apenas na automacao, mas também na especificacdo dos procedimentos de
campo, observando que a norma foi complementada por manuais técnicos
especificos, como o Manual Técnico de Posicionamento e o Manual Técnico de
Limites e Confrontacdes, que detalham como os limites das propriedades devem ser
caracterizados. Além disso, foram estabelecidos critérios rigorosos de precisao que
os profissionais devem atender.

Conforme detalhado por Borges Junior et al. (2017), a preciséo posicional
exigida para os vértices varia de acordo com seu tipo e localizagdo: 50 cm para limites
artificiais, 3,0 m para limites naturais e 7,5 m para pontos em locais de dificil acesso
ou inacessiveis (INCRA 2013).

Essa padronizagao técnica é fundamental para a qualidade dos dados
inseridos no SIGEF e para a seguranca juridica e a confiabilidade do cadastro
fundiario nacional, garantindo que nao ocorram sobreposicoes de propriedades
(Toledo e Bertotti 2014; Borges Junior et al. 2017).

A atualizacdo do Manual Técnico para o Georreferenciamento de Imdveis
Rurais (MTGIR), segundo Felipetto et al. (2023), visou principalmente integrar novas
tecnologias e procedimentos, aprimorando as diretrizes da primeira edigao do manual.
Nesse contexto, foram incorporadas diversas técnicas que podem ser aplicadas em
situacbes especificas, como o posicionamento por sensoriamento remoto via
fotogrametria aérea, utilizando aeronaves remotamente pilotadas, como as
Aeronaves Remotamente Pilotadas (RPAs), bem como radar aerotransportado,
varredura a laser aerotransportada e sensores orbitais em satélites.

Para cada método de posicionamento adotado, a acuracia posicional
absoluta das coordenadas dos vértices que delimitam o imovel rural deve ser avaliada.
Para essa avaliagdo, podem ser utilizados ortomosaicos e ortofotocartas, além de
combinagdes com Modelos Digitais de Terreno (MDT), Modelos Digitais de Superficie
(MDS) ou curvas de nivel (Felipetto et al. 2023).
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4.3 METODOS DE PRECIFICACAO ATUAIS

De acordo com Bomfim e Passareli (2011), € necessario compreender a
estrutura de custos, mesmo que esta ja seja definida pelo mercado, pois s6 € possivel
expandir ou melhorar as margens de lucro se os custos forem reduzidos. A falta de
conhecimento sobre métodos de custeio e a auséncia de um planejamento
estruturado dificultam o alcance de margens de lucro sustentaveis. Isso torna
importante a educacgéo gerencial e o desenvolvimento de estratégias orientadas a
dados para uma precificagao eficiente (Purificacao et al. 2022).

A definicdo de precos € um fator essencial para qualquer empresa ou
profissional autbnomo, garantindo o lucro na prestagdo de servigos. Ela também
demonstra, através de indicadores financeiros, a saude da empresa (Pissinati & Dias,
2022). Embora uma estrutura de custos seja de fato muito importante para a
lucratividade, o processo deve ser bem-estruturado com o pessoal envolvido. Isso
significa que os funcionarios de uma empresa devem aplicar e reforgar, por mais
tedioso e exaustivo que seja, o registro de tudo o que entra e sai, proporcionando
assim o conhecimento do lucro, como mencionado por Bomfim e Passareli (2011), e
a formacgéo de um preco justo, como observado por Pissinati e Dias (2022).

Buscando alternativas de precificacdo que envolvam mais de uma variavel,
Malaman e Amorim (2017) indicaram que a combinag¢ao de abordagens tradicionais
e inovadoras resulta em melhores estimativas, e os métodos de precificacéo utilizados
para a avaliacdo de imdveis foram a Légica Fuzzy e o método tradicional de
Regresséo Linear presente nas normas da ABNT. Verificou-se que o segundo método,
a Regressao Linear, apresentou resultados superiores para a amostra utilizada.
Segundo Duarte et al. (2022), para buscar um precgo justo por um servigo, deve-se
estimar os custos fixos (independentes da execugao do servigo), os custos variaveis
(dependentes da analise, do andamento e da execugao completa do servigco) e a
margem de lucro (remuneragao pela execugao do servigo). Dito isso, € benéfico para
qualquer empresa, independentemente do porte, manter o conhecimento e o
equilibrio desses fatores.

A precificagao de produtos e servigos € um fator extremamente importante
para as empresas, impactando diretamente a lucratividade e a competitividade no
mercado. Adicionalmente, Araujo et al. (2023) demonstram que, embora a questao
da precificagao seja antiga, a academia produz estudos relevantes que auxiliam na

formulacdo de estratégias para a definigdo de precos mais eficientes, tanto para
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produtos quanto para servigos. Algoritmos e métodos estatisticos sédo eficazes para
apoiar decisdes de precificacdo, tornando o processo mais preciso e adaptavel as
mudancas do mercado, que sao mais complexas devido a variabilidade dos custos e
a influéncia do ambiente digital no caso de servigos (Araujo et al. 2023).

Assim, como destacado por Malaman e Amorim (2017), Duarte et al. (2022)
e Araujo et al. (2023), enfatiza-se que, embora n&o exista um melhor método ou um
método unico que justifique ou defina a melhor precificacao possivel, é saudavel para
uma empresa buscar um meétodo existente ou criar um que a aproxime de um preco

mais competitivo no mercado, tanto para produtos quanto para servicos.

4.4 DESAFIOS E VARIAVEIS QUE IMPACTAM A PRECIFICACAO
Conforme discutido até o momento, a definicdo de precos para os servigos
de GIR é relativa, devido as variaveis que tendem a influenciar o custo e,
consequentemente, a duragao do servigo. Esses fatores abrangem desde o estudo
das caracteristicas fisicas das propriedades até as regides onde estao registradas,

mudando consideravelmente de estado para estado.

4.4.1 Caracteristicas da Paisagem

A qualidade dos levantamentos georreferenciados esta diretamente
relacionada a uma série de variaveis, incluindo o tipo de equipamento utilizado, a
densidade da cobertura vegetal, as condigdes atmosféricas e a precisdo desejada.
Em areas abertas, o GPS pode substituir eficientemente a topografia convencional,
mas em regides de floresta, por exemplo, os sinais podem ser degradados,
comprometendo a precisdo das medigdes (Figueiredo Filho, Disperati & Watzlawick
2003).

Segundo Ok (2025), as caracteristicas da paisagem sdo um fator
determinante no levantamento topografico, pois o terreno rege a selecdo do método
mais apropriado. Por exemplo, enquanto as RPAs (Aeronaves Remotamente
Pilotadas) sao particularmente eficazes para o levantamento de terrenos acidentados,
sua utilidade diminui em areas com vegetagao densa. Nessas condigdes, os metodos
de levantamento tradicionais sdo aconselhados devido a sua maior confiabilidade e
precisédo (Ok 2025).

As caracteristicas do terreno podem ser uma das variaveis mais influentes na

formulacdo de pregos. Aspectos como a topografia (comparando areas planas e
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regides montanhosas), a presenca e a densidade da vegetacdo e o acesso aos
pontos de interesse devem ser estudados se influenciarem diretamente o tempo
necessario para a realizacao do servico.

Essas caracteristicas, como relevo irregular e/ou vegetacdo densa, levam a
equipe técnica a percorrer longas distancias em condigdes desafiadoras, dificultando
a funcionalidade dos equipamentos e aumentando o tempo de execucgao e,

consequentemente, os gastos financeiros.

4.4.2 Infraestrutura e Logistica

A malha viaria da area, o escopo do trabalho e a frequéncia das medicoes
também influenciam a escolha dos métodos de levantamento (Figueiredo Filho,
Disperati & Watzlawick 2003). A infraestrutura da regido onde a propriedade esta
localizada € também um dos fatores que influenciam a precificacdo. A falta de
estradas adequadas ou a necessidade de transportar equipamentos para locais
remotos impacta os custos de transporte e acomodacgao da equipe.

A logistica envolvida no deslocamento de equipamentos, como receptores do
Sistema Global de Navegacéo por Satélite (GNSS), drones, estagdes totais, entre
outros (Oliveira et al. 2024), consome uma por¢ao consideravel do orgamento (tanto
em termos de aquisigao quanto de aluguel de equipamentos).

Dito isso, € possivel avaliar o impacto que uma malha viaria de alta qualidade
pode ter, ndo apenas na seguranga dos envolvidos, mas também na estimativa do

periodo de servigo, afetando assim a precificagéo.

4.4.3 Tecnologia e Equipamentos

A evolugcado da cartografia trouxe equipamentos mais sofisticados, como
estacoes totais, aparelhos de GPS e softwares de pds-processamento, que permitem
maior controle de erros e precisdo nos resultados. Embora a decisdo sobre quais
ferramentas utilizar deva considerar um equilibrio entre a acuracia e os custos
operacionais, bem como o bom senso e a experiéncia do profissional (Figueiredo
Filho, Disperati & Watzlawick 2003).

Enfatizando a importancia do GNSS RTK (Real Time Kinematic), Rohr (2023)
mostra que esta € a metodologia mais confiavel para o georreferenciamento, pois

envolve a determinacdo de dados altimeétricos em projetos que exigem precisdo e
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encontram obstrugdes constantes, como em areas rurais onde ha vegetacédo densa,
por exemplo.

A selecdo de uma metodologia de levantamento topografico € uma deciséo
critica. Conforme comparado por Ok (2025), métodos convencionais, como a Estagao
Total e o GNSS, oferecem precisdo superior e custos iniciais de equipamento
reduzidos. Essas técnicas sdo adequadas para projetos que requerem precisao
subcentimétrica em areas localizadas e acessiveis. Em contrapartida, tecnologias
como as RPAs (Aeronaves Remotamente Pilotadas) exigem um investimento inicial
maior tanto em equipamentos quanto em software. No entanto, elas se mostram mais
econdmicas para projetos de maior escala e em terrenos de dificil acesso, ao reduzir
significativamente o tempo em campo (Ok 2025). Portanto, os custos de aquisicao e
manutengao sao despesas que devem ser consideradas na formacgdo de precos.
Além disso, a escolha da tecnologia deve também levar em conta a complexidade e
0s requisitos especificos do projeto.

O progresso tecnolégico trouxe novas opgdes para o georreferenciamento,
se permitidas pelas regulamentagdes e se alcangarem a precisao necessaria, cComo
drones e softwares de processamento de imagens, que oferecem maior eficacia na

coleta de dados, impactando a precificagéo.

4.4.4 Burocracias e Prazos

A complexidade do processo se deve as regulamentagdes técnicas do INCRA,
que incluem o uso do SIGEF para a certificacdo. A apresentagdo de documentos e a
frequente necessidade de ajustes para atender as exigéncias regulatérias podem
estender os prazos e incorrer em despesas inesperadas para todas as partes
envolvidas. Além disso, a adesao aos prazos exigidos por contratantes ou instituicdes
reguladoras demanda um planejamento meticuloso, especialmente em projetos
maiores ou mais complexos.

Neste caso, embora possa parecer se qualificar como um custo fixo por ter
um prazo especifico ou um possivel retorno para reapresentacédo de documentos, é
considerado um custo variavel, uma vez que, em alguns casos, deve-se contabilizar

uma extrapolagcéo dessa data/prazo ou a devolugao final dos documentos.
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4.4.5 Variabilidade Regional

O territorio brasileiro contribui para influenciar as variagoes de prego entre as
diferentes regides. Aspectos como clima, densidade populacional, custo de vida e
disponibilidade de mao de obra especializada podem tornar certos servigos
consideravelmente mais caros em algumas localidades. Segundo Oliveira e Piccinini
(2011), na teoria constitucional do mercado de trabalho, a formacgao e a remuneragéao
nao seguem a logica da competéncia ou da dinamica de mercado. Empresas de
médio e grande porte tendem a definir regras, como a preparacado de funcionarios
para cargos especificos, a forma de remunera-los, suas fungdes e promogoes. As
profissdes e os oficios sdo guiados por regras institucionais em vez de pela oferta e
demanda.

De acordo com Veloso (1992), o estado do Parana é composto por dois
biomas distintos: a floresta tropical pluvial (Mata Atlantica) e a savana (Cerrado). O
primeiro bioma é formado por diferentes contextos fisicos, tanto nos aspectos fisicos
quanto nos econdmicos, sociais e culturais. Os climas alternam entre seco e chuvoso
em diferentes épocas do ano, assim como a alta variagao de altitudes em todo o
estado (Santos 2022).

Estes fatores, combinados com a falta de literatura cientifica que aborde
esses desafios, evidenciam a complexidade do processo de definigao de pregos, onde
a diversificagdo de custos torna a padronizagéo de valores desafiadora e aumenta a
demanda por modelos preditivos que levem em conta essas disparidades regionais.
Portanto, o preco de um servigo de GIR na regido metropolitana de Curitiba/PR sera
diferente daquele em Sorriso/MT, mesmo que o tamanho da propriedade e o numero
de marcos sejam idénticos, por exemplo.

Essas dificuldades ilustram quao complicado € o processo de determinagao
de precgos e enfatizam ainda mais a importancia de métodos que integrem fatores
técnicos, econdmicos, logisticos e, principalmente, fisicos. A aplicagdo de modelos
que tratam o tempo como um elemento fundamental pode proporcionar uma melhor
previsdo e precisdo na avaliacdo de despesas, garantindo competitividade e clareza

no setor de georreferenciamento.

4.4.6 Nivel de Experiencia Profissional
De acordo com Silva et al. (2017), pelo fato de uma grande parte dos

profissionais pesquisados desconhecer o procedimento correto de assepsia, o
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resultado para os pacientes poderia ter sido muito mais favoravel. Este fator, entre
outros, levou os gestores a planejarem medidas de melhoria, como cursos de
capacitacao e educacido em saude.

A relacao entre a experiéncia profissional e a autopercepcao de competéncia
estd ligada ao desenvolvimento de habilidades no ambiente de trabalho, pois a
experiéncia pratica ndo apenas enriquece o conhecimento técnico, mas também
aumenta a confianca e a adaptabilidade do profissional diante dos desafios. Segundo
Batista, Matos e Graca (2011), profissionais mais experientes tendem a refletir
criticamente sobre suas vivéncias, o que lhes permite integrar novos aprendizados a
sua pratica diaria. A competéncia deve, portanto, ser compreendida de forma
multidimensional, abrangendo ndo apenas o conhecimento formal, mas também os
aprendizados informais que surgem das interacdes e praticas cotidianas.

Assim, é possivel perceber que o nivel de experiéncia, tanto profissional,
como abordado por Silva et al. (2017), quanto as vivéncias de vida, como destacado
por Batista, Matos e Graca (2011), podem influenciar positivamente e prever

resultados.

4.5 REVISAO DE TRABALOS EXISTENTES DE SERVICOS DE
TOPOGRAFIA
A pesquisa sobre avaliagdo de precos para servigos de georreferenciamento
no Brasil & bastante limitada, especialmente no que tange a modelos padronizados e
preditivos que levem em conta as particularidades regionais e técnicas. Em muitos
casos, a precificagdo € realizada de forma empirica. No entanto, algumas
investigagbes apresentam métodos e abordagens que auxiliam na compreensao das

variaveis envolvidas e no desenvolvimento de estratégias mais eficientes.

4.5.1 Metodologias de Estudos sobre Precificagao
Gazola (2002) sugere a implementagcdo de modelos de regressdo para
analisar custos, vinculando as variaveis envolvidas na metodologia, desde a coleta
de dados e a analise exploratéria até, por fim, o ajuste do modelo e sua aplicabilidade
a novos dados. Ao definir uma metodologia, é possivel antecipar custos com base em
variaveis controlaveis, como logistica e caracteristicas fisicas do terreno, permitindo

uma previsao mais precisa da execugao do servico.
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O estudo de Lorenzi e Rosa (2007) aborda o controle de custos em empresas
prestadoras de servigos, enfatizando a complexidade da precificacdo devido as
diferentes naturezas dos servigos, sejam eles repetitivos ou especificos. Destaca a
importancia da alocagao adequada de custos diretos e indiretos, considerando fatores
como mao de obra, materiais e estrutura organizacional, entre outros.

A proposta de Lorenzi e Rosa (2007) foi a implementacédo do método de
Custeio Baseado em Atividades (ABC) em uma empresa de topografia, visando
atribuir com precisdo os custos a cada atividade executada. O levantamento
detalhado dos custos diretos e indiretos, a identificacdo dos direcionadores de custo
e a analise da relagao entre as atividades e a geragéo de despesas permitiram maior
transparéncia e controle financeiro.

A prestacdo de servigos de topografia exige um alto nivel de precisao e
qualidade para garantir a eficiéncia dos levantamentos realizados. No entanto,
empresas que atuam neste setor enfrentam desafios relacionados ao retrabalho, que
impactam diretamente a produtividade e a precificagdo. Cunha, Nascimento e Parreira
(2014) destacam que o retrabalho em pequenas empresas de topografia pode ser
causado por problemas de comunicacéao interna, falhas no entendimento do escopo
e falta de reunides organizacionais. Esses fatores geram desperdicio de tempo e
recursos, afetando a lucratividade do projeto e a competitividade da empresa no
mercado.

O retrabalho ndo apenas compromete a entrega dos servigos no prazo, mas
também eleva os custos operacionais, pois exige a repeti¢cao de etapas ja executadas.
De acordo com a analise de Pareto realizada no estudo de Cunha, Nascimento e
Parreira (2014), 90,48% das causas de retrabalho estdo relacionadas a falta de
informacao entre os setores da empresa, falhas de comunicagao com o cliente e erros
na documentagao técnica.

Esses problemas impactam diretamente a precificacdo dos servigos, pois a
necessidade de refazer algo compromete as margens de lucro e dificulta a previséo
orcamentaria. A aplicacdo de metodologias de gestdo, como o ciclo Plan-Do-Check-
Act (PDCA), é sugerida como estratégia para minimizar o retrabalho e aprimorar a
organizagao dos processos internos. Essa abordagem ajuda a padronizar atividades,
mitigar falhas e garantir a conformidade dos servigos de topografia. Além disso, a
implementagdo de ferramentas de qualidade, como checklists e formularios de

controle, mostra-se eficaz para reduzir inconsisténcias operacionais sem a
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necessidade de grandes investimentos financeiros. Assim, a adogao dessas praticas
pode contribuir significativamente para a correta precificacdo dos servigos de
georreferenciamento, garantindo maior previsibilidade de custos e competitividade no
setor (Cunha, Nascimento & Parreira 2014).

A implementagao de um método de custeio, como feito por Lorenzi e Rosa
(2007), pode ser eficaz na determinagao dos custos reais dos servigos e auxiliar em
tomadas de decisao especificas. A diferenciagéo entre os tipos de servigos influencia
a formulacdo de precos e a categorizacdo de custos, tornando a escolha de um
sistema de custeio eficiente altamente relevante. De forma similar, como conduzido
por Cunha, Nascimento e Parreira (2014), uma metodologia foi aplicada para avaliar
elementos que estavam causando distorcbes financeiras em relagdo ao que foi

planejado.

4.5.2 Andlise Comparativa De Metodologias Utilizando RPA

No contexto global, o uso de tecnologias como RPA (Aeronaves
Remotamente Pilotadas) e imagens de satélite € amplamente adotado para reduzir
despesas em levantamentos topograficos. Barros e Silva (2019) examinam a relagao
custo-beneficio do uso de RPAs no georreferenciamento de iméveis rurais no Brasil,
mostrando que, embora o investimento inicial seja consideravel, a redugao no tempo
de execugao e na necessidade de mao de obra justifica os custos ao longo do tempo,
reduzindo o retrabalho e proporcionando servicos com maior qualidade e menores
custos.

Outra metodologia seguida por Chicati et al. (2019) utiliza imagens obtidas
através de RPA (recobrimento fotogramétrico) para o levantamento de limites naturais
em areas de dificil acesso, comparando-as com dados dos mesmos vértices
levantados utilizando posicionamento GNSS/RTK. Eles constataram que os valores
obtidos com a ortofoto estdo dentro da precisdo exigida pela NTGIR para limites
naturais ou inacessiveis.

Por outro lado, Ferreira (2019) enfatiza o uso de RPA em vez de Estacdes
Totais ao comparar a diferenca de tempo na obtengao de pontos em uma superficie
desejada. Devido a essa comparacao, foi estabelecido que o uso de imagens ou

nuvens de pontos € mais vantajoso para este tipo de levantamento.
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A comparagao entre métodos tradicionais e contemporéneos destaca a
importancia de modelos que ajustam a precificagdo as condi¢gbes locais, o que é

especialmente significativo em nagdes de grande dimensédo como o Brasil.

4.5.3 Principais Lacunas e Oportunidades

Embora os estudos disponiveis fornecam contribuicdes relevantes, existem
lacunas notaveis na literatura, particularmente no que tange a integragao de variaveis
técnicas, econOmicas e logisticas em modelos de precificacdo. Adicionalmente,
poucos estudos investigam o impacto de aspectos como sazonalidade, condi¢bes
climaticas e infraestrutura local na formacgao de custos.

De acordo com Fontes (2018), a atual certificacdo de imdveis rurais alterou a
forma como profissionais habilitados conduzem essas -certificagdes, gerando
diferentes interpretacdes e aumentando a necessidade de pesquisas sobre a correta
aplicacao da legislagao.

Uma oportunidade promissora reside no desenvolvimento de modelos
preditivos baseados em estatistica espacial, conforme indicado por Pimenta (2021).
Esses modelos podem incorporar fatores como as caracteristicas do terreno, a
distancia entre os vértices e o tempo de execugao estimado, proporcionando maior
precisdo na determinagdo de pregcos e, consequentemente, auxiliando a

competitividade de profissionais e empresas no setor de georreferenciamento.

4.6 TEMPO COMO PRINCIPAL FATOR DE PRECIFICACAO
A duracédo de um projeto de georreferenciamento € um aspecto influente no
calculo de seus custos. Estimar o tempo necessario para cada fase do trabalho ajuda
os profissionais a estabelecerem precos mais precisos, minimizando incertezas e

melhorando a alocagao de recursos humanos e tecnologicos.

4.6.1 Relagao Entre Tempo e Custo

De acordo com Alves, Varotto e Gongalves (2012), uma abordagem
quantitativo-descritiva foi utilizada para investigar os pregcos e métodos de
precificacdo usados por varejistas em S&o Paulo. A pesquisa foi conduzida atraves
de um levantamento com uma amostra n&o-probabilistica e por conveniéncia,

considerando estabelecimentos na regiao em 2011, envolvendo 35 individuos.
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Os métodos de precificagao foram classificados em trés categorias: métodos
baseados nos custos do fornecedor, métodos baseados na expectativa do cliente e
métodos baseados na concorréncia do mercado. A pesquisa constatou uma
predominancia no uso de métodos de custo tradicionais em detrimento de abordagens
orientadas ao cliente (Alves, Varotto & Gongalves 2012).

Dito isso, € possivel buscar uma metodologia de precificagdo para servigos e
topografia que vise a maximizagao dos lucros, a competitividade de mercado e a
fidelizacao de clientes. A analise dos métodos de precificagao deve incluir abordagens
como a analise de custos (considerando equipamentos e méo de obra), a precificagao
competitiva (avaliando as taxas dos concorrentes) e a precificagdo baseada em valor
(considerando o beneficio percebido pelos clientes). Segundo Souza e Peixe (2019),
destaca-se a necessidade de um mapeamento sistematico dos custos associados a
prestacédo de servigos, que sirva como base para a construcdo de uma estrutura de
precificacao que reflita a realidade econémica das operagdes.

A implementacao de uma metodologia de precificagao eficiente no setor de
topografia pode se beneficiar significativamente da analise de dados reais de projetos
anteriores, como o que foi realizado em pesquisas do setor hoteleiro. A coleta e
analise meticulosa de custos diretos, como materiais e m&o de obra, e de custos
indiretos, que englobam despesas administrativas e fiscais, sdo fundamentais para
garantir uma avaliagdo abrangente dos gastos (Souza & Peixe 2019). Assim, a
adocao de um meétodo descritivo que combine analise tedrica e estudos de caso
empiricos permite uma avaliagdo detalhada das variaveis que impactam tanto o custo
quanto o tempo de execugdo dos servicos de topografia, promovendo uma
compreensao mais precisa da dindmica de mercado e da precificagao.

Além disso, a incorporagao de uma estrutura de margem de lucro adequada
através do método markup € essencial para assegurar que 0s pre¢cos cobrados nao
apenas cubram os custos operacionais, mas também sustentem a viabilidade
financeira do negdcio. A gestao eficaz de custos e despesas torna-se uma ferramenta
estratégica, com a recomendagdo de implementar sistemas de controle e
planejamento que facilitem a comparacado entre os custos reais e os projetados
(Souza & Peixe 2019). Esta abordagem integrada ndo apenas otimiza a definigdo de
precos, mas também contribui para a competitividade e sustentabilidade econédmica

do setor de topografia, de forma similar ao que é observado na hotelaria.
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Conforme sugerido por Tinoco e Silva (2019), a metodologia pode ser definida
através da analise de Notas Fiscais de Consumidor Eletrénicas (NFC-e) como fontes
de dados. Sugere-se também a identificacdo de categorias e precos médios para
cada categoria, um modelo que considere variaveis como a demanda pelo servigo,
custos associados (transporte, por exemplo) e a concorréncia. Assim, é possivel
vincular com as despesas de topografia, controlando as notas fiscais de despesas,
bem como categorizando cada tipo de servigo por area e local executado e o preco
médio a ser pago/recebido por eles. A validagao da metodologia e do modelo é
importante para verificar sua realidade com a aceitagdo do mercado e com o que foi
efetivamente gasto, consequentemente ajustando os valores para que sejam tanto
competitivos quanto justos (Tinoco & Silva 2019). De forma analoga, este modelo de
avaliagao pode ser replicado para os servigcos de topografia e GIR, onde os valores
finais do modelo podem ser ajustados a realidade do mercado, tornando-os mais

competitivos.

4.6.2 Tempo e Complexidade dos Servigos

De acordo com Fontes (2018), devido a hierarquia entre as regulamentacgdes
e a necessidade de conduzir registros e averbagdes de forma que respeite as leis
envolvidas no processo de certificagdo de imodveis rurais. Além disso, a complexidade
dos servigos é afetada por mudancgas nas leis existentes.

A integracdo de documentos técnicos nos registros existentes, devido a
particularidades e exigéncias, somada a necessidade de que as informacdes sejam
compreendidas e aceitas pelos cartérios, cada um com seus proprios requisitos,
aumenta a dificuldade e o tempo de entrega dos documentos necessarios (Fontes
2018).

A complexidade aumenta ao se considerar a integragao desses documentos
em sistemas de registro existentes, que podem ter suas préprias particularidades e
exigéncias. Ademais, a necessidade de garantir que essa informagdo seja
compreendida e aceita por diversos cartorios, que frequentemente diferem em suas
praticas, adiciona um elemento adicional de dificuldade.

Apenas no estado do Parana, podem ser encontrados biomas como a floresta
tropical pluvial (Mata Atlantica) e a savana (Cerrado), que apresentam caracteristicas

fisicas e culturais muito distintas (Veloso 1992). O clima predominante € o subtropical
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e temperado, com possibilidade de chuva no verdo e periodos secos indefinidos
(Maack 2012).

Existem grandes variacbes de altitude, como em Guarapuava/PR, por
exemplo (Santos 2022). Este cenario complexo, apresentando uma diversidade de
condicbes, pode influenciar ndo apenas o tempo necessario para realizar os
levantamentos de campo, mas também a mobilidade necessaria nessas regioes.

Inicialmente, Duarte et al. (2022) enfatizam a necessidade de realizar um
levantamento da situagao registral do imoével, o que envolve a obtengdo de uma
certidao atualizada junto ao Cartério de Registro de Iméveis (CRI) competente. Para
a regularizagao fundiaria, o CRI estabelece uma série de requisitos judiciais ou
extrajudiciais, conforme a legislacdo de registros publicos, que o proprietario ou
possuidor do imovel deve seguir. Se o registro estiver regularizado, o CRI emitira um
documento que descreve 0s passos a serem seguidos e lista toda a documentagao
necessaria para o processo.

No desenvolvimento da execucao do georreferenciamento de imoveis rurais,
com base nas normas e na legislagao estabelecida pelo INCRA, o cumprimento de
diversos requisitos € essencial, incluindo a apresentacédo de arquivos e documentos

especificos (Duarte et al. 2022).

4.6.3 Importancia de Modelos Preditivos

De acordo com Régo e Pena (2012), a regresséo espacial € fundamental para
a compreensao e representacdo da dependéncia espacial, utilizando dados
observados de areas préximas para prever ou explicar fenbmenos em regides que
ainda nao foram analisadas. Modelos de regressao espacial, como o Modelo
Regressivo Espacial (SAR), o Modelo de Erro Espacial (SEM) e o Modelo Espacial
Geral (SAC), sao utilizados para essa representacgao.

O modelo SAR considera a dependéncia entre as variaveis, quantificando-a
em relagao aos seus vizinhos e covariaveis, enquanto o SEM deriva informagdes da
dependéncia do erro aleatério do modelo. O SAC é uma generalizagdo dos modelos
anteriores, eficaz em contextos de alta dependéncia espacial. O SAR é preferivel em
situagdes de dependéncia espacial, embora o SEM seja relevante quando multiplos
parametros sdo considerados. Em um estudo conduzido pelos autores, os modelos

SAR e SEM foram aplicados para avaliar a dependéncia espacial entre vértices, com
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a possibilidade de incorporar o SAC para comparagao de qualidade se for identificada
forte dependéncia espacial nas variaveis analisadas (Rego & Pena 2012).

Em uma analise comparativa de trés métodos de inferéncia espacial,
Lombardi (2001) investiga o uso do Processo Analitico Hierarquico (AHP), da légica
booleana e do Gama Fuzzy para a geragao de mapas de areas de interesse. A
integragdo de mapas tematicos e numéricos por meio desses métodos resultou na
criagdo de um mapa-sintese, que fornece uma visdo abrangente e eficiente da
situacao, essencial para uma tomada de decisao eficaz.

O método AHP destacou-se por sua objetividade na espacializagéo de areas,
utilizando a ponderagao de variaveis como uso do solo, declividade, malha viaria e
drenagem. Em contraste, a abordagem booleana mostrou-se inadequada, pois tratou
todas as variaveis com igual importancia, sem esclarecer as contribui¢cées individuais
de cada uma na identificagdo das areas de interesse. Assim, Lombardi (2001) enfatiza
a importancia da escolha do método apropriado, destacando a superioridade do AHP
na analise espacial (Lombardi 2001).

Pimenta, Ribeiro e Junior (2021) discutem e avaliam o uso de métodos
estatisticos, como a regresséao linear, para aumentar a arrecadagdo municipal, por
exemplo. A comparagéo de diferentes modelos de regresséo para estimar variaveis
dependentes demonstrou a eficacia de se considerar a autocorrelagdo espacial por
meio de modelos mais avangados. A analise estatistica, especialmente a regresséo
linear multipla, permitiu a construgdo de um Modelo de Regressédo Linear
Convencional (MRLC), reduzindo variaveis com base em testes de significancia e
utilizando dados cartograficos e de registros imobilidrios. A precisdo do modelo foi
avaliada de acordo com as recomendacdes da norma NBR 14.653-2, através de
testes estatisticos. Aplicando essa mesma metodologia ao campo do
georreferenciamento, é possivel determinar o tempo necessario para materializar
vértices, por exemplo, na delimitacao de imdveis rurais.

Cada modelo responde de forma apropriada, onde o MRLC é eficiente na
previsdo de precos devido a normalidade dos residuos e a autocorrelagao dos erros,
e a Regressao Geograficamente Ponderada (GWR) considera a autocorrelagao
espacial e a heterogeneidade espacial, fazendo previsdes onde a dependéncia da
variavel espacial influencia o resultado com maior precisdo. Portanto, ao considerar

o componente geografico, € inevitavel que um modelo de regressao espacial seja



40

utilizado, obtendo-se assim confiabilidade nos resultados e avaliando a influéncia das

variaveis independentes (Pimenta, Ribeiro & Junior 2021).

4.7 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO 4

O Artigo 01 (O Desafio da Precificagao de Servigos de Georreferenciamento
de Imédveis Rurais: Uma Revisao Critica) estabelece a fundamentagéo para toda a
pesquisa. A principal contribuicao deste artigo foi realizar um diagnéstico aprofundado
do setor de GIR no Brasil, identificando uma lacuna metodoldgica critica em sua
pratica comercial: a auséncia de critérios objetivos para a precificagdo dos servigos.
Através de uma revisao fundamental, este artigo demonstrou que a dependéncia de
meétodos heuristicos e da experiéncia subjetiva para estimar o tempo de execugéo em
campo, o principal componente de custo, cria um cenario de incerteza e risco para
todas as partes envolvidas. Portanto, a consideragédo central deste artigo é que ele
caracteriza e valida a existéncia de um problema relevante, tanto do ponto de vista
pratico quanto académico, e conclui ao apontar a necessidade de desenvolver um
modelo quantitativo como uma solugéo viavel, estabelecendo assim a base para a

investigacdo empirica subsequente.

4.8 CONCLUSAO

A evolugcdo do Georreferenciamento de Imoéveis Rurais (GIR), tanto em
procedimentos quanto na aquisicdo de dados, no Brasil tem sido um marco para a
regularizacdo fundiaria, promovendo seguranca juridica e uma gestdo de terras
eficiente. Com a crescente demanda por praticas agrarias organizadas, a importancia
do GIR tornou-se evidente, facilitando a definicdo precisa dos limites das
propriedades e prevenindo conflitos de interesse.

No entanto, apesar de sua relevancia, a falta de parametros e metodologias
claras e bem estabelecidas para a precificagdo dos servigos de georreferenciamento
representa um desafio. A avaliacdo de custos é frequentemente conduzida de forma
empirica, levando a variagdes significativas nos pregcos cobrados por servigos
similares em diferentes regides. Essa realidade evidencia a auséncia de um modelo
de precificacdo consistente que considere as numerosas variaveis envolvidas,
incluindo as caracteristicas do terreno, os requisitos logisticos e as exigéncias

regulatorias.
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O tempo necessario para realizar o servigo de georreferenciamento € um dos
fatores mais relevantes na determinagao do precgo. A previsibilidade do tempo de
execugao nao apenas ajuda os profissionais a estimarem custos mais precisos, mas
também serve como base para a alocagao de recursos. Infelizmente, a falta de uma
abordagem de modelagem que incorpore esta variavel, juntamente com outras que
influenciam o servigo, prejudica a formulagao de precos justos e coerentes.

Diante deste cenario, é essencial harmonizar os critérios de precificagdo no
setor de georreferenciamento de imoveis rurais. A criagdo de um modelo padronizado
que integre as diversas variaveis necessarias para a definicdo de custos é
fundamental para promover a transparéncia e a competitividade neste mercado. Com
uma abordagem sistematica e bem definida, sera possivel garantir que os servigos
de GIR sejam avaliados de forma justa, beneficiando tanto os profissionais da area

quanto os proprietarios de terras, assim como a sociedade como um todo.
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5 COMPARAGCAO ENTRE MODELOS PREDITIVOS PARA OTIMIZAGAO
DA ESTIMATIVA DE TEMPO EM SERVICOS DE
GEORREFERENCIAMENTO DE IMOVEIS RURAIS

O Georreferenciamento de Imoveis Rurais (GIR), procedimento para a
regularizagao fundiaria no Brasil (Brasil, 2002), constitui uma atividade técnica cujo
sucesso depende nao apenas da precisdo topografica, mas também de um
planejamento logistico e financeiro eficaz. Conforme estabelecido no estudo sobre os
desafios na precificacdo destes servigos Silveira, Paiva e Goulart (2025), mencionam
que um orgamento justo e competitivo é influenciado por varidveis de campo e de
dificil quantificacdo a priori. Fatores como as distancias de deslocamento entre
vértices, as caracteristicas da cobertura vegetal, a acessibilidade e a topografia do
terreno introduzem um grau de incerteza na estimativa do tempo de deslocamento
entre os vértices, que € uma componente relevante sobre o desse tipo de servigo. A
dificuldade de encontrar ou determinar uma metodologia padronizada para essa
estimativa representa, portanto, um gargalo fundamental na gestao e negociagéo dos
servicos de GIR.

A estimativa de custos na fase de viabilidade ou inicial de um projeto é
reconhecidamente uma das etapas mais criticas e desafiadoras na engenharia, além
disso elas devem apresentar um grau de precisdo que nao indiquem custos fora da
realidade (BELOTTO, 2022).

Diante deste cenario, o problema deste artigo surge da dependéncia do setor
em regras praticas e na experiéncia individual dos profissionais para a formulagao de
propostas orgcamentarias. Esta abordagem, embora valida, ndo possui padronizagéo
e reprodutibilidade, resultando em discrepancias entre orcamentos e,
consequentemente, em elevado risco comercial para quem executa (subestimagao
de custos) e em falta de transparéncia para quem contrata (superestimacao de
valores).

Segundo a pesquisa realizada por Maués et al. (2022), as equagdes
determinadas pela regresséao linear simples, apds testadas em um novo orgamento,
apresentaram resultados similares a precisdo do orgamento com existéncia de
anteprojeto. Desafios analogos através do desenvolvimento de modelos de estimativa

paramétricos, através de parametros importantes, que buscam estabelecer relagcbes
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estatisticas entre as caracteristicas de um projeto e seus custos, com dados de
projetos anteriores (MAUES et al 2022).

A lacuna de conhecimento que este artigo busca preencher, esta na auséncia
de um modelo quantitativo de levantamento de dados que possam apoiar, validar ou
até mesmo substituir essa estimativa empirica, traduzindo as caracteristicas fisicas
de um imdével em uma previsdo de tempo de execugdo com margens de erro
conhecidas.

Analisando a pesquisa realizada por Oliva e Granja (2015), que utilizaram
uma pratica de gestao que se baseia no custo alvo o Target Value Desgin (TVD), para
substituir a subjetividade por um processo integrado e baseado em dados. Assim, o
objetivo geral deste artigo é desenvolver e validar um modelo preditivo para estimativa
de tempo em servicos de GIR. Para tal, sera realizada uma analise comparativa
baseada em técnicas de aprendizado de maquina (Machine Learning), modelos de
regressdo espacial e regressao linear, de acordo que seja possivel explicar o
comportamento da variavel dependente “Intervalo_Deslocamento”, que serve para
medir o esfor¢o e o tempo despendido, entre vértices, em campo.

Dentre as técnicas de Machine Learning, destacam-se os métodos de
conjunto (ensemble methods), que, segundo Dietterich (2000), combinam multiplos
modelos para obter uma predigao final mais acurada através da votagao das decisdes
dos classificadores individuais no conjunto.

Componentes/algoritmos de re-amostragem como o Bagging (ex: Random
Forest e Extra Trees), através de amostragem bootstrap, gera conjuntos de
treinamento a partir de amostragem uniforme dos conjuntos treinando assim um tipo
de classificador/regressor (Coelho, 2006). Outro componente/algoritmo de re-
amostragem, Boosting (ex: Gradient Boosting e XGBoost), os conjuntos de
treinamento ndo sado gerados via amostragem uniforme e a probabilidade de uma
certa amostra ser escolhida depende da contribuicdo dela para determinar o erro dos
componentes treinados (Coelho, 2006).

Segundo Silva et al. (2018), o método boostrap consiste na re-amostragem
dos dados originais, com repeticdo. Em cada re-amostragem é criado um conjunto de
dados, obtendo a média em cada procedimento, apdés um numero “x” de iteracdes
bootstrap é calculado a média das medias obtidas anteriormente (Silva et al., 2018).

Como objetivos secundarios, busca-se: (a) realizar uma analise comparativa

da performance de diferentes classes de algoritmos de regressao, desde modelos
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lineares tradicionais até os avangados como o Random Forest e Gradient Boosting,
para identificar a abordagem mais acurada para este problema especifico; (b)
quantificar a importancia relativa das variaveis de campo (distancia, tipo de solo,
declividade e a necessidade de veiculo) na determinacdo do tempo, validando
empiricamente as hipoteses levantadas na pesquisa realizada, sobre precificagao,
por Silveira, Paiva e Goulart (2025); e, por fim, (c) propor um tipo de modelagem que
possa servir como uma ferramenta de apoio a decisdo para o planejamento de
projetos e a formulacéo de orcamentos mais precisos e competitivos, através de um

sistema de verificagao de tempo.

5.1 METODOLOGIA

A metodologia para esta pesquisa e para auxilio na estimagao de valores de
GIR parte do pressuposto que devera ser utilizado técnicas de regresséo espacial e
inferéncia estatistica. Para a elaboragcdo do calculo aproximado do tempo de
deslocamento ' em campo e consequentemente determinagdo dos vértices de
interesse, no planejamento de campo, pode-se estipular um modelo que possa prever
o tempo que cada vértice necessita para ser mensurado.

A fim de facilitar o entendimento da metodologia, o diagrama (Figura 1)
apresenta o processo desde o registro das observagdes até a escolha do melhor tipo

de modelagem de dados, por meio da validag&do externa de um conjunto independente.

" Distancia percorrida entre o ponto de partida e o vértice desejado.



Figura 1 - Diagrama da Metodologia
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5.1.1 Preparagao do conjunto de dados
Nesta secgao, sera apresentado, brevemente, o procedimento pré campo, as
areas escolhidas para pesquisa, avaliando as dificuldades que serdo encontradas e
por fim a forma que os dados serdo visualizados em campo, por meio de uma

plataforma digital.

5.1.1.1 DEFINICAO DA AREA DE ESTUDO E DESLOCAMENTO
Os estudos de caso utilizados para coleta das observagdes de campo

relevantes para o trabalho, com coordenadas georreferenciadas, sao alguns
Assentamentos visitados pelo autor da pesquisa, no interior do Estado do Parana,
entre os anos de 2023 e 2025.

A utilizacdo de diferentes areas como estudo de caso, foi devido a viagens
realizadas pelo autor realizando observagdes de campo, visando o levantamento
topografico georrefenciados de imdveis rurais. Na Figura 2, é apresentada a
distribuicao das areas (Assentamentos) utilizadas como caso de estudo no Parana,

onde foram selecionado 4 Regides.

Figura 2- Disposi¢do dos Assentamentos Visitados entre 2023 e 2025.
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Fonte: O Autor, 2025.
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5.1.1.2 PLANEJAMENTO DE CAMPO
O INCRA fornece o projeto de parcelamento de cada assentamento a ser

Georreferenciado, o qual deve ser respeitado nas préximas etapas, tanto no
planejamento quanto no levantamento dos vértices de interesse, em campo.

O planejamento de campo garante que, a demarcagdao dos limites dos
assentamentos e seus lotes, por meio do georreferenciamento, seja realizada de
forma precisa e otimizada, levando em consideracao elementos como o parcelamento
das PA2s em questdo, bases cartograficas de hidrografia, informagbes de
propriedades confrontantes, analise do relevo da regido e acessos e vias de
deslocamento.

O processo envolve uma analise detalhada que abrange desde a
compreensao da situacio espacial do assentamento até as caracteristicas de uso do
solo da area desejada, passando pela determinagcdo dos vértices a serem
materializados em campo, bem como as decisbes que devem ser tomadas na
execucao.

Topicos sao considerados no processo, os de maior relevancia para esta

pesquisa sao:

e Avaliagéo dos cursos d'agua na area;

e Definigdo das rotas de acesso aos vértices que delimitam as divisas;

¢ Analise da variagao do relevo;

e Identificacdo preliminar de confrontantes;

o Verificagdo antecipada das exigéncias legais para implantacdo de
vias; e

e Localizagao de potenciais bases de rastreio.

5.1.1.3 ANALISE PREVIA DAS CARACTERISTICAS
O uso de imagens de satélite € essencial no planejamento de campo,

proporcionando uma visdo detalhada das caracteristicas fisicas, ndo apenas dos
assentamentos, mas como em outras regides rurais. As imagens sao usadas para
comparar o projeto de parcelamento do INCRA com a situagao real do uso do solo,
utilizando técnicas avangadas de segmentagdo? para identificar areas agricolas, de

preservagao e cursos d'agua.

2 Projeto de Assentamento, criados por meio de obtencao de terras, pelo INCRA
3 Divide a imagem em pedacos, para trata-los posteriormente, simplificando o reconhecimento.
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Com base na analise das imagens também ajudou a definir rotas eficientes
de acesso aos pontos de interesse. A segmentagcdo de uma imagem de satélite
CBERSO04A*, usando Random Forest, destacou diferentes classes de vegetagdo e
desafios como a densidade que pode dificultar o acesso aos vértices necessarios.

As areas com vegetagdo densa, como Reserva Legal® (RL), na coloragdo
verde escuro, enquanto as areas com vegetagao esparsa® estdo em tons mais claros
do verde. Por fim, areas com pastagem ou agricultura, possuem cor amarela,

consideradas como solo exposto, demonstrado na Figura 3.

Figura 3 - Segmentacéo a partir da uma imagem do satélite CBERS04A
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Fonte: Autor, 2024.

5.1.1.4 ANALISE DO RELEVO
A analise detalhada do relevo é crucial no planejamento estratégico para

georreferenciamento dos assentamentos, com o objetivo de melhorar a eficiéncia das

operagdes de campo. Utilizando dados do Modelo Digital de Terreno (MDT) gerado a

4 Satélite de sensoriamento remoto de média resolugdo, com resolugdes entre 2m e 60m.

5 Area dentro da propriedade rural destinada a garantir o uso sustentavel dos recursos naturais,
conservar os processos ecoldgicos, preservar a biodiversidade e oferecer abrigo e protecdo a fauna
e flora nativa. BRASIL. Lei n°® 12.651, de 25 de maio de 2012. Institui o novo cdédigo florestal
brasileiro.

6 Espagos com pouco ou nenhuma vegetagdo arbustiva, cobrindo no maximo 25% da area.
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partir da Shuttle Radar Topography Mission (SRTM7), disponivel no portal da
EMBRAPA, é possivel entender sobre a topografia da area de estudo, como mostra
Figura 4.

O MDT ajuda na selegao estratégica de bases para comunicagao eficiente
entre a base e as estagcées méveis (Rovers), melhorando a precisao e a agilidade dos
levantamentos georreferenciados. Além disso, a analise do relevo tende a facilitar a
elaboracdao de rotas de acesso otimizadas, minimizando os desafios em terrenos
acidentados e garantindo a acessibilidade a todas as partes do assentamento,

conforme exigido pelo MTGIR.

Figura 4 - MDT para analise da topografia a ser visitada, extraido do SRTM.

Valor Cor Rétulo

250 250-300

301 300-350

. 350-400

Fonte: Autor, 2024.

5.1.1.5 PROJETO DE NAVEGACAO
O projeto de navegacao visa otimizar as operagdes de campo e reduzir custos,

mantendo a qualidade do georreferenciamento e de toda as etapas citadas no
planejamento de campo, citadas anteriormente. Utilizando o aplicativo QField (Figura
5) em dispositivos moveis como smartphones e tablets, a equipe pode navegar,
coletar dados de forma eficiente e tomar decisdes baseadas no software, mesmo em

ambientes offline.

7 Missao espacial feita em fevereiro de 2000. Auxilia a gerar MDT. NIMA e NASA foram os institutos
responsaveis por esta missao.
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A aplicagao permite visualizagao detalhada do terreno, atualizagdo de dados
em tempo real, integragdo com informacgdes pré-existentes, e funciona em areas com
conectividade limitada. Essa estratégia potencializa significativamente a logistica e a
eficacia das atividades de campo, contribuindo para o sucesso dos

georreferenciamentos dos assentamentos.

Figura 5 - Projeto de Navegagéo no aplicativo QField.
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Fonte: O Autor, 2025.

5.1.2 Descricao dos processos envolvidos no levantamento de campo

Os métodos de levantamento escolhidos para a pesquisa séo as técnicas de
posicionamento GPS ou GNSS, permitidos pelo MTGIR.

Diariamente, em campo, € necessario instalar e iniciar o aparelho que
permanecera rastreando um unico vértice durante todo o levantamento, registrando
as observacdes desse vértice que serve de referéncia a todo o levantamento,
chamado de “Base” (Figura 6).

Figura 6 - “Base”, vertice utilizado como referéncia de levantamentos.

Fonte: O Autor, 2025.
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Nos primeiros dias de trabalho, ndo é possivel implantar os marcos de divisa
dos lotes, realizada pela "locagdo de marcos"® e/ou materializagéo "vértices tipo M
(marco)", que serao objetos de estudo desse artigo. Isso acontece por alguns motivos
importantes, como por exemplo o0 ndo conhecimento dos caminhos das estradas,
necessario para definir a posicdo dos marcos, outro exemplo seria a auséncia de
exatidao do ponto de referéncia principal (Base) no primeiro dia.

Depois de inicializada a “Base”, a proxima etapa é mapear as estradas e os
cursos de agua que delimitam os lotes. Esses elementos sdo muito importantes para
o GIR, mas nao seréo tratados nesse artigo, pois o foco esta relacionado ao registro

e/ou materializacao de “vértices tipo M (marco)”.

5.1.2.1 LEVANTAMENTO DE CAMPO E MATERIALIZACAO DOS
VERTICES
No levantamento de campo, sdo identificados e/ou materializados os pontos

importantes no terreno (Figura 7), que s&o chamados de "vértices". Esses veértices

ajudam a definir os limites dos terrenos, areas, poligonos, lotes e assentamentos.

Figura 7 - Vértice do tipo “M” (marco), para definicdo dos limites dos iméveis.

Fonte: O Autor, 2025.

8 Processo de implantar/materializar vértices por meio de suas coordenadas.
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O deslocamento entre vértices € um fator que pode influenciar o tempo e,
consequentemente, no custo de um GIR, mais do que a prépria implantacao fisica
dos vértices. Portanto, a quantidade de tempo e recursos financeiros vai depender
principalmente da distancia a ser percorrida entre os pontos e da quantidade de

pontos a se determinar.

5.1.2.2 REGISTRO DAS VARIAVEIS
Para registrar o deslocamento a pé e de carro, no momento do trabalho, é

possivel mapear o caminho com auxilio de um aplicativo de “fracking” de celular,
denominado “Locus Map”, conforme demonstrado na Figura 8.

Dessa maneira ao utilizar carros, que agilizam o deslocamento, pois nem
sempre ha caminhos ou possiveis vias encontradas no planejamento (que se baseia
no uso de solo extraida por imagens orbitais), uma vez que em campo, esse trecho

possa nao existir mais ou estar coberto de vegetacao.

Figura 8 - Caminhamento utilizando o aplicativo “Locus Map”.
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Fonte: O Autor, 2025.

O tempo considerado, sera a diferenca entre o rastreio do vértice em questao
e o rastreio do anterior expressado em minutos, ambos os horarios sao fornecidos
pelo processamento que disponibiliza data e horario do rastreio de cada vértice.

Para casos em que foi possivel acessar uma determinada regido de carro,
em seguida feito o caminhamento até o vértice desejado, foi utilizado o horario de

saida do carro, registrado no aplicativo “Locus Map”.
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Para casos em que a coluna “Veiculo” das observagdes teve registro de
‘carro”, é valido informar que para esta combinagdo, em particular, s6 foram
considerados os tipos de solo “estrada” e “solo exposto”, ndo sendo utilizada em
nenhum tipo de vegetagao.

A Tabela 1 demonstra como a organizagédo de cada variavel sera registrada
na planilha, para que seja possivel comparagao de tipos diferentes de modelagem.
Este tdpico apenas aborda a parte realizada em campo, que, com auxilio do aplicativo

“Locus Map”, registra o percurso realizado.

Tabela 1 — Exemplo da Tabela/Planilha Final das Observagées, contendo

apenas as variaveis descritas.

Nome Vertice Solo Veic | Distancia do an- | Intervalo Desloca- | Desnivel
Anterior ulo terior (m) mento (min) (%)
SUAV- vegetacao .
M-988 BASE esparsa apé 115 25 -0,16
SUAV-M- | vegetacao .
RIO1 938 densa apé 12 8 -0,22
RIO2 RIO1 | Vvesetcao | 239 27 20,10
densa
SUAV- vegetacao .
M-548 RIO2 densa apé 14 24 0,47
SUAV- | SUAV-M-
M-781 ]3] estrada carro 124 14 -0,01
SUAV- | SUAV-M-
M-782 731 estrada carro 192 8 0,01
SUAV- | SUAV-M- solo .
M-568 782 exposto | *P¢ 4 12 -0,07
SUAV- | SUAV-M- solo
M-551 568 exposto | SO 171 1 -0,00

Fonte: O Autor, 2025.

5.1.2.3 PROCESSAMENTO DOS DADOS LEVANTADOS EM CAMPO
Para processamento de dados, o software MAGNETTools é utilizado para

essa etapa, possibilitando o vinculo dos dados observados em campo gerando as
planilhas do processamento GNSS (RTK e Pd6s Processado), que subsidiardo a

montagem das tabelas, como demonstra a Figura 9.
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Figura 9 - Processamento de vértices rastreados, no software MAGNETTools.

Fonte: O Autor, 2025.

5.1.3 Definigao das variaveis
As variaveis independentes e dependente foram observadas em campo,
registradas e avaliadas pelo autor deste artigo, pontualmente, buscando evitar erros
grosseiros no processo ou que nao relatassem a realidade de campo.
Visando explicar a tabela/planilha das observag¢des as primeiras 2 colunas

constam a ldentificagdo das observagdes (Nome e Vértice Anterior), como mostra

Figura 10.
Figura 10 - Dire¢do do Deslocamento (ID), com os vértices ocupados.
Nome Vertice Anterior
DUIC-M-948 BASE . O %
DUIC-M-949 | DUIC-M-948 Pl
RIOL DUIC-M-949
RIO2 RIO2

Fonte: O Autor, 2025.

A 32 coluna representa o uso do solo (Solo), referente a caracteristica fisica

do local onde o vértice é determinado, atribuido um peso de 1 a 4, de acordo com a
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dificuldade causada no caminhamento, como demonstra a Figura 11, onde:

1 - Estrada; 2- Solo Exposto; 3 - Vegetagao Esparsa; e 4 - Vegetagado Densa.

Figura 11 - Exemplo da variavel Uso do Solo, de acordo com a dificuldade

identificada em campo.

Solo

ectrada

solo exposto

ve(etacao esparsa

vegetacao densa

Fonte: O Autor, 2025.

A 42 Esta coluna é referente se foi necessario utilizar carro ou ndo, como

demonstra a Tabela 2.

Tabela 2 — Exemplo da variavel que identifica se foi ou ndo utilizado veiculo.

Veiculo
apé
carro

Fonte: O Autor, 2025.

A 52 coluna é referente a distancia percorrida entre vértices (Distancia do
anterior), em metros, demonstrado pela Tabela 3.

Tabela 3 — Exemplo de variavel que identifica a Distancia Percorrida.

Distancia do anterior (m)
115
12
239
14

Fonte: O Autor, 2025.

A 62 é referente ao intervalo de deslocamento entre vértices, demonstrado

pela Tabela 4.
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Tabela 4 — Exemplo da variavel que identifica o tempo de deslocamento entre

oS veértices.

Intervalo Deslocamento (min)
25
8
27
24

Fonte: O Autor, 2025.

A 72 coluna é o resultado da razdo entre a distancia horizontal entre dois

vértices e a distancia vertical entre eles, como demonstra a Tabela 5.

Tabela 5 — Exemplo da variavel que identifica a declividade do deslocamento.

Desnivel (%)
-0,16
-0,22
-0,10
0,47

Fonte: O Autor, 2025.

5.1.4 Analise de correlagao entre as variaveis

A modelagem preditiva € precedida por uma Analise Exploratéria de Dados
(AED), procedimento fundamental que visa a compreensao da estrutura, distribuicao
e inter-relagbes das variaveis coletadas. Conforme preconiza a metodologia para
construcao de modelos de regressao, esta fase é essencial para a identificacao de
padrdes, tendéncias, valores atipicos (outliers) e para a verificagao dos pressupostos
dos modelos estatisticos a serem aplicados (GAZOLA, 2002).

De acordo com Zilli et al. (2021), a AED é realizada tanto na variavel explicada
ou dependente, quanto nas variaveis explicativas ou independentes. Nessa etapa,
envolve o calculo de medidas de estatistica descritiva, como média, desvio padrao e
quartis, e/ou a utilizagdo de ferramentas visuais, como os graficos boxplots e de
dispersao, para identificar observagdes que destoam significativamente do padrao
geral dos dados e que podem requerer tratamento especifico.

Dado o carater geografico envolvido ao problema de pesquisa, a analise vai
além da correlagdo convencional abordando a estatistica espacial. A premissa central

€ a de que variaveis de campo, como o tempo de execugao por exemplo, ndo sao
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eventos isolados, mas podem exibir dependéncia espacial, ou seja, seus valores
podem ser influenciados pela localizacao e pelas caracteristicas de pontos vizinhos.

De acordo com Pimenta et al (2021), para quantificar este fendbmeno, a
metodologia emprega o célculo do indice | de Moran, uma das principais ferramentas
para a inferéncia da autocorrelagdo espacial. Este indice, que varia de -1 (perfeita
disperséao) a +1 (perfeita correlagéo positiva), com um valor proximo de zero indicando
aleatoriedade espacial, serve para determinar se a componente geografica € uma
variavel significativa e se a aplicacdo de modelos de regressao espacial, como o
Spatial Autoregressive Model (SAR) ou o SEM (Spatial Error Model), é justificada,
consequentemente a comparagao entre modelos, assim como feito por Rego e Pena
(2012).

Estimando parédmetros de modelos SEM e SAR (Autorregrassivo de
Defasagem Espacial), Chipenete, Chipenete e Lima (2022) encontraram valores
diferentes de zero, tanto para Rho (p) quanto para Lambda (M), isto €, em ambos os
modelos encontraram dependéncia espacial (autocorrelagéo) nas observagoes.

A analise exploratoria cumpre um duplo objetivo. Primeiramente, ela permite
uma analise critica das variaveis independentes, como a identificacdo de
multicolinearidade entre elas, o que pode levar a decisdo de reclassificar ou mesmo
desconsiderar uma variavel para evitar redundancia e instabilidade no modelo
(GAZOLA, 2002).

Em segundo lugar, e de forma mais aprofundada, a analise da dependéncia
espacial, utilizando técnicas como o indice | de Moran e estimadores de densidade
como o Kernel, conforme aplicado em estudos de inferéncia espacial por Rotta (2011),
informa se o modelo preditivo final deve incorporar explicitamente as relacbes de
vizinhanga para explicar de forma mais acurada a variabilidade da variavel
dependente. Os resultados desta fase exploratdria séo, portanto, decisivos para guiar
a subsequente etapa de modelagem, garantindo que o algoritmo escolhido seja o

mais adequado a estrutura e a natureza espacial dos dados.

5.1.5 Definicao da modelagem
A modelagem €& uma etapa que define a capacidade de um estudo em
capturar a complexidade das relagdes entre as variaveis. A abordagem metodolégica
parte de um modelo de base e evolui para técnicas mais sofisticadas, permitindo uma

comparacgao robusta da performance preditiva. A constru¢do do modelo segue um
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roteiro estruturado, que abrange desde a identificagdo e transformacao de variaveis
até a analise critica dos residuos, um processo fundamental para garantir a validade
estatistica dos resultados (GAZOLA, 2002).

A abordagem inicial para a estimativa de custos e tempo em projetos de
engenharia frequentemente se baseia em Modelos de Regressao Linear
Convencionais (MRLC), que buscam estabelecer uma relagao estatistica global entre
um conjunto de variaveis preditoras e uma variavel resposta (MAUES et al 2022).

Assim, Técnicas de Regressado Espacial se dividem em duas categorias
principais: global e local. Os modelos espaciais globais, como o SAR e o SEM,
assumem que a dependéncia espacial € um processo continuo e homogéneo em toda
a regiao. O modelo SAR postula que o valor da variavel dependente em um local é
influenciado diretamente pelos valores dessa mesma variavel em locais vizinhos,
enquanto o modelo SEM atribui a dependéncia espacial aos termos de erro néo
observados (REGO e PENA, 2012).

Conforme explicado por Sousa et al. (2012), o método de regressao por
minimos quadrados, chamado de Ordinary Least Square (OLS), € uma forma de
estimar alguns parametros globais, que possibilitam analisar a relagdo, por sua vez,
constante no espaco, entre 2 ou mais variaveis.

Ao estudar o uso da regressao por minimos quadrados ordinarios (OLS ou
MQO), Figueiredo Filho et al. (2011), enfatiza que, além das relagdes entre as
variaveis dependente e independente serem representadas por uma fungao linear,
ainda é o modelo estatistico mais empregado na ciéncia politica contemporénea.

Segundo Zilli et al. (2021), os modelos globais consideram os dados como
estacionarios, ou seja, que 0s processos e as relagdes sdo constantes em toda a area
de estudo. Em dados georreferenciados, esta premissa é frequentemente violada,
tornando necessario o uso de modelos que considerem a componente espacial para
se obter resultados confiaveis.

Segundo Zilli et al. (2021), os modelos locais, como a Regressao
Geograficamente Ponderada (RGP ou GWR), partem da premissa de que o espago
€ heterogéneo e que as relagdes entre as variaveis podem mudar ao longo da regiao,
calibrando uma regressao para cada ponto de observacgao.

Para o caso em que as relagdes entre as variaveis de campo podem ser
intrinsecamente nao-lineares, algoritmos de Machine Learning validam alternativas

aos modelos paramétricos possibilitando testes.
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Segundo Rodrigues (2023), a busca em rede (Grid Search), técnica de
otimizagao de parametros, almeja encontrar os melhores resultados para o problema
especifico, testando todas as possiveis variagdes dos dados, por meio de processo
treino/teste.

De acordo com Breiman (2001), o classificador Random Forest (Floresta
Aleatéria), que opera construindo multiplas arvores de decisdo para melhorar a
precisdo e controlar o sobre ajuste.

O Gradient Boosting Regressor (GBR), segundo Friedman (2001), pode ser
utilizado tanto na regressdo como classificagdo. Ele constréi arvores de forma
sequencial, onde cada nova arvore busca corrigir os erros residuais da anterior, sendo
menos influenciavel por dados “sujos”, isto €, que ainda ndo passaram por filtragem
de especialista.

De acordo com Marinho (2021), o XGBoost, algoritmo de Machine Learning,
funciona bem para problemas de regresséo. Este algoritmo se baseia em gradiente
boosting, técnica de aprendizagem de maquina utilizada para problemas de regressao
e classificacédo, produzindo um modelo de preditivo na forma de arvores de decisao
(Marinho, 2021).

Um algoritmo que, segundo de Paula (2022), tem vantagens sobre a técnica
XGBoost como, maior velocidade de treinamento, maior eficiéncia e menor uso de
memoria, melhor precisdo e maior capacidade para lidar com dados em larga escala
de varias bases de observagdes simultaneas é o LightGBM.

De uma forma resumida, dos Santos (2024), compara e avalia o método Extra
Trees, com outros métodos como o Random Forest, sendo aplicavel em regressao e
classificagdo. A principal caracteristica se da pela possibilidade de inserir um nivel
maior de aleatoriedade na criagdo das arvores de decisdo, buscando melhorar a
precisa do modelo e reduzir os sobre ajustes, resultando em modelos mais
generalizados (dos Santos et al. 2024).

A superioridade de tais métodos, reside em sua capacidade de capturar
interacbes complexas e padrbes nao-lineares que modelos lineares ou espaciais
tradicionais podem n&o identificar. Ao utilizar métodos que ndo se prendem a regras
simples e que tem a capacidade de aprender os padrbes complexos e as nuances
diretamente dos dados de campo, pode resultar em uma previsao de tempo mais

realista e precisa.
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5.1.6 Métricas de avaliagao, validagao dos modelos e visualizagao dos
resultados

A construgédo de um modelo preditivo, conforme destaca Gazola (2002), exige
a adogao de uma estratégia metodoldgica detalhada e estruturada para garantir sua
confiabilidade e capacidade de predigao.

A validagao de um modelo vai além da simples analise de ajuste aos dados
de treinamento, sendo um passo para evitar a criagdo de modelos com baixo poder
de generalizagao que podem levar a decisdes equivocadas (GAZOLA, 2002). Neste
contexto, um dos principais desafios € evitar o sobre ajuste (overfitting), fendbmeno
que ocorre quando o modelo se adequa excessivamente aos dados de treinamento,
capturando ruidos em vez das tendéncias gerais (FRIEDMAN, 2001).

A capacidade de predicdo do modelo em novos dados pode entdo ser
verificada ao se comparar os valores preditos com os valores reais, analisando as
discrepancias geradas (GAZOLA, 2002).

Para realizar essa analise quantitativa, pode estabelecer um conjunto de
métricas de desempenho que avaliam diferentes aspectos da performance do modelo
(DAM et al. 2022).

O poder de explicagéo geral € medido pelo Coeficiente de Determinagéao (R?),
que informa a proporgao da variabilidade da variavel dependente que é explicada pelo
modelo (GAZOLA, 2002).

As métricas de performance das técnicas de regressao espacial tanto para o
modelo global como local, segundo Zilli et al. (2021), podem ser por meio do valor de
Critério de Akaike (AIC), Critério de Informacéo Bayesiano (BIC), loglikehood (LIK),
coeficiente de determinagdo (R?) e raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE).

Para avaliar a magnitude dos erros de predigdo, o Erro Médio Quadratico
(MSE) e sua raiz, o RMSE, sao utilizados, sendo métricas que penalizam fortemente
erros grandes e distantes do alvo. O RMSE possui a vantagem de ser expresso na
mesma unidade dos dados originais, facilitando sua interpretagdao (CARMO E SILVA,
2023; DAM et al. 2022).

Como alternativa, o Erro Médio Absoluto (MAE) calcula a média das
diferencas absolutas e, por néo elevar os erros ao quadrado, € menos sensivel a
valores discrepantes. Conforme observam Carmo e Silva (2023), a proximidade entre
os valores de RMSE e MAE sugere uma distribuicdo de erros homogénea, enquanto

uma diferenga acentuada indica a presenga de outliers.



61

Adicionalmente, o Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) expressa o erro
em termos percentuais, o que facilita a comparagcdo entre modelos cujas variaveis
dependentes possuam diferentes unidades de medida (CARMO E SILVA, 2023).

A validacao cruzada k-fold, segundo Silva, Matsuoka e Roffato (2024), € um
método utilizado para estimativa de precisdo e selegcao de técnicas de Machine
Learning que separa o conjunto de dados em subconjuntos.

A utilizagdo conjunta dessas métricas, frequentemente apresentadas em
tabelas e graficos de desempenho para uma analise quantitativa, permite uma
avaliacdo completa e comparativa da performance de cada modelagem, conforme a
abordagem adotada por de Carvalho (2024).

Silva (2020), entende que é importante para validacao de modelos realizar a
comparagao entre os valores experimentais e preditos de um conjunto de dados
independentes. Chamado de validacido externa ou validacdo independente, sao
utilizados para avaliar o desempenho e generalidade de predigdo dos modelos, por

meio de métricas estatisticas (Silva 2020).

5.1.7 Tecnologial/biblioteca e linguagem utilizada

Buscando identificar os melhores desempenhos de modelos e algoritmos,
para modelagem de observagdes, Pereira (2024) utilizou a biblioteca PyCaret, que
simplifica a criagdo de algoritmos de Machine Learning e auxilia na escolha de quais
meétodos serdo mais relevantes utilizar, bem como uma previa das métricas finais.

Ribeiro, Frazdo e Oliveira e Sa (2018), realizaram uma comparagao entre
algoritmos e tecnologia/biblioteca de Machine Learning, considerando as
necessidades computacionais de projeto, bem como as caracteristicas de cada
tecnologia/biblioteca, entre elas a popularidade, compatibilidade com GPU,
Linguagens de programacao, vantagens e desvantagens e algoritmos suportados.

As tecnologias/bibliotecas avaliadas por Ribeiro, Frazdo e Oliveira e Sa
(2018), foram: Scikit-Learn, TensorFlow, Weka, Dask, Microsoft Cognitive Toolkit,
OpenCV, Chainer, entre outras.

Tabelando a tecnologia/biblioteca Scikit-Learn, Ribeiro, Frazao e Oliveira e
Sa (2018) indicam que além de possuir a linguagem em python, estdo entre suas
vantagens a documentagdo detalhada, Machine Learning, bom desempenho e
solugdo para grandes datasets. Além disso, Algoritmos como Classificagdo e

Regressao sao suportados.
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Python € uma linguagem de programacao que possui estruturas de dados de
alto nivel e abordagem simples, afirma Barbosa (2018), para programacgao orientada
a objetos. Assim, se torna uma linguagem ideal para scripts e desenvolvimento de

aplicativos, na maioria das plataformas (Barbosa, 2018).

5.2 RESULTADOS E DISCUSSOES
Este capitulo apresenta os resultados quantitativos das comparagdes entre
os modelos preditivos testados, bem como a analise das variaveis que mais

influenciam a estimativa de tempo nos servicos de GIR.

5.2.1 Dados e Observacgoes

As observacgdes registradas em campo, compde uma planilha organizada
com os levantamentos dos vértices.

Inicialmente, mais de 400 observacbes foram realizadas. Analisando
pontualmente essas observagdes, pode-se perceber que, nem todas elas seriam
utilizadas, pois agregaria erros humanos ou particularidades de campo na modelagem.
Erros como pausas no deslocamento entre vértices, deslocamentos em dire¢des
incorretas, problemas com equipamentos e veiculos durante o deslocamento, entre
outros que foram mitigados manualmente.

Por fim, foi possivel utilizar uma planilha composta por 323 observacgdes, com
variaveis estudadas e bem definidas, demonstrada pela Tabela 6.

Além disso, teve-se o cuidado para que os tipos de solo e veiculo,
respeitassem uma hierarquia e um intervalo definido, como por exemplo evitar que o
tipo de solo “estrada” fosse registrado como “estrda”, fazendo com que nao
modelasse corretamente esses dados, bem como o registro “caro” para o tipo de
veiculo utilizado.

Vale ressaltar que as observacdes que demonstrassem auséncia de um dos
dados seriam excluidas do processo ou revisitadas na analise, reduzindo erro

humano.



63

Tabela 6 — Exemplo da Tabela/Planilha das Observag¢des, completa, com

variaveis definidas, comentarios feitos sobre cada trecho, coordenadas dos vértices

e equipe que realizou o rastreio.

Des-

e | Yt [ ono |yt o | petone Tt | o[y ]t
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?\EIJ?L M%IEZO V:Sg;;‘sfo apé 401 17 007 | armodeixadons13s2 | 2050 | 10 1 52| 03

preditoras ou independentes e as alvo ou independentes, indicadas na Figura 12.

Independentes...

Fonte: O Autor, 2025.

5.2.2 Preparagao das Variaveis

Neste passo, as variaveis sdo distinguidas em 2 conjuntos de dados, as

Figura 12 - Distingdo das Variaveis.

Mome

Dependente...

Fonte: O Autor, 2025.



5.2.3 Analise exploratoéria

Neste passo, avalia-se se ha ou ndo a correlagao entre as variaveis utilizadas

na modelagem, visto que o valor dessa relag&o varia entre “1” e “-1”, sendo o valor “0”

indica a auséncia de correlacdo (Gazola 2002). O mapa de calor representa o indice

| de Moran, como demonstra a Figura 13, € possivel visualizar essa questao.

Figura 13 - Mapa de Calor das Correlagées entre as Variaveis, através do

Indice | de Moran.

Intervalo_Deslocamento

- 0.6

Distancia_do_anterior -

-04

Desnivel

Intervalo_DeslocamentoDistancia_do_anterior Desnivel

Fonte: O Autor, 2025.

Assim, é possivel visualizar que as variaveis independentes nao sao

correlacionadas entre si, muito menos com a variavel dependente. Mesmo que o valor

de correlagao entre as variaveis “Intervalo_Deslocamento” e “Distancia_do_anterior”

venha a ser um valor proximo de 0.4, ela é pouco significativa para interferéncia na

modelagem das observacdes, sendo irrelevante tanto para os modelos globais (SAR

e SEM) quanto para o GWR.
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5.2.4 Normalizagao das observagoes

Segundo Meerholz et al. (2023), a normalizagdo € um passo importante,
quando se tem um conjunto de dados ou observagdes onde suas caracteristicas
possuem grandes diferengas de intervalos, sendo necessario a transformagéo desses
dados em valores proximos, evitando distribuicdo de peso de forma equivocada.

Nesse caso, as variaveis possuem diferentes escalas, como por exemplo a
“Distancia do anterior” e “Desnivel”. Isso quer dizer que a primeira varia entre 1 e
10mil metros, enquanto a segunda varia outra varia entre e -0,3% e +0,3%.

Assim SILVEIRA" et al. (2021), afirmaram que a padronizagao de um conjunto
de dados é comum para estimadores de Machine Learning. Estes tipos de
estimadores podem ter uma resposta equivocada quando nao se encontram em uma
distribuicao padrao Gaussiana. A padronizagao faz parte do pré-processamento de
dados, possibilitando padronizar as escalas dos conjuntos das observagdes.

Desta maneira, para a presente pesquisa, utilizou-se a técnica de
padronizacao, implementada pela ferramenta “StandardScaler” na biblioteca scikit-

learn, transformando cada variavel para que possua média 0 e desvio padrao “1”.

5.2.5 Conjunto de treino e teste

Segundo Friedman (2001), dois tercos (67%) das observagdes séao
consideradas “amostras de aprendizado”, isto &, elas treinam o0 modelo. As demais
observagoes, sdo utilizadas como “amostras teste”, as quais irdo testar a modelam
realizada.

Gazola (2002), reitera essa necessidade de deixar algumas observagdes de
fora do treinamento, sendo uma forma de medir valores finais tendenciosos.

Pereira (2024), realiza uma avaliagdo e revisao bibliografica de alguns
algoritmos de Machine Learning, entre eles o Random Forest, Extra Trees Regressor
e Light GBM, além de explicar as funcionalidades da biblioteca PyCaret e em qual
momento ela pode ser utilizada na modelagem.

Seguindo essa sugestao, o Grafico 1 demonstra o comportamento esperado

através da biblioteca PyCaret para as observagdes a serem modeladas.
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Grafico 1 — Métricas esperadas, resultadas da biblioteca PyCaret

s Rr2 N RMSE N MAE

Valor da Métrica

Fonte: O Autor, 2025.

Assim, & possivel estimar que os melhores algoritmos de Machine Learning,
segundo a PyCaret, podem alcangar, aproximadamente, 55% para R?, 5,5 minutos
para RMSE e 4 minutos para o MAE.

Ja para Regresséo Linear, o valor encontrado para R? se aproxima de 10% ,
7,5 minutos para RMSE e 5,5 minutos para o MAE.

Além disso, a fim de garantir que comparagdo entre modelos, Learning
Machine apenas, fosse realizado entre suas melhores versdes, foi utilizado um
processo de otimizagao por hiper parametros. Por meio da ferramenta GridSearchCV,
da biblioteca Scikit-learn, que segundo Pedregosa et al. (2011) foi projetada para
explorar sistematicamente um espaco de parametros de um modelo. Combinada a
validagdo cruzada 5 folds (k-fold), séo testadas diferentes combinagbes de
parametros para cada algoritmo, assegurando que a performance final de cada
modelo represente 0 seu maximo potencial preditivo para o conjunto de dados
utilizado.

Vale ressaltar que, os algoritmos de Machine Learning passaram por um

processo de hiper parametrizagdo, onde foram testados com diferentes taxas de
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aprendizado e numeros de arvores, resultando o melhor e o mais ajustado modelo,
para predicao.

Trés tipos de utilizacdo das observagdes foram comparados:

e A Tabela 7 utilizou 67/33, isto €, 67% das observagdes treinaram os modelos
(216), os outros 33% serviram de teste (107). Conforme sugerido por Friedman
(2001).

Tabela 7 — Métricas dos Algoritmos de Machine Learning (Divisdo 67/33)

Algoritmo de ML Tipo R? RMSE MAE
Random Forest Machine Learning 62,41% 4.67 (min) 3.44 (min)
Extra Trees Machine Learning 59,92% 4.83(min) 3.37(min)
Gradient Boosting Machine Learning 58,06% 4.94(min) 3.58(min)
Light GBM Machine Learning 55,80% 5.07(min) 3.81 (min)
XGBoost Machine Learning 45,21% 5.64 (min) 4.01 (min)

Fonte: O Autor, 2025.

e A Tabela 8 utilizou 80/20, isto €, 80% das observacgdes treinaram os modelos
(258), os outros 20% serviram de teste (65). Conforme sugerido por Degtyarev
(2022).

Tabela 8 — Métricas dos Algoritmos de Machine Learning (Divisdo 80/20)

Algoritmo de ML Tipo R? RMSE MAE
Light GBM Machine Learning 61,11% 4.22 (min) 3.34 (min)
XGBoost Machine Learning 58,09% 4.38 (min) 3.41(min)
Extra Trees Machine Learning 52,57% 4.66 (min) 3.24 (min)
Random Forest |Machine Learning 50,50% 4.76 (min) 3.46(min)
Gradient Boosting |Machine Learning 49,35% 4.82(min) 3.46 (min)

Fonte: O Autor, 2025.

¢ Outro tipo de método avaliado é a validacido cruzada K-fold. Conforme reali-
zado por Silva, Matsuoka e Roffato (2024 ), demonstrado na Tabela 9.
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Tabela 9 — Métricas dos Algoritmos de Machine Learning (Validagao

Cruzada)
Algoritmo de ML Tipo R’ RMSE MAE
Gradient Boosting Machine Learning 56,41% | 5.13 (min) | 3.88(min)
Random Forest Machine Learning 52,54% | 5.34 (min) | 4.02 (min)
Light GBM Machine Learning 48,23% | 5.62 (min) | 4.07 (min)
XGBoost Machine Learning 45,52% | 5.75 (min) | 4.37 (min)
Extra Trees Machine Learning 45,33% | 5.75 (min) | 4.31 (min)

Fonte: O Autor, 2025.

Os Modelos Espaciais e Regressao Linear, foram treinados com todas as

observagoes, apresentando as métricas de acordo com a Tabela 10.

Tabela 10 — Métricas para os Modelos SAR, GWR e OLS

Modelo Tipo R? R? Ajustado AIC BIC
SAR Espacial Global 35,46% 33,69% 2153.7465 2183.9677
GWR Espacial Local 34,83% 32,00% 2166.6672 2221.0956
OLS Regressdo Linear 32,26% 30,97% 2164.3622 2190.8057

Fonte: O Autor, 2025.

5.2.6 Analise Resumida das Métricas
Com base nas métricas apresentadas e no item 5.1.6 (Métricas de avaliacéo,
validacdo dos modelos e visualizagao dos resultados), € possivel encontrar métricas
que sdo universais para os tipos de técnicas envolvidas, como o R?, demonstrado no
Gréfico 2.

Gréfico 2 - Coeficiente de Determinacgéo (R?) para algoritmos ML

Extra Trees

LightGBM
Tipo de Validacao
N 80/20 Split
Hl 67/33 Split
B Cross-validation (5-fold)

Random Forest

adient Boosting

HGBOOST

RZ (%)
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Fonte: O Autor, 2025.

Os Algoritmos de Machine Learning, notadamente os baseados em conjuntos
de arvores como XGBoost, LightGBM e Extra Trees, otimizados, demonstraram uma
superioridade consistente nos cenarios de avaliagdo, como mostra

Com métricas como R? alcangando aproximadamente 60% de explicacdo do
tempo de deslocamento entre vértices, RMSE se aproximando de 4 min e o MAE se
aproximando de 3 min, como demonstra o Grafico 3, estes modelos superaram tanto
a regressao linear (OLS obtendo R? = 32%) quanto os modelos espaciais (SAR e
GWR obtendo R? = 35%). A estabilidade deste resultado foi confirmada através de
multiplas divisbes de dados (80/20 e 67/33) e por validagado cruzada (5-fold), que

atestou um desempenho similar, representados no Grafico 3.

Grafico 3 - RMSE e MAE para algoritmos de ML

RMSE MAE

Extra Trees
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Gradient Boosting
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Fonte: O Autor, 2025.

5.2.7 Influéncia das Variaveis
A analise da influéncia das variaveis, Tabela 11, foi conduzida através da

importancia das variaveis (feature importance) para algoritmos de Machine Learning.

m Cross-Validation (5-fold)
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Tabela 11 - Importancia das Variaveis.

Variavel| .. . ~
Distancia do an- Desnivel| Solo exposto Solo vege- | Solo vegetacao es- Veiculo carro
M. terior p tacdo densa parsa
odelo
Gradient 68.35% | 4.62% 1.79% 17.45% 1.65% 6.14%
Boosting
Random 64.56% |11.520%|  1.46% 15.87% 2.38% 4.21%
Forest
LightGBM 50.75% 33.16% 5.04% 4.60% 1.68% 4.77%
XGBoost 6.31% 1.57% 1.95% 70.87% 5.98% 13.32%
Extra Trees 67.82% 12.64% 3.15% 10.17% 2.21% 4.01%

Fonte: O Autor, 2025.

Analisando as tabelas acima, da importancia das variaveis, para algoritmos
de Machine Learning, é possivel identificar que a variavel independente “Distancia do
anterior” é o fator mais preditivo para a variavel dependente “Intervalo de
deslocamento entre vértices”, chega na maioria dos casos entre 60% e 70%,

visualizado no Grafico 4.

Grafico 4 — Maiores Importancias das Variaveis nos Algoritmos
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Fonte: O Autor, 2025.

Para o caso do XGBoost, em particular, foi atribuido a maior parte da predicao
(aproximadamente 71%) a variavel independente “vegetacdo densa”. Esta técnica
pode ter identificado uma interagdo forte e ndo-linear entre a vegetacdo densa e o

tempo, diferente de outros algoritmos.
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5.2.8 Validagao Externa de um Conjunto Independente
Por fim, sdo avaliados os melhores Algoritmos, dos trés tipos treinamento,
para observagdes desconhecidas pela modelagem. Assim €& possivel verificar e
validar se eles estao realmente entregando as métricas esperadas (Silva, 2020).
Utilizando 21 observacdes na primeira analise, sem remover outliers, as

métricas obtidas sdo apresentadas na Tabela 12:

Tabela 12 - Métricas De Desempenho Nas Novas Observagoes.

Algoritmo de Machine Learning R? RMSE MAE
Random Forest (Treino 67/33) 42,21% | 5.58 (min) |4.16 (min)
Extra Trees (Treino 67/33) 40,91% | 5.64 (min) |4.27 (min)
Gradient Boosting (Validado por CV) 38,98% | 5.73 (min) [4.63 (min)
Random Forest (Validado por CV) 36,81% | 5.84 (min) [4.29 (min)
LightGBM (Treino 80/20) 25,73% | 6.33 (min) [5.05 (min)
XGBoost (Treino 80/20 -20,68% | 8.07 (min) |6.28 (min)

Fonte: O Autor, 2025.

Embora as métricas tenham sido inferiores as resultadas no 5.2.5, o qual
avaliou apenas as observacdes de treinamento em métodos diferentes de validagao,
€ possivel considerar aceitavel aos padrdées de campo, onde uma leve discrepancia
entre o RMSE e MAE foi apresentada indicando presenca de outliers.

Em alguns casos, imprevistos acontecem, como percorrer pequenos trechos
em um longo periodo, demonstrado pela Figura 14, onde foi percorrido 10 metros
(pontos em amarelo) em 10 minutos, em solo exposto, consideradas outliers para

servicos de GIR.

Figura 14 - Outlier identificado no deslocamento.

Fonte: O Autor, 2025.
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Assim, retirando alguns outliers (6 observacdes) e refazendo as métricas com

15 observacgdes, € possivel verificar a Tabela 13

Tabela 13 - Métricas De Desempenho Nas Novas Observagbes sem Outliers.

Algoritmo de Machine Learning R? RMSE MAE
Random Forest (Validado por CV) 83,00% | 2.74 (min) |2.32 (min)
Random Forest (Treino 67/33) 81,35% | 2.87 (min) | 2.38 (min)
Gradient Boosting (Validado por CV) 74,94% | 3.33 (min) | 2.93 (min)
Extra Trees (Treino 67/33) 57,46% | 4.34 (min) | 3.10 (min)
LightGBM (Treino 80/20) 56,04% | 4.41 (min) | 3.45 (min)
XGBoost (Treino 80/20) 30,31% | 5.55(min) |4.11 (min)

Fonte: O Autor, 2025.

Com isso, os valores aproximados entre o RMSE e MAE, indica que a
presenca de outliers foi tratada e para o caso do Random Forest, obteve-se um étimo
R2.

Como uma boa parte dos outliers identificados e removidos pertenciam a
vértices com vegetacao densa, foi notavel a melhora do resultado do modelo XGBoost,
validando a relagao que foi encontrada do tempo com esse tipo de vegetagao.

Para ficar mais clara a diferenca entre as métricas de desempenho com e
sem oultliers, o Grafico 5 e Grafico 6 representam as comparagoes entre as 2 tabelas

anteriores.

Grafico 5 — Comparacao da influéncia de outliers, para o R?

LightGBM (Treino 80/20) A

XGBoost (Treino 80/20)

Tipo de Dados
I Com Outliers
s Sem Outliers

Random Forest (Treino 67/33) 1

Extra Trees (Treino 67/33)

Gradient Boosting (Validado por CV)

Random Forest (Validado por CV) 1
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Fonte: O Autor, 2025.

Grafico 6 — Comparacgéo da influéncia de outliers, entre RMSE e MAE
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Fonte: O Autor, 2025.

Assim, é possivel verificar ainda melhor a qualidade dos algoritmos, testando
sua aplicabilidade em novas observagdes ndo conhecidas muito menos inseridas na
modelagem.

O Grafico 6 esclarece essa questdo, ao registrar uma melhora de
aproximadamente 3 minutos e 2 minutos entre as métricas com e sem outliers, para
RMSE e MAE respectivamente.

5.3 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO 5

O segundo artigo - Comparacéao entre Modelos Preditivos para Otimizacao da
Estimativa de Tempo em Servicos de Georreferenciamento de Iméveis Rurais -
apresentou o desenvolvimento e a validagao de uma solucdo quantitativa baseada
em observagodes, realizadas em campo. A principal contribuicdo desta pesquisa foi a
aplicacdo e a comparagdao de multiplas classes de algoritmos, relatando a
superioridade conclusiva dos modelos de Aprendizado de Maquina de conjunto
(ensemble methods), como o XGBoost e o Extra Trees, sobre as abordagens de
regressao linear e espacial. O estudo nao apenas forneceu um modelo preditivo com
desempenho superior aos demais, mas também quantificou a influéncia das variaveis
de campo, validando empiricamente o conhecimento pratico, por fim, a validagéo
externa, refinou ainda mais a qualidade da modelagem. As consideragdes finais desta

etapa sdo que a adogao do aprendizado de maquina, incluindo a otimizagao de hiper
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parametros e a validagao cruzada, representa uma ferramenta metodologicamente

defensavel e eficaz para otimizar a precificacdo do GIR.

5.4 CONCLUSAO

Este estudo se propbs a estudar e validar uma solucdo quantitativa para
otimizar a estimativa de tempo em servicos de GIR, um dos componentes que
impactam diretamente a precificacdo deste tipo de servico. A abordagem
metodologica se baseou em modelos preditivos, capazes de superar as limitagdes
dos métodos heuristicos tradicionalmente empregados, como regresséo linear e
previsdbes empiricas. Para tal, foi realizada uma analise comparativa sistematica de
multiplos algoritmos de regressao, implementados através da biblioteca scikit-learn,
sobre um conjunto de dados de observagdes de campo.

Os resultados demonstraram a superioridade dos algoritmos de Machine
Learning como o Extra Trees (Otimizado), XGBoost (Otimizado) e Random Forest
(CV 5-fold) alcangaram um R? superior a 0,60, mesmo com diferentes métodos de
validagdo. Indicaram que s&o capazes de explicar aproximadamente 60% da
variabilidade no tempo de deslocamento entre vértices. Em nitido contraste, a
Regresséo Linear, incorporada pelo modelo de minimos quadrados ordinarios (MQO
ou OLS) mostrou-se insuficiente para capturar a complexidade do fenbmeno, com um
R? de apenas 0,32. Este desempenho representa uma capacidade de explicagao da
variabilidade dos dados, quase duas vezes, superior a do melhor modelo espacial, o
SAR, que obteve um R? de aproximadamente 0,35.

Esta discrepancia valida que a relagao entre as variaveis de campo e o tempo
de execugéao é fundamentalmente ndo-linear, exigindo modelos capazes de aprender
interagcdes complexas, conforme teorizado por Breiman (2001) e Friedman (2001)
para os algoritmos de bagging e boosting, respectivamente.

O método de validagéo externa, assim nomeado por Silva (2020), utilizou os
melhores modelos para estimar o tempo de deslocamento, entdo desconhecidos pelo
modelo, apresentou resultados satisfatério apds a retirada de alguns outliers,
validando de forma satisfatéria técnicas de Machine Learning, mais especificamente
o meétodo de conjunto Random Forest.

A respeito das interagdes entre as variaveis de campo (distancia, desnivel,
solo, etc.), é possivel verificar que a capacidade dos algoritmos de Boosting e Bagging

de modelar essas relacdes complexas, provou ser mais decisiva para a precisao
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preditiva do que a modelagem da dependéncia espacial. A analise de importancia das
variaveis foi validada, apontando a “Distadncia do anterior” e “Desnivel” como os
fatores mais influentes na maioria dos algoritmos de Machine Learning.

Outra métrica que torna essa modelagem mais aplicavel, € o RMSE. Pode-se
indicar que a cada vértice visitado pela equipe, um erro estimado de no maximo 5 min,
para mais ou menos, ja é esperado. Assim € possivel afirmar que a cada 12 vértices
implantados (estimativa de 1 dia de servico), o erro estimado pode ser de
aproximadamente 1 hora.

A analise de importancia das variaveis dos algoritmos vencedores, revelou
gue na maioria dos casos a distancia entre os vértices € a preditora mais influente e
a vegetagdo densa, para um unico caso. Este achado oferece uma validagcao
quantitativa para o conhecimento empirico dos profissionais da area e reforca a
coeréncia do modelo, que aprendeu a priorizar os fatores que, intuitivamente, mais
impactam o tempo de trabalho em campo.

A Regressao Linear (OLS) e os modelos espaciais como (SAR e GWR)
mesmo que exista correlagcdes entre variaveis, obtidas pelos critérios de informagao
AIC, BIC e Indice | de Moran, obtiveram métricas inferiores aos resultados das
técnicas de Machine Learning, sendo assim, reprovadas na proposta deste artigo.

As implicagbes praticas desta pesquisa sao diretas e significativas. A
aplicagcao de algoritmos preditivos validados, permitem que as empresas e
profissionais da area transitem de um processo de orgcamento subjetivo para uma
metodologia proativa e orientada a dados. A capacidade de gerar estimativas de
tempo com maior precisdo, como indicado pelas métricas de erro obtidas, possibilita
a elaboracdo de propostas comerciais mais justas e competitivas, a mitigagcao de
riscos financeiros associados a subestimacao de custos e a otimizacao da alocagao
de equipes e recursos. Esta abordagem alinha-se a necessidade, ja estabelecida em
areas correlatas como a avaliagdo de iméveis, de se empregar metodologias
cientificamente estruturadas para aumentar a confiabilidade e a transparéncia dos
resultados.

Reconhece-se, contudo, as limitagbes do presente estudo. Embora os
algoritmos expliquem uma porgao majoritaria da variancia, cerca de 30% a 40% dela
permanece nao explicada, sugerindo a influéncia de fatores ndo contemplados no
escopo inicial. Pesquisas futuras poderiam se beneficiar da inclusdo de novas

variaveis para refinar ainda mais o poder preditivo da modelagem. Sugere-se a
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incorporagao de dados meteoroldgicos (como precipitagdo e temperatura no dia do
servigo), caracteristicas da equipe (como o nivel de experiéncia dos operadores,
desgaste diario da equipe) e uma analise mais detalhada da cobertura vegetal por
meio de indices de sensoriamento remoto, por exemplo. A exploragao de arquiteturas
de modelos ainda mais complexas, como redes neurais, também representa um
caminho promissor.

Em suma, este estudo validou com sucesso a aplicacdo de técnicas de
Machine Learning como uma ferramenta superior para a otimizacao da estimativa de
tempo em servigos de GIR. Ao eleger esse tipo de modelagem, com modelos praticos,
de alto desempenho e ao identificar um caminho claro para investigagdes futuras,
oferece uma contribuicdo para a modernizacéao, precisao e eficiéncia do planejamento
e da precificagdo nao apenas para medicdo de imodveis rurais, mas para

levantamentos topograficos em geral.
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6 CONCLUSAO GERAL

A investigacgao inicial apresentada nesta dissertagcao estabeleceu com clareza
uma lacuna metodolégica fundamental no setor de GIR: a auséncia de um paradigma
quantitativo para a estimativa do tempo de execugao dos servigcos de campo. Foi
demonstrado que a dependéncia de critérios subjetivos e da experiéncia profissional,
resulta em um processo de orgamentagdo com incerteza, agregado de alto risco para
os envolvidos. Esta constatacdo serviu como subsidio para a segunda fase da
pesquisa, que se dedicou a construir e validar uma metodologia orientada a
observacbes de campo, para solucionar, da melhor forma encontrada, essa
problematica.

O mérito central deste trabalho reside na rigorosa analise comparativa entre
diferentes filosofias de modelagem. Em vez de se limitar a uma uUnica abordagem, a
pesquisa confrontou o desempenho de modelos de regressdo linear, modelos
espaciais (global e local) e algoritmos de aprendizado de maquina. Através de um
protocolo de otimizagao e validacao, foi possivel ndo apenas identificar os melhores
algoritmos, mas também entender a natureza que envolve o fendbmeno estudado.

O achado central desta pesquisa € que a variabilidade no tempo de execugao
€ dominada por interacdes complexas e ndo-lineares entre as variaveis de campo.
Isso é evidenciado pela superioridade conclusiva dos algoritmos de aprendizado de
maquina de conjunto, que consistentemente superaram os outros modelos em
precisao preditiva. Isso sugere que, embora relagdes lineares e efeitos espaciais
estejam presentes, eles sdo de importancia secundaria em relagdo aos efeitos de
distancia, relevo, tipo de solo e uso de veiculo, que apenas os modelos de
aprendizado de maquina foram capazes de capturar eficazmente.

Adicionalmente, a pesquisa enriqueceu a compreensao do fenbmeno ao
confirmar a relevancia da dimensao geografica, mesmo que ela ndo tenha sido o
principal fator preditivo. A analise espacial demonstrou a existéncia tanto de
dependéncia espacial global (autocorrelagéo) quanto de ndo-estacionariedade local,
provando que a influéncia das variaveis de campo ndo é homogénea em toda a area
de estudo. Este achado, por si sO, ja justifica a inadequacdo de modelos
excessivamente simplistas, como regresséo linear.

Portanto, esta dissertagédo valida a transicdo de uma metodologia baseado

em métricas, modelagens e observagdes realizadas pelo autor, substituindo o
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empirismo na precificagao de servigos de GIR. Ao apresentar e validar o aprendizado
de maquina como a mais eficaz, este trabalho oferece uma base mais segura e
objetiva para a tomada de deciséo gerencial e orgamentaria.

Além disso, a pesquisa pode servir de subsidio para elaboragdo de uma
ferramenta de precificagdo ou embasar uma nova metodologia, de 2 etapas, que leve
em consideragao o procedimento elaborado pelo autor e assim, com a identificacao
de outras variaveis, em uma segunda etapa, compor uma modelagem que busque
explicar o custo envolvido nos servigos de GIR.

Embora este estudo tenha focado em servicos de GIR, em uma regido
especifica, a estrutura metodoldégica desenvolvida possui potencial de generalizagao.
O fluxo de trabalho (desde a analise exploratéria e a engenharia de features, até a
comparagao entre algoritmos de aprendizado de maquina e espaciais com otimizagao
de hiper parametros) € diretamente aplicavel a outros problemas em diversos ramos
da engenharia. Esta abordagem pode ser utilizada em um cenario que busque
substituir processos empiricos e subjetivos por modelos preditivos orientados a dados,
como na estimativa de custos em obras civis, no planejamento logistico em agronomia
ou na previsao de produtividade em recursos naturais, onde variaveis espaciais e nao-
lineares tem um papel determinante.

Ao reconhecer as limitagdes sobre este estudo, € valido ressaltar o
Coeficiente de Determinagédo (R?) de aproximadamente 60% indica que, embora o
modelo explique a maior parte da variabilidade no tempo de deslocamento, cerca de
40% dessa variacao permanece nao explicada por outros fatores nao contemplados.
Outro fator, a respeito do conjunto de dados, embora representativo, €
geograficamente concentrado no estado do Parana, o que impde um limite a
generalizagao direta do modelo treinado para outras regides do Brasil com biomas e
caracteristicas de relevo distintas. Por fim, varidaveis como "uso de solo" foram
tratadas de forma categorica, uma simplificagdo que futuras pesquisas poderiam
aprimorar com dados mais especificos.

Sugestdes para pesquisas futuras, como aprimorar a precisao dos algoritmos,
sugere-se a incorporacgao de variaveis mais especificas, como dados meteoroldgicos
(precipitacédo e temperatura no dia do servigo), o nivel de experiéncia da equipe de
campo (niveis de habilidade, conhecimento e horas trabalhadas no dia) e uma analise
mais detalhada da cobertura vegetal através de indices de sensoriamento remoto

(como o NDVI), para quantificar a densidade da vegetacao de forma mais precisa que
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uma simples categorizagao. A frente de pesquisa mais inovadora seria a exploragéao
de meétodos hibridos, que combinam o poder preditivo do Machine Learning com os
insights da analise espacial. Uma abordagem promissora seria utilizar os coeficientes
locais gerados pela Regressdo Geograficamente Ponderada (GWR) como novas
variaveis de entrada para um modelo XGBoost ou Extra Trees, criando assim um
modelo que seja, ao mesmo tempo, sensivel as complexidades nao-lineares e as

variagdes geograficas locais.
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