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A aplicação de tecnologia baseada em Inteligência Artificial (IA), recentemente, trouxe uma revolução para o 

comportamento social e a percepção e determinação de novas frentes de atuação no mercado de trabalho, ou mesmo a 

redefinição de processos para quem já atuava na área [1]. No tocante à IA geoespacial (Geospatial Artificial Intelligence 

- GeoAI), pouco foi explorado até o momento e existe uma ampla gama de questões a serem discutidas, tanto na definição 

de novas metodologias de atuação quanto para abordagens que considerem as múltiplas modalidades de dados 

geoespaciais e suas aplicações [2-3]. Entre os diversos usos da IA, destaca-se a interpretação da linguagem humana no 

contexto do aprendizado de máquina (machine learning), onde o Processamento de Linguagem Natural (PLN) tem 

expandido suas possibilidades de emprego. Em PLN, os algoritmos utilizados identificam padrões e elaboram respostas 

a partir do uso de modelagem linguística. A modelagem clássica aprende a distribuição de probabilidade sobre sequências 

de texto, interpretando-o sintática e semanticamente, ao aplicar modelos matemáticos fundamentais sobre as bases de 

dados de treinamento pré-existentes, para posteriormente desenvolver novas classificações [3-4]. Os mais recentes 

modelos matemáticos aplicados são baseados em redes neurais, sendo que a arquitetura Transformers, apresentada por 

[5], revolucionou a forma de analisar um texto, reduzindo a dificuldade dos modelos anteriores em lidar com conexão 

entre termos distantes, além da redução do tempo de processamento devido a seu paralelismo. Esta arquitetura tem sido 

aplicada na geração de grandes modelos de linguagem (Large Language Model - LLM), permitindo processar volumes 

expressivos de dados, a exemplo dos modelos BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) e GPT 

(Generative Pre-Trained Transformer), com aplicações práticas variadas [6-7]. Entretanto, até o momento, não foram 

identificados trabalhos específicos que tratem da realização de alinhamento semântico de modelagens conceituais de 

dados geoespaciais utilizando LLM. O alinhamento semântico é importante para garantir uma utilização integrada de 

bases de dados geoespaciais que podem ter sido geradas por produtores distintos, utilizando diferentes hierarquias 

conceituais para os dados [8-9]. Contudo, estudos para automatizar este processo são recentes [10-12] e não consideram 

GeoAI. Neste contexto, este resumo apresenta estudos preliminares para o treinamento de um LLM a partir de 

alinhamento semântico efetivado por humanos entre dois esquemas conceituais de dados geoespaciais para, 

posteriormente, avaliar a capacidade do modelo em distinguir a adequação de novas associações semânticas. O LLM 

escolhido como método de pré-processamento para o treinamento foi o RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pre-

Training Approach), que apresenta vantagens de ganho no processamento em relação a outros modelos fundamentais 

[13]. Seu uso ocorreu através da linguagem de programação Python, em ambiente Google Colab, com aplicação da função 

RobertaTokenizer da biblioteca Transformers. Após o treinamento do modelo, a avaliação de desempenho do mesmo foi 

efetuada com o cálculo de alguns parâmetros, como a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e a matriz de 

confusão [14-15]. Os esquemas conceituais utilizados foram a Especificação Técnica para Estruturação de Dados 

Geoespaciais Vetoriais - ET-EDGV [16] e o OpenStreetMap – OSM [17], uma vez que já havia alinhamento semântico 

prévio destes modelos realizado por [12], o que pode ser utilizado como referência no treinamento. Após o treinamento e 

a validação de desempenho, a classificação de novas associações incluiu a avaliação da confiabilidade e suas 

probabilidades com aplicação das funções de logits e softmax [18]. O treinamento utilizou um recorte da ET-EDGV para 

as classes: Edificação Agropecuária de Extrativismo Vegetal e/ou Pesca, de Comércio ou Serviços, Construção Turística, 

Religiosa, Construção Aeroportuária, Construção Portuária, Construção de Lazer, Metroferroviária, de Polícia, Pública 

Civil e Rodoviária. Em cada classe, apenas o domínio do atributo que classifica o tipo de edificação foi aplicado, sendo 

associado em uma planilha ao value da tag (par key+value) do OSM, conforme correspondências propostas por [12]. 

Cada associação sugerida pelas autoras foi rotulada como ‘1- Adequada’, a exemplo de ‘Banco – Atm’ ou ‘Igreja - 



 

 
 

 

Church’. Depois, todas as combinações entre as opções disponíveis que não foram explicitadas pelas autoras receberam 

rótulo de ‘0 - Inadequada’ (casos não aplicáveis como ‘Curral - Bank’ ou ‘Mesquita - cinema’) ou de ‘2- Parcialmente 

adequada’ (situações que tem similaridade pelo tema, mas em outro nível hierárquico de conhecimento, como ‘Sinagoga 

- Cathedral’ ou ‘Universidade - Kindergarten’). Houve 351 associações para o treinamento, sendo que 74,6% destas com 

rótulo ‘0 - Inadequada’, motivo pelo qual a base de treinamento foi separada na proporção 70-30% em relação à validação. 

Como resultado, após o treinamento desta base com o modelo RoBERTa, os parâmetros de avaliação de desempenho 

mostraram uma acurácia de 0.895 e precisão de 0.894, para seis épocas de execução. Em relação à curva ROC (Figura 

1a), a rotulação ‘2 - Parcialmente adequada’ teve o melhor desempenho (AUC = 0.98), seguida da ‘0 - Inadequada’ (AUC 

= 0.94) e deixando os dados com semântica adequadamente associada com o menor desempenho, embora com uma AUC 

= 0.87 que define um resultado de classificação melhor que o acaso. Já a matriz de confusão (Figura 1b), em sua linha 

diagonal, mostra que a maioria dos dados foram classificados corretamente. Os equívocos foram seis associações 

adequadas que aparecerem como inadequadas; três associações adequadas aparecerem como parcialmente adequadas; e 

duas associações parcialmente adequadas classificadas como adequadas. Nenhuma associação inadequada foi 

equivocadamente correlacionada com as demais rotulações. Neste escopo, considerou-se os resultados do treinamento 

como coerentes e efetuou-se testes para realização de novas associações semânticas sobre o modelo treinado, aplicando 

o mesmo tokenizador sobre elas. Dentre as novas associações semânticas avaliadas, embora seis das quatorze sugeridas 

(43%) tenham apresentado respostas diferentes do esperado, os resultados foram considerados satisfatórios para testes 

preliminares, diante das limitações do treinamento e da avaliação de desempenho efetuada. Observou-se que as 

associações incoerentes fizeram confusão com rótulos mais próximos. Por exemplo, ‘polícia – courthouse’ e ‘escola - 

university’ foram associações consideradas adequadas, onde esperava-se parcialmente adequadas. Enquanto ‘hotel - 

love_hotel’, ‘banco – atm’, ‘banco – bank’ e ‘filmes - cinema’ foram consideradas inadequadas, embora sejam adequadas. 

Nenhuma associação inadequada foi classificada como adequada ou parcial, alinhando-se às expectativas dos resultados 

das análises pela curva ROC e matriz de confusão, sobre os limiares de erro. Portanto, mesmo com uma taxa de erro alta, 

este estudo inicial para o treinamento do modelo RoBERTa para associação semântica entre dois esquemas conceituais 

de dados geoespaciais alcançou o objetivo principal de avaliar a capacidade do modelo aprender a realizar associações. 

Alguns fatores que podem ter contribuído no desempenho do modelo são: (i) pequena quantidade de dados de treinamento 

e maior rotulação dos dados considerados inadequados; (ii) estruturação dos dados de entrada, associando domínio da 

ET-EDGV e value do OSM, que pode não ter sido uma estratégia interessante para entendimento do contexto de uso dos 

termos; (iii) uso de hiper parâmetros mínimos no treinamento, como quantidade de épocas e taxa de aprendizado, por 

conta das limitações do ambiente computacional. Ainda há lacunas que precisam evoluir em estudos futuros, 

principalmente pela tecnologia envolvida ser recente e inovadora. No âmbito de uso de PLN e LLM para alinhamento 

semântico entre dados geoespaciais, os resultados são promissores e cabe ampliar as análises tanto em relação à melhoria 

dos parâmetros e dados de entrada (a exemplo de ontologias), quanto na análise de outros LLM, permitindo comparação 

de seu comportamento e determinação das vantagens e desvantagens de cada um. 

 

Figura 1: Avaliação do Desempenho do Treinamento do modelo RoBERTa.  

 

 

 
(a) Curva ROC 

 
(b) Matriz de Confusão

Fonte: Autores (2024). 
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