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Resumo

Pontos de Interesse (POIs) são locais específicos, como restaurantes, shoppings e parques,

considerados relevantes para os usuários. Representar seus tipos por meio de mecanismos

computacionais é crucial para desenvolver soluções que auxiliam em tarefas como planeja-

mento urbano, clusterização e recomendação de POIs. Abordagens recentes têm utilizado

vetores de alta dimensão (vector embeddings) para representar os tipos de POI com base nas

relações contextuais de vizinhança ou palavras associadas aos POIs. Tais representações têm

deixado de lado as feições geográficas presentes nas imediações como ruas, edifícios, rios

e parques. No entanto, essas feições podem contribuir significativamente para uma melhor

representação dos tipos de POI. Nesse contexto, esta pesquisa propõe uma abordagem para

gerar embeddings de tipos de POI utilizando as feições geográficas presentes no contexto dos

POIs. Na abordagem proposta, foi desenvolvido e utilizado o algoritmo GeoContext2Vec,

que considera os tipos de POI e as feições geográficas presentes em seu contexto para gerar

um conjunto de treinamento, preservando os padrões espaciais de espaço e ocorrência das

feições. Tal conjunto é utilizado para treinar os modelos Word2Vec e DistilBert, da área

de Processamento de Linguagem Natural (PLN), capazes de gerar os embeddings dos tipos.

Como principais resultados obtidos, constatou-se que os embeddings produzidos com o Geo-

Context2Vec refletem a similaridade dos tipos de POI conforme estruturas hierárquicas e a

opinião de pessoas, com valores de matching de aproximadamente 98%, superando estraté-

gias do estado-da-arte. Além disso, os resultados apontam a superioridade dos embeddings

em uma tarefa de classificação de zonas urbanas, alcançando um valor de F-Score de 90%.

Tal resultado demonstra que as feições geográficas são informações relevantes na represen-

tação de tipos de POI.
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Abstract

Points of Interest (POIs) are specific locations, such as restaurants, shopping centers, and

parks, considered relevant to users. Representing their types through computational mech-

anisms is crucial for developing solutions that assist in tasks such as urban planning, clus-

tering, and POI recommendation. Recent approaches have used high-dimensional vectors

(vector embeddings) to represent POI types based on contextual neighborhood relationships

or words associated with POIs. Such representations have overlooked the geographical fea-

tures present in the vicinity, such as streets, buildings, rivers, and parks. However, these fea-

tures can significantly contribute to a better representation of POI types. In this context, this

research proposes an approach to generate embeddings of POI types using the geographic

features present in the context of POIs. In the proposed approach, the GeoContext2Vec al-

gorithm has been developed and employed, which considers POI types and the geographical

features present in their context to generate a training set, preserving spatial patterns and

occurrences of the features. This set is used to train the Word2Vec and DistilBert models,

from the Natural Language Processing (NLP) area, capable of generating the embeddings

of types. As the main results obtained, it was found that the embeddings produced with

GeoContext2Vec reflect the similarity of POI types according to hierarchical structures and

people’s opinions, with matching values of approximately 98%, surpassing state-of-the-art

strategies. Furthermore, the results indicate the superiority of these embeddings in an urban

zone classification task, achieving an F-Score value of 90%. This result demonstrates that

geographical features are relevant information in the representation of POI types.
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Capítulo 1

Introdução

Pontos de Interesse (POIs) são locais específicos considerados úteis ou relevantes. Para que

uma entidade seja classificada como POI, é necessário que ela possua os seguintes atributos:

i) um nome; ii) um local indicado por coordenadas geográficas; iii) pelo menos um tipo

(categoria), que indica sua natureza ou serviço; iv) um identificador; v) e alguma informação

para contato [34].

POIs possuem ciclo de vida bem definido. Eles surgem quando atividades humanas pas-

sam a ser realizadas em seu espaço e deixam de existir quando essas atividades cessam.

Exemplos de POIs incluem mercearias, restaurantes, escolas, cafés, como também locais

que apresentam espaços físicos mais amplos, como parques, arenas, praias ou atrações turís-

ticas [81; 92].

POIs são uma parte importante da vida cotidiana da sociedade, pois as atividades re-

alizadas em seu espaço implicam diretamente em diversos setores da sociedade, como a

cultura, segurança, saúde e economia [59]. Por esse motivo, os dados de POI têm ga-

nhado bastante atenção em diversas áreas de pesquisas, visando a criação de soluções com-

putacionais capazes de auxiliar pessoas, empresas ou governos em seu cotidiano. Tais

mecanismos permitem que pessoas naveguem em ambientes e descubram comodidades

e serviços; as empresas podem analisar o mercado e tomar melhores decisões; os go-

vernos podem mapear regiões com precisão e otimizar serviços como transporte público,

serviços de emergência, aplicação da lei, entre outros [21; 32; 65; 77; 84; 106; 112;

114].

As soluções computacionais empregadas nas áreas anteriormente citadas, geralmente uti-

1
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lizam os tipos de POI como seus representantes. Esses tipos servem como entrada em al-

goritmos de classificação, clusterização, recomendação, entre outros. Consequentemente, a

qualidade dos resultados dependem do quão precisas são as representações computacionais

dos tipos.

Nesse contexto, estudos recentes têm utilizado modelos neurais da área de Processamento

de Linguagem Natural (PLN) para gerar representações de tipos de POI, como apresentado

em [69; 89; 103]. Esses modelos permitem capturar a relação contextual dos tipos a partir

dos dados brutos de POIs, sem a necessidade de pressupostos ou conhecimentos de espe-

cialistas, como a árvore ontológica. Como exemplo, Yu, Wanyan e Wang [108] utilizaram

modelos de PLN para aprender as sequências de visitação de POIs com o intuito de me-

lhorar a recomendação de POIs. Yang, Bo e Zhang [105] utilizaram modelos de PLN para

aprender a relação de vizinhança de POIs com o objetivo de classificar regiões da cidade.

Liu et al. [42] também utilizaram a relação de vizinhança de POIs para gerar uma represen-

tação da vizinhança, denominada “nicho”. Portanto, o desenvolvimento de representações

computacionais dos tipos de POI mais robustas possibilita que tarefas relacionadas a POIs

atinjam melhores resultados. É nesse contexto que se insere este trabalho. Especificamente,

buscou-se utilizar novos mecanismos e características para incorporar mais informação nas

representações dos tipos de POI.

1.1 Motivação

Pesquisas recentes [11; 13; 24; 33; 89; 109; 103] propõem representar os tipos de POI utili-

zando modelos neurais, como o Word2Vec. Quando aplicado a dados textuais, esse modelo

é capaz de produzir representações vetoriais das palavras com base em seu contexto em um

corpus de texto [48]. Nessa técnica, cada palavra é representada por vetores de valores reais,

conhecidos como vector embeddings ou apenas embeddings. A partir dos vetores, é possível

calcular a similaridade entre palavras.

No cenário de POIs, o Word2Vec vem sendo empregado para aprender a relação con-

textual de vizinhança de POIs em diferentes regiões espaciais visando a obtenção dos ve-

tores dos tipos de POI (também conhecidos como POI type embeddings) [23; 46; 68;

90]. Como exemplo, a Figura 1.1.a ilustra o contexto de vizinhança de um lava-jato e de
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um posto de gasolina. Nos dois contextos, é possível perceber a presença de um bar, es-

tacionamentos e locadoras. Considerando as relações de vizinhança, podemos afirmar que

lava-jatos e postos de gasolina compartilham certa similaridade.

Figura 1.1: a) Coocorrência de POIs na vizinhança; b) Sequência de visitação de POIs; c)

Comentários sobre os POIs.

Fonte: Autoria própria

Outra linha de pesquisa sugere que embeddings de tipos de POI podem ser gera-

dos utilizando a relação contextual de sequência de visita entre os POIs [11; 46; 49; 88;

90]. Como exemplo, a Figura 1.1.b ilustra duas sequências de visitação que envolvem os ti-

pos loja e shopping. No exemplo, é possível perceber que as duas sequências compartilham

o POI estacionamento, café e ponto de ônibus. Desse modo, podemos dizer que loja e shop-

ping compartilham certa similaridade pois possuem uma sequência de visitação semelhante.

Por fim, uma terceira linha de pesquisa aponta que utilizar textos relacionados aos POIs

podem indicar sua similaridade [69; 80; 91]. Como exemplo, a Figura 1.1.c ilustra dois

comentários de usuários de um POI do tipo restaurante e de um POI do tipo café. Nos

comentários, é possível notar palavras positivas, indicando que o estabelecimento oferece

boa refeição, entre outros. Desse modo, POIs relacionados à palavras similares, podem ser

considerados semelhantes.
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Embora as recentes pesquisas tenham possibilitado a geração de embeddings úteis em

diversas tarefas, observou-se que estas não consideram as feições geográficas1 presentes no

contexto dos POIs, tais como rios, edifícios, pontes, entre outros. No entanto, assim como

POIs podem ser similares com base em suas relações contextuais de vizinhança, sequência

de visitação ou palavras relacionadas, levantou-se a hipótese de que tipos de POI podem ser

considerados semelhantes com base nas relações contextuais com as feições geográficas do

contexto. Por exemplo, parques possuem feições como árvores, grama e lagos (ilustrado na

Figura 1.2). Geralmente, as pessoas frequentam parques para realizar atividades físicas ou

apreciar a paisagem. Da mesma forma, POIs do tipo café tendem a apresentar feições mais

naturais, como lagos, árvores e grama em sua vizinhança (ilustrado na Figura 1.2). Esse tipo

de paisagem no contexto dos POIs café decorre da preferência que muitas pessoas têm de

apreciar o ambiente enquanto se alimentam.

Apesar da distinção funcional entre os dois POIs, percebe-se a existência de característi-

cas geográficas similares dentro de seus contextos. Assim, incorporar as relações contextuais

das feições geográficas nos embeddings dos tipos de POI pode aprimorar sua representa-

ção e melhorar a qualidade dos resultados para diversas tarefas, como a recomendação de

POIs. Nesse caso, pessoas que gostam de apreciar o ambiente dos parques também po-

dem gostar do ambiente dos POIs café. Algumas abordagens já fazem uso de feições geo-

gráficas nas representações de regiões, bairros ou vizinhanças inteiras de POI [23; 46; 68;

90]. Porém, com o melhor do nosso conhecimento, tais abordagens não utilizam essas in-

formações para gerar embeddings de tipos de POI, mas sim de representações mais amplas,

como regiões ou zonas urbanas.

Outro ponto observado é que as recentes pesquisas utilizam predominantemente o

Word2Vec para aprender as relações contextuais (vizinhança de POI, sequência de POI e

palavras relacionadas a POI) [11; 24; 41; 103; 111]. No entanto, elas ignoraram avanços

recentes em modelos de PLN, como o BERT [18], que representam o estado da arte em

várias tarefas [3; 62; 75]. O modelo BERT oferece a vantagem de capturar relacionamen-

tos complexos e nuances de palavras, permitindo a geração de embeddings dinâmicos que

se adaptam a diferentes contextos de palavras. Como exemplo, considere a Figura 1.3, que

1Disponível em https://support.esri.com/pt-br/gis-dictionary/search?q=feição. Acesso em 20 de maio de

2024.
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Figura 1.2: Feições geográficas do contexto de um parque (a) e um café (b).

Fonte: Autoria própria

ilustra o contexto geográfico de dois POIs café. O primeiro POI café está em uma área

central cercada por prédios e ruas, enquanto o segundo está em uma região mais verdejante

perto de um rio. Apesar de seus contextos distintos, métodos tradicionais como o Word2Vec

produzem o mesmo embedding para ambos os POIs café. No entanto, utilizando um modelo

como o BERT, é possível obter dois embeddings distintos capazes de refletir essa variação

contextual. Esse comportamento pode beneficiar tarefas como a clusterização, permitindo a

obtenção de grupos de POIs que levam em conta as variações contextuais.

Figura 1.3: Feições geográficas no contexto do POI café: a) no centro; b) em uma área mais

aberta.

Diante deste cenário, este trabalho propõe uma abordagem de geração de embeddings

de tipos de POI utilizando feições geográficas de seu contexto, como rios, ruas, edificações,

entre outros. Além disso, também é proposto o uso dos modelos Word2Vec e BERT para ge-
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rar os embeddings dos tipos de POI, com o objetivo de comparar o desempenho de modelos

tradicionais e recentes de PLN. Com essa abordagem, espera-se obter embeddings que cap-

turam as relações contextuais entre os tipos de POI e as feições geográficas. Além disso, tais

embeddings podem beneficiar diversas tarefas relacionadas, como recomendação de POIs,

classificação de zonas urbanas, análise de similaridade de áreas, entre outros.

1.2 Objetivos

Esta pesquisa tem como objetivo desenvolver uma abordagem para a geração de embeddings

de tipos de POI utilizando feições geográficas do contexto dos POIs. Dessa forma, pretende-

se produzir embeddings que representem de forma mais precisa os tipos de POIs, levando

em consideração as relações contextuais com as feições geográficas.

1.2.1 Objetivos Específicos

Considerando o objetivo principal e o fato de que feições geográficas do contexto dos POIs

não são utilizadas para representar seus tipos, este trabalho tem os seguintes objetivos espe-

cíficos:

• Identificar quais feições geográficas podem ser utilizadas para gerar embeddings de

tipos de POI;

• Identificar as propriedades relacionadas às feições geográficas e como elas podem ser

empregadas para capturar os padrões espaciais;

• Identificar os principais modelos de PLN utilizados para gerar embeddings de tipos de

POI;

• Desenvolver uma abordagem que utilize as feições geográficas do contexto dos POIs

para gerar embeddings de seus tipos;

• Avaliar se modelos que utilizam embeddings de tipos de POI gerados com feições

geográficas são melhores que modelos que utilizam embeddings de tipos de POI pro-

duzidos com outros dados geográficos.
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1.3 Relevância

Na área de Planejamento Urbano, POIs podem ser utilizados para auxiliar nas tomadas de

decisões e no entendimento da estrutura das cidades. Planejadores urbanistas podem definir

a melhor localização para novas moradias ou serviços considerando os tipos de POI, que

fornecem informações sobre os padrões locais. Esses dados ajudam a classificar ou iden-

tificar as diversas regiões da cidade e, dessa forma, embeddings dos tipos são comumente

empregados em tarefas capazes de definir e extrair as funções urbanas. Em geral, a partir

dessas representações é possível identificar a função de cada região, como áreas residen-

ciais, comerciais, de maior ou menor fluxo, dentre outros [14; 17; 25; 37; 41; 47; 49; 97;

111].

Na área de sistemas de recomendação, existe a tarefa de prever possíveis POIs nos

quais os usuários podem estar interessados. Nessa tarefa, os POIs previamente visitados

por usuários são essenciais para execução dos algoritmos de recomendação. Por meio

dos embeddings dos tipos de POI, é possível definir a similaridade contextual, identifi-

cando POIs de possível interesse, e assim prover melhores recomendações [19; 30; 45;

113].

A partir dos exemplos supracitados, é possível notar que POIs estão presentes em diver-

sas aplicações relevantes do cotidiano das pessoas. Nesse sentido, acredita-se que a aborda-

gem presente nesta tese pode beneficiar as aplicações supracitadas e consequentemente seus

usuários. No ramo de planejamento urbano os embeddings produzidos nesta tese podem

dar suporte à classificação de áreas de cidades. Em sistemas de recomendação é possível

identificar tipos de POI com contexto geográfico semelhantes aos interesses do usuário. Em

sistemas de busca, é possível recuperar resultados que contemplam aspectos geográficos dos

POIs candidatos, e assim por diante.

1.4 Contribuições da Pesquisa

As contribuições deste trabalho de pesquisa são as seguintes:

1. Uma abordagem para geração de embeddings de tipos de POI levando em consi-

deração as feições geográficas: essa abordagem utiliza as propriedades espaciais de
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espaço ocupado e ocorrência das feições geográficas para permitir que modelos de

PLN capturem os padrões espaciais e produzam embeddings mais precisos dos tipos

de POI. Os resultados dessa contribuição estão detalhados na Seção 4.3;

2. Os embeddings de tipos de POI que incorporam feições geográficas do contexto

dos POIs2: os embeddings foram treinados com dados da região de Austin no Es-

tados Unidos, que compreende 22.399 POIs distribuídos em uma área geográfica de

704 km2. Estes embeddings podem ser utilizados em diversas aplicações, como al-

goritmos de recomendação, buscas espaciais, planejamento urbano, recuperação de

informação geográfica, entre outros. Além disso, a disponibilidade desses embeddings

permite que outros pesquisadores os utilizem como baseline. Os resultados dessa con-

tribuição podem ser encontrados na Seção 4.4.

3. Uma base de dados pré-processada de feições geográficas [72]: foi realizado um

trabalho de limpeza dos dados, removendo-se informações que não apresentam feições

geográficas. Foi realizado um trabalho de associação das feições com POIs de uma

segunda base de dados. Essa base permite a recuperação dos tipos de um POI e todas

as feições geográficas de seu contexto em um determinado raio em tempo reduzido.

Os resultados dessa contribuição estão descritos na Seção 4.2.

4. Uma revisão bibliográfica sobre a geração de embeddings de tipos de POI utili-

zando várias abordagens e modelos: nesta revisão, os trabalhos dos últimos anos

nessa linha de pesquisa são agrupados em categorias de abordagens. A revisão pode

ser encontrada no Capítulo 3.

5. Os embeddings de tipos de POI gerados com as técnicas mais recentes da área

de PLN, tais como o BERT. Esses embeddings poderão ser utilizados nas mesmas

aplicações que os embeddings produzidos com o Word2Vec. Além disso, essa contri-

buição permitirá que pesquisadores utilizem os novos embeddings como baseline em

pesquisas futuras.

6. O código fonte do algoritmo GeoContext2Vec3: todo o código da abordagem, capaz

2https://drive.google.com/drive/folders/1mjXampBlO0fnfSCNq3F8cdqNZmnFkk1H?usp=sharing
3https://github.com/salatielsilva/GeoContext2Vec
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de produzir o conjunto de treinamento para geração dos embeddings dos tipos de POI,

está disponibilizado em um repositório. A partir desse código, outros pesquisadores

podem replicar os experimentos e produzir seus próprios embeddings.

Esta pesquisa produziu, até então, as seguintes contribuições bibliográficas:

1. Um artigo descrevendo o método de geração de embeddings de tipos de POI consi-

derando as feições geográficas, publicado nos anais da conferência The 38th ACM/SI-

GAPP Symposium On Applied Computing 2023 - Geographical Information Analytics

Track (SAC 23) [71];

2. Um artigo descrevendo o método de geração de embeddings de tipos de POI consi-

derando a distância geográfica entre os POIs em conjunto com sentenças de tama-

nho variável, publicado na conferência XXIII Brazilian Symposium on Geoinformatics

(GEOINFO) 2022 [70];

3. Um artigo aceito para publicação no Jounal of Information and Data Management, que

estende os resultados do artigo publicado no GEOINFO. Este artigo contempla mais

detalhes técnicos e novos experimentos considerando a distância geográfica entre os

POIs e as sentenças de tamanho variável (In press);

4. Um artigo submetido ao International Journal of Geographical Information Science

para avaliação, que compreende os resultados desta pesquisa obtidos até o momento,

com foco nas feições geográficas do contexto dos POIs, utilizando modelos tradicio-

nais (Word2Vec) e modelos recentes (BERT) de PLN.

1.5 Metodologia

Para esta tese, foram definidas as seguintes questões de pesquisa (QP):

• QP1: Como gerar embeddings de tipos de POI utilizando feições geográficas do con-

texto dos POIs e modelos de PLN?

• QP2: Embeddings de tipos de POI gerados a partir de relações contextuais com feições

geográficas indicam a similaridade dos tipos?
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• QP3: Modelos que usam embeddings de tipos de POI gerados com feições geográfica

são melhores que modelos que utilizam embeddings de tipos de POI gerados com

outros dados geográficos?

• QP4: Modelos que utilizam embeddings de tipos de POI produzidos com modelos

recentes de PLN são melhores que modelos que utilizam embeddings de tipos de POI

produzidos com modelos clássicos?

Para conduzir a pesquisa e responder as questões elencadas, foram definidas as seguintes

atividades:

1. Investigação da Literatura: esta atividade tem por objetivo identificar metodologias

e técnicas para geração de embeddings de tipos de POI. Tal atividade foi realizada

durante todo o período da pesquisa, para manter o conhecimento da área sempre atua-

lizado. Para isso, as principais publicações relacionadas à área foram revisadas perio-

dicamente. A execução de tal atividade possibilitou que as questões de pesquisa QP1 e

QP4 fossem contemplada indicando como as feições geográficas podem ser utilizadas,

e quais os métodos podem ser aplicados para gerar embeddings de tipos de POI;

2. Aquisição de Dados: esta atividade envolveu a investigação de bases de dados geográ-

ficas para identificar quais informações acerca dos POIs e feições geográficas podem

ser obtidas. Tais dados foram utilizados para treinar os modelos de PLN que fornecem

os embeddings bem como para avaliar a abordagem proposta nesta pesquisa. A reali-

zação da referida atividade, permitiu contemplar a questão de pesquisa QP1, por meio

da qual foi possível definir de maneira detalhada, quais feições geográficas podem ser

utilizadas para gerar embeddings de tipos de POI;

3. Implementação da Abordagem: nesta atividade foi desenvolvida uma abordagem

para gerar os embeddings de tipos de POI utilizando feições geográficas do contexto e

modelos de PLN. Essa atividade partiu dos primeiros resultados após a revisão literá-

ria, e consistiu no desenvolvimento, adaptação e melhoria das abordagens do estado-

da-arte utilizados na geração de embeddings de tipos de POI. A implementação envol-

veu não apenas a codificação, mas também a realização de experimentos e estudos de

caso para identificar problemas e superar os desafios desta pesquisa. A execução desta
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tarefa possibilitou contemplar a questão de pesquisa QP1, pois foi desenvolvido um

abordagem para geração de embeddings de tipos de POI utilizando feições geográfi-

cas;

4. Validação da Abordagem: esta tarefa consistiu na realização de experimentos utili-

zando dados baseados na opinião humana, hierarquia de tipos e uma tarefa de classifi-

cação de zonas urbanas. Esses experimentos fornecem evidências sobre a capacidade

da abordagem proposta de indicar a similaridade dos tipos de POI com base em suas

relações contextuais considerando as feições geográficas. Para isso, foi realizado um

comparativo com a opinião humana e com estruturas hierárquicas acerca da similari-

dade de tipos de POI. Além disso, os embeddings produzidos com esta proposta foram

empregados em uma tarefa de classificação de zonas, para avaliar o desempenho al-

cançado. Os resultados dessa tarefa respondem às questões de pesquisa QP2, QP3 e

QP4.

5. Divulgação dos Resultados: esta tarefa compreendeu a escrita e submissão de arti-

gos científicos com o objetivo de informar e tornar público os resultados para a co-

munidade através de conferências e periódicos científicos. A tese final foi escrita e

publicada, respondendo as questões relacionadas à esta pesquisa.

1.6 Estrutura do Documento

Os capítulos restantes que compõem este documento estão estruturados da seguinte forma:

Capítulo 2: Fundamentação Teórica. Apresentam-se os conceitos gerais necessários

para entendimento desta pesquisa, que servem para dar embasamento teórico aos leitores.

Capítulo 3: Trabalhos Relacionados. Discutem-se os trabalhos relacionados na área

de geração de embeddings de tipos de POI.

Capítulo 4: Geração de Embeddings de Tipos de POI. Apresenta-se a abordagem

proposta com detalhes sobre como as feições geográficas e os modelos de PLN são utilizados

para gerar embeddings de tipos de POI.

Capítulo 5: Configuração Experimental. Apresentam-se os dados utilizados, as ativi-

dades avaliativas e a configuração de parâmetros da abordagem proposta e dos baselines.
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Capítulo 6: Resultados. Apresentam-se os resultados obtidos em cada tarefa realizada,

bem como uma análise visual dos embeddings produzidos.

Capítulo 7: Estudo de Caso. Apresenta-se um estudo de caso utilizando os embeddings

das feições geográficas em uma tarefa de busca de POIs para demonstrar o benefício das

feições.

Capítulo 8: Conclusão. Apresenta-se um resumo das questões de pesquisa respondidas,

sumarizando os resultados obtidos e indicando possibilidades futuras de pesquisa.



Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Este capítulo tem como objetivo fornecer um resumo dos conceitos básicos necessários para

a compreensão desta pesquisa. Inicialmente, apresenta-se o conceito de feição geográfica.

Em seguida, são explorados alguns métodos relacionados à representação de palavras por

meio de word embeddings. Mais adiante, são abordadas algumas medidas utilizadas para

calcular a similaridade entre tipos de POI, considerando estruturas hierárquicas e represen-

tações vetoriais. Posteriormente, são discutidos alguns métodos empregados para analisar

correlação entre variáveis e similaridade de ranques. Por fim, apresentam-se as considera-

ções finais do capítulo.

2.1 Feição Geográfica

De acordo com o Dicionário GIS de Suporte da Esri1, uma feição geográfica é um objeto

do mundo real que pode ser representado em um mapa, tais como estradas, rios, prédios,

sinais de trânsito, entre outros. As feições possuem uma geometria, como ponto, linha ou

polígono, e podem apresentar atributos relacionados. Por exemplo, os atributos de um rio

podem incluir seu nome, comprimento e carga de sedimento em uma estação de medição.

A Figura 2.1 ilustra um contexto composto por diversas feições geográficas, como ruas,

prédios, estacionamentos, entre outros.

Nesta tese, o foco é mantido em feições geográficas do contexto dos POIs, com ênfase nas

1Disponível em https://support.esri.com/pt-br/gis-dictionary/search?q=feição. Acesso em 20 de maio de

2024.
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Figura 2.1: Exemplo de feições geográficas em um mapa.

Fonte: Autoria própria

que podem ser visualmente percebidas, como prédios, ruas, postes, calçadas e representados

em bases de dados geográficas como o OpenStreetMap(OSM)2 e Google Maps3.

2.2 Word Embeddings

Word embeddings são representações numéricas de palavras em um espaço vetorial de alta di-

mensão. Elas são utilizadas para capturar a relação contextual das palavras em textos. Nessa

técnica, cada palavra é mapeada para um vetor de valores reais que são estimados por meio

de redes neurais e, portanto, a técnica é muitas vezes colocada no campo de deep learning.

A ideia chave é utilizar uma representação densa para cada palavra em que cada dimensão

do vetor representa uma característica contextual da palavra. Isto contrasta com os milhares

ou milhões de dimensões necessárias para representações esparsas. Quando produzidos, os

word embeddings podem ser usados em diversas tarefas de PLN, como classificação de texto,

agrupamento de documentos e geração de texto [22].

Uma das principais abordagens para obtenção de word embeddings é o uso de redes

neurais treinadas para prever a próxima palavra em um contexto, a partir de grandes massas

de dados não tratados. Essas representações são aprendidas de forma não supervisionada, o

que significa que elas são geradas a partir do próprio corpus de texto, sem a necessidade de

2Disponível em https://www.openstreetmap.org. Acesso em 20 de maio de 2024.
3Disponível em https://www.google.com/maps. Acesso em 20 de maio de 2024.
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etiquetas ou rótulos.

Os word embeddings têm mostrado resultados promissores em diversas tarefas de

PLN. Entre as principais abordagens para gerar word embeddings pode-se destacar o

Word2Vec [48] e as recentes abordagens baseadas em transformers, tais como o BERT [18].

Tais abordagens são explicadas nas subseções seguintes.

2.2.1 Word2Vec

Introduzido em 2013 por Mikolov et al. [48], o Word2Vec é um algoritmo de PLN que

codifica as palavras em vetores densos (vector embeddings). Os vetores gerados são capazes

de capturar as relações contextuais das palavras em qualquer corpus analisando a vizinhança

de uma palavra central.

O Word2Vec utiliza duas arquiteturas principais: Continuous Bag-of-Words (CBOW) e

Skip-Gram, conforme ilustrado na Figura 2.2. A arquitetura CBOW tenta prever a palavra

central a partir das palavras vizinhas, enquanto a arquitetura Skip-Gram tenta prever as pala-

vras vizinhas a partir da palavra central. Nesta tese, o foco será a arquitetura Skip-Gram, por

ser a arquitetura mais empregada na área de geração de embeddings de tipos de POI (mais

detalhes estão no Capítulo 3).

Figura 2.2: Arquiteturas do Word2Vec: CBOW e SKIP-GRAM

Fonte: Autoria própria

Como exemplo, considere a seguinte frase: “Futebol é um esporte muito popular”. A

Tabela 2.1 sumariza como ocorre a geração do conjunto de treinamento para o Word2Vec a

partir dessa frase. Para definir as palavras do contexto, uma janela de tamanho k é deslocada
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ao longo da frase (no exemplo k = 2). Para cada palavra analisada (em negrito), serão con-

sideradas como palavras de contexto as k palavras predecessoras e as k palavras sucessoras

(palavras dentro dos colchetes). A partir do exemplo, é possível notar que a primeira e última

palavra da frase, apresentam menos palavras de contexto, e podem influenciar o resultado do

modelo.

Frase Skip-grams

Futebol é um] esporte muito popular (Futebol, é), (Futebol, um)

Futebol é um esporte] muito popular (é, Futebol), (é, um), (é, esporte)

[Futebol é um esporte muito] popular
(um, Futebol), (um, é),

(um, esporte), (um, muito)

Futebol [é um esporte muito popular]
(esporte, é), (esporte, um),

(esporte, muito),(esporte, popular)

Futebol é [um esporte muito popular (muito, um), (muito, esporte), (muito, popular)

Futebol é um [esporte muito popular (popular, esporte), (popular, muito)

Tabela 2.1: Geração de dados de treinamento do Word2Vec Skip-Gram utilizando uma janela

de tamanho 2.

Depois que o conjunto de treinamento é gerado, a arquitetura Skip-Gram utiliza uma

camada oculta (projeção) para aprender representações vetoriais densas das palavras, sendo

treinada para maximizar a probabilidade de ocorrência das palavras vizinhas dada a palavra

central. Durante o treinamento, o Skip-Gram usa um par de palavras por vez.

Formalmente, seja um vocabulário V e um conjunto de treinamento W que contém

sequências de palavras w1, w2, ..., wT , a função objetivo do Skip-Gram é maximar a pro-

babilidade de predizer as palavras vizinhas dada a palavra central conforme a Equação 2.1:

Pr(wn−c, ..., wn+c |wn) =
1

T

T
∑

n=1

∑

−c≤m≤c

log p(wn+m |wn) (2.1)

em que c é o tamanho de uma janela que define a quantidade de palavras do contexto, T é a

quantidade de palavras no conjunto de treinamento, wn é a palavra central, wn+m (−c f m f

c) é uma palavra de contexto, e o logaritmo empregado tem base natural (base e). O termo
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p(wn+m |wn) define a probabilidade da palavra de contexto wn+m ocorrer dada a palavra

central wn. Ela é formulada usando a função softmax conforme demonstra a Equação 2.2:

p(wn+m |wn) =
exp(u⊺

wn+m
vwn

)
∑W

m=1
exp(u⊺

wn+mvwn
)

(2.2)

em que vwn
e uwn+m

são os vetores da palavra central wn e palavra de contexto wn+m, res-

pectivamente.

Uma das principais vantagens do Word2Vec é que ele é capaz de capturar relações con-

textuais entre palavras, o que permite que ele seja utilizado para várias tarefas de PLN como

resposta a perguntas, recuperação de informações, tradução automática, modelagem de lin-

guagem, entre outros [2; 15; 99; 102]. Além disso, o Word2Vec é computacionalmente

eficiente e capaz de lidar com grandes conjuntos de dados de texto.

2.2.2 Transformers

Transformer é uma arquitetura de modelo de aprendizagem profunda que revolucionou o

campo de PLN desde sua introdução em 2017 [83]. Aprendizagem profunda é um sub-

conjunto da área de Aprendizado de Máquina (Machine Learning), que se baseia em redes

neurais artificiais com múltiplas camadas [36]. A arquitetura do transformer foi projetada

para resolver problemas de natureza sequence-to-sequence, ou seja, recebe uma sequência

de entrada e a transforma em uma sequência de saída. Diferentemente das arquiteturas tra-

dicionais baseadas em Redes Neurais Recorrentes (RNNs) ou Convolucionais (CNNs), o

transformer se destaca por sua capacidade de processar sequências de entrada de compri-

mento variável de forma altamente paralela, resultando em um treinamento mais rápido e

eficiente.

Além disso, a arquitetura do transformer é composta por dois componentes principais:

o codificador e o decodificador. Cada um desses componentes é composto por várias cama-

das, que por sua vez são compostas por subcamadas de atenção e redes neurais totalmente

conectadas (também conhecidas como camadas de feedforward).

A atenção é o componente fundamental do transformer, pois permite que o modelo foque

em partes específicas da sequência de entrada enquanto realiza operações em paralelo. Du-

rante o treinamento, os pesos de atenção são calculados para indicar a importância relativa de



2.2 Word Embeddings 18

cada palavra em relação a todas as outras palavras na sequência de entrada. Esses pesos são

então usados para ponderar as representações das palavras antes de combiná-las para formar

uma representação contextualizada da entrada.

2.2.2.1 BERT

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) é um modelo de apren-

dizado de máquina de aprendizagem profunda baseado em transformers que foi proposto

pela Google em 2018 [18]. O BERT é um modelo geral de linguagem que se adapta a vários

problemas de PLN [88]. Sua arquitetura é composta por uma pilha de codificadores. Con-

forme ilustra a Figura 2.3, cada codificador é composto por múltiplas camadas de subcom-

ponentes, incluindo camadas de atenção e camadas de redes neurais totalmente conectadas

(feedforward). Essas camadas são empilhadas para formar uma arquitetura profunda que

pode capturar informações contextuais em diferentes níveis de abstração.

Figura 2.3: Arquitetura do BERT.

Fonte: Autoria própria

Uma das principais diferenças entre BERT e outros modelos é que esse modelo é bidire-

cional, ou seja, ele considera o contexto tanto à esquerda quanto à direita de cada palavra ao

codificar o texto. Isso permite que o modelo capture relações mais complexas entre palavras

e melhore a compreensão do texto. Além disso, modelos como o Word2Vec são treinados

em uma tarefa de aprendizado não supervisionado, onde a rede aprende a prever palavras

próximas em um contexto, enquanto o BERT é treinado em tarefas supervisionadas e semi-

supervisionadas, como prever palavras mascaradas em uma sentença ou prever a próxima
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sentença em um par de sentenças.

O treinamento do BERT se baseia em duas estratégias denominadas de modelo de lin-

guagem mascarado (MLM do inglês Masked Language Modeling) e predição da próxima

sentença (NSP do inglês Next Sentence Prediction). No modo MLM, antes de alimentar o

BERT com sequências de palavras, 15% das palavras de cada sequência são substituídas por

um símbolo [MASK], que funciona como uma máscara [18]. O modelo então tenta prever

a palavra original entre as palavras mascaradas, com base no contexto fornecido pelas ou-

tras palavras não mascaradas. A Figura 2.4 ilustra um texto com uma sequência de palavras

mascaradas.

Figura 2.4: Texto mascarado para treinamento no BERT.

Fonte: Autoria própria

No exemplo da Figura 2.4, a tag [CLS] é uma marca especial que indica o início de uma

sequência de tokens em um texto de entrada. A tag [SEP] é utilizada para informar ao modelo

que a primeira sequência terminou e que a segunda sequência está prestes a começar.

No modo NSP, o modelo recebe pares de frases como entrada e aprende a prever se a

segunda frase do par é subsequente da primeira. Durante o treinamento, 50% das entradas

são formadas por pares subsequentes, enquanto que os outros 50% são formados por pares

de frases aleatórias do corpus. A suposição é que a sentença aleatória será desconectada da

primeira sentença. A Figura 2.5 ilustra um texto de entrada do treinamento do BERT.

O BERT foi treinado em uma grande quantidade de dados textuais, permitindo a genera-

lização para novos conjuntos de dados. Ele também foi treinado em várias tarefas de PLN,

incluindo análise de sentimentos, classificação de texto e resposta a perguntas, permitindo

que ele seja facilmente adaptado para novas tarefas [3; 62; 75]. Além disso, diferentemente

do Word2Vec que é conhecido como modelo static word embeddings (representam cada pa-
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Figura 2.5: Texto para treinamento no BERT usando NSP.

Fonte: Autoria própria

lavra por um único word embedding independentemente do contexto em que ela ocorre),

o BERT considera o contexto em que a palavra ocorre para representá-la, sendo assim um

modelo contextualized word representations. Em outras palavras, a mesma palavra em dife-

rentes contextos possuirá diferentes embeddings.

2.3 Medidas de Similaridade

2.3.1 Similaridade Baseada no Caminho e Profundidade

Medidas de similaridade quantificam o quão similares dois termos são com base em infor-

mações contidas em uma hierarquia (estrutura que armazena informações do tipo A é um

B por exemplo). Um automóvel pode ser considerado mais similar a um barco do que a

uma árvore, devido o automóvel e o barco compartilharem o tipo veículo como um ances-

tral comum em uma hierarquia. Nesse contexto, Wu e Palmer [96] propuseram um método

clássico baseado no caminho e na profundidade de uma hierarquia. Esse método determina

a proximidade entre dois termos t1 e t2 conforme a Equação 2.3.

SIMWP (t1, t2) =
2 ∗N3

N1 +N2

(2.3)

onde N1 e N2 representam as profundidades dos termos t1 e t2 na hierarquia, respecti-

vamente. N3 é a profundidade do termo mais baixo que é um ancestral comum a am-

bos os termos t1 e t2. Os valores que essa similaridade pode assumir estão no intervalo

0 f similaridade f 1.
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Para ilustrar, considere a hierarquia de tipos de POI mostrada na Figura 2.6. Consi-

derando os tipos Restaurante Italiano e Fast Food, é possível observar que o

termo Restaurante é o ancestral comum mais próximo na hierarquia. Ao calcular as

profundidades de cada um dos termos e substituí-los na equação, obtém-se uma similaridade

de 0, 50.

Figura 2.6: Exemplo da similaridade de Wu & Palmer.

Fonte: Autoria própria

Leacock & Chodorow [35] também formularam um método de avaliação considerando o

caminho entre os termos t1 e t2 e a profundidade da taxonomia. Esse método é definido da

seguinte forma:

SIMLC(t1, t2) = −log

(

N

2D

)

(2.4)

em que D é o grau máximo da taxonomia e N é o caminho mais curto entre os tipos t1 e t2.

Considerando o mesmo exemplo ilustrado na Figura 2.6, pode-se calcular N = 1, pois os

dois tipos são descendentes imediatos do mesmo nó (Restaurante). D = 2 representa a

profundidade do nó mais interno na hierarquia. Portanto, a similaridade é calculada como:

SIMLC(t1, t2) = −log
(

1

2∗2

)

= −log
(

1

4

)

= 0, 602.

Nesta tese, as métricas mencionadas são empregadas para avaliar se as relações contex-

tuais capturadas pelos embeddings se assemelham à relação hierárquica dos tipos de POI.

Como exemplo, pretende-se verificar se dois tipos de POI, que são similares conforme a

hierarquia, também apresentam similaridade contextual em relação às feições geográficas.
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Essas métricas são empregadas em tarefas descritas no Capítulo 6.

2.3.2 Similaridade do Cosseno

A similaridade do cosseno é utilizada para calcular a similaridade entre dois vetores t e e no

espaço vetorial conforme a Figura 2.7. Ela é baseada no cálculo do cosseno do ângulo entre

os dois vetores, onde um ângulo de 0 graus entre t e e indica que os vetores são completa-

mente similares, ou seja, apontam na mesma direção, e um ângulo de 90 graus indica que os

vetores são completamente dissimilares [95]. A Equação 2.5 ilustra o cálculo da similaridade

entre t e e:

Figura 2.7: Exemplo da similaridade dos vetores t e e com base no ângulo estabelecido entre

eles.

Fonte: Adaptado de pyimagesearch4

cos(t, e) =
t · e

∥t∥∥e∥
=

∑n

i=1
tiei

√
∑n

i=1
(ti)2

√
∑n

i=1
(ei)2

(2.5)

em que ti e ei são componentes dos vetores t e e respectivamente. O cálculo resultante varia

de −1 significando exatamente o oposto, a 1 significando exatamente o mesmo, com o valor

0 indicando ortogonalidade ou decorrelação. Assim, termos relacionados se aproximarão de

1, termos opostos se aproximarão de −1, e termos não-relacionados terão valor 0.

A similaridade do cosseno também é frequentemente utilizada para calcular a simila-

ridade entre word embeddings devido às suas propriedades [24; 41; 105; 106; 111]. Essa

medida avalia a semelhança entre vetores de palavras com base na direção, ao invés da dis-

tância entre eles no espaço vetorial. Essa abordagem é crucial, uma vez que palavras com
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relações contextuais semelhantes tendem a estar na mesma direção ou em direções similares

nos espaços vetoriais de embeddings de palavras [18; 48; 56].

A robustez da similaridade do cosseno em espaços vetoriais de alta dimensionalidade

também é um ponto positivo, visto que os embeddings de palavras gerados por modelos de

linguagem, como Word2Vec, GloVe ou BERT, frequentemente possuem centenas ou até mi-

lhares de dimensões. Mesmo em espaços tão complexos, a similaridade do cosseno mantém

sua eficácia como medida de similaridade entre vetores de palavras. Adicionalmente, o cál-

culo da similaridade do cosseno é computacionalmente eficiente e rápido, o que o torna uma

escolha prática para análises em larga escala de conjuntos de dados de embeddings de pala-

vras. Portanto, nesta tese foi utilizada a similaridade do cosseno para analisar a similaridade

contextual dos embeddings dos tipos de POI.

2.4 Correlação de Spearman

O coeficiente de correlação de Spearman, também chamado de ρ (rho) de Spearman, é um

método para avaliar a relação monotônica entre duas variáveis quantitativas. Ele é baseado

na ideia de que, se duas variáveis estão relacionadas, então as posições relativas dos seus

valores devem ser semelhantes. De maneira simplificada, esse método indica que quando o

valor de uma variável aumenta ou diminui, o valor da outra variável aumenta ou diminui [73].

A Figura 2.8 demonstra um exemplo de variáveis e a relação existente entre elas.

Figura 2.8: Exemplo de correlação de duas variáveis X e Y.

Fonte: Autoria própria

O coeficiente de correlação de Spearman é dado pela Equação 2.6:
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ρ = 1−
6
∑

d2i
n(n2 − 1)

(2.6)

em que di é a diferença entre cada observação das variáveis, n é a quantidade de observações.

O valor de ρ pode variar entre +1 e −1 onde:

• Um valor de +1 indica uma associação de classificação perfeita entre as variáveis;

• Um valor de −1 indica uma associação negativa perfeita entre as variáveis;

• Valor de 0 indica que não há associação de classificação.

Nesta tese, a correlação de Spearman é utilizada para investigar se existe alguma corre-

lação entre os valores de similaridade do cosseno obtidos dos embeddings dos tipos de POI

e os valores de similaridade indicados pela opinião humana em uma tarefa de análise de si-

milaridade (a descrição da análise está no Capítulo 6). Optou-se por utilizar a correlação de

Spearman devido à sua menor sensibilidade aos valores em comparação com a correlação de

Pearson, que depende mais dos valores fornecidos pela similaridade do cosseno. Além disso,

o foco da tese é investigar a existência da correlação, não se atentando à outras possibilidades

de correlação (linear, logarítmica, entre outros).

2.5 Mean Reciprocal Rank

O Mean Reciprocal Rank (MRR) é uma métrica utilizada para avaliar o ranqueamento de

respostas de consultas. Ela calcula a média dos inversos das posições das primeiras respostas

relevantes encontradas para um conjunto de consultas. Essa métrica é baseada no Reciprocal

Rank [63], que é o inverso da posição da primeira resposta correta para uma consulta, ou

seja, 1/1 para a primeira resposta correta, 1/2 para a segunda resposta correta, 1/3 para a

terceira resposta correta e assim por diante. O MRR é a média dos valores do Reciprocal

Rank para todas as consultas. A Figura 2.9 ilustra um exemplo do cálculo do MRR.

A Equação 2.7 ilustra o cálculo do MRR:

MRR =
1

Q

Q
∑

i=1

1

ranki
(2.7)
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Figura 2.9: Exemplo do cálculo do MRR.

Fonte: Autoria própria

em que o ranki refere-se à posição da primeira resposta correta para a i-ésima consulta Q.

O MRR é frequentemente utilizado como uma métrica de desempenho para sistemas de

recuperação de informação, pois ele leva em consideração não apenas a presença de docu-

mentos relevantes nas primeiras posições, mas também a ordem deles. Além disso, é uma

métrica fácil de entender e interpretar, e menos suscetível a distorções causadas por consultas

com poucos ou muitos documentos relevantes.

Nesta tese, o MRR é utilizado para comparar um ranking gerado a partir da similaridade

do cosseno dos embeddings de tipos de POI com um ranking gerado a partir a hierarquia

dos tipos e das similaridades SIMWP , SIMLC . Essa análise visa identificar se os tipos de

POI que são similares conforme a hierarquia também apresentam similaridade contextual em

relação às feições geográficas. Mais detalhes dessa análise estão disponíveis no Capítulo 6.

2.6 Considerações Finais

Este capítulo apresentou a terminologia básica e os principais conceitos necessários para o

entendimento desta pesquisa. O escopo desta pesquisa compreende a representação de tipos

de POI por meio de embeddings considerando as feições geográficas do contexto dos POIs.

Também foi discorrido sobre o termo word embeddings, proveniente da área de PLN, que

engloba uma variedade de métodos capazes de gerar esse tipo de representação. Este capítulo
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também introduziu métodos para calcular essa similaridade, considerando o conhecimento

modelado em hierarquias e representações vetoriais. O próximo capítulo abordará uma sé-

rie de trabalhos relacionados à representação de POIs e seus tipos, utilizando abordagens e

conjuntos de dados diversos.



Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

A representação computacional dos tipos de POI é fundamental para diversas tarefas, in-

cluindo recomendação, planejamento urbano e recuperação de informações. Vários estudos

têm proposto abordagens e recursos para representar POIs e seus tipos, empregando infor-

mações de vizinhança ou sequência de visitação, dados textuais georreferenciados e dados

geográficos. Para identificar os principais trabalhos nesta área, foram utilizados periódi-

cos GIS (GIS do inglês Geographic Information Systems), como o IJGIS1, Geoinformática2,

Computers, Environment and Urban Systems3 e o TRANSACTIONS IN GIS4, além de con-

ferências relevantes, como o SIGSPATIAL5, COSIT6 e o GIScience7. Além disso, o Google

Scholar foi empregado como mecanismo de busca, utilizando a seguinte string: “("POI em-

beddings"AND ("category"OR "type")) OR ("POI type embeddings") OR ("POI category

embeddings")”.

Nesse capítulo, as Seções 3.1 e 3.2 descrevem trabalhos que utilizam informações de

vizinhança ou sequências de POI para gerar embeddings. A Seção 3.3 lista trabalhos que uti-

lizam dados textuais georreferenciados para gerar embeddings de POIs ou regiões completas.

A Seção 3.4 descreve como informações geográficas são utilizadas em representações mais

1Disponível em https://www.tandfonline.com/journals/tgis20. Acesso em 20 de maio de 2024.
2Disponível em https://link.springer.com/journal/10707. Acesso em 20 de maio de 2024.
3Disponível em https://www.sciencedirect.com/journal/computers-environment-and-urban-systems.

Acesso em 20 de maio de 2024.
4Disponível em https://onlinelibrary.wiley.com/journal/14679671. Acesso em 20 de maio de 2024.
5Disponível em https://sigspatial2023.sigspatial.org. Acesso em 20 de maio de 2024.
6Disponível em https://geosensor.net/cositseries/. Acesso em 20 de maio de 2024.
7Disponível em https://giscience2023.github.io. Acesso em 20 de maio de 2024.
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gerais. A Seção 3.5 discorre sobre como os métodos mais recentes de PLN são aplicados

para enriquecer a representação de POIs em modelos de linguagem de propósito geral. A

Seção 3.6 discute o posicionamento desta pesquisa em relação aos trabalhos relacionados.

Finalmente, a Seção 3.7 apresenta as considerações finais do capítulo.

3.1 Embeddings Baseados na Vizinhança de POIs

Trabalhos nesse ramo propõem utilizar relações binárias entre todos os POIs dentro de uma

vizinhança. Geralmente, são gerados pares da forma ïtipo de POI central, tipo

de POI de contextoð para todas as combinações de tipos do POI central e de todos os

POIs de contexto. Esses pares são então utilizados para treinar um modelo de inteligência

artificial, tipicamente o Word2Vec, em uma tarefa de predição: prever o tipo de POI de

contexto dado o tipo de POI central. Como resultado, tipos de POI com relações binárias

semelhantes terão seus embeddings situados próximos no espaço latente.

Entre os trabalhos que utilizam a vizinhança dos POIs para gerar embeddings dos tipos,

Yan et al. [103] estão entre os pioneiros. Os autores propõem o algoritmo Information Theo-

retic, Distance Lagged (ITDL) com o objetivo de capturar a relação e similaridade dos tipos.

Para isso, a vizinhança contínua é dividida em várias caixas discretas, que são faixas de es-

paço em torno de um POI. A Figura 3.1 ilustra esta configuração. Cada caixa representa

um contexto centrado em um POI (denominado POI central), e é utilizada para codificar

a relação contextual entre o POI central e seus vizinhos (denominados POIs de contexto).

A partir da relação de vizinhança entre o POI central e os POIs de contexto, relações bi-

nárias do tipo ïtipo l do POI central, tipo j do POI de contextoð são

geradas, em que l ∈ L e j ∈ J , sendo L e J os conjuntos de todos os tipos do POI central e

do POI de contexto.

Para capturar com mais precisão a “importância” dos tipos na vizinhança, dois elementos

são considerados: a popularidade, calculada a partir da contagem de check-ins nos POIs, e a

unicidade dos tipos, calculada a partir da probabilidade de um tipo de POI ocorrer em deter-

minada caixa discreta. Esses elementos são combinados para calcular um fator numérico que

é utilizado para replicar a relação ïtipo POI central, tipo POI contextoð no

conjunto de treinamento do Word2vec. Assim, tipos que são mais raros ou mais populares
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Figura 3.1: Vista das caixas discretas na vizinhança de um POI central.

Fonte: Autoria própria

terão a relação binária com os tipos do POI central replicadas no conjunto de treinamento.

O conjunto de relações binárias é então utilizado como entrada no modelo Word2Vec.

Durante o treinamento, o Word2Vec estima a probabilidade de ocorrência de um tipo de POI

de contexto, dado o tipo de POI central. Assim, o modelo aprende as relações contextuais

de cada tipo a partir das coocorrências com outros tipos em uma caixa. Ao final, o modelo

permite a obtenção dos embeddings para cada tipo de POI, em que tipos com padrões de

coocorrência semelhantes terão vetores próximos no espaço vetorial latente.

De maneira semelhante, Liu et al. [42] utilizam a coocorrência em uma vizinhança con-

tínua para gerar uma representação abrangente da vizinhança, denominada nicho. Nesse

método, o Word2Vec é empregado para aprender a representação latente do nicho. Além

disso, esse método produz como saída as probabilidades de cada tipo pertencer a um nicho.

As probabilidades do contexto são geradas minimizando a diferença entre as predições do

modelo e as relações binárias de entrada do modelo. Nessa abordagem, uma adaptação do

Word2Vec é utilizada para representar o nicho considerando a cidade a qual ele pertence.

Desse modo, pode-se averiguar quais nichos são semelhantes entre diferentes cidades.

Jin et al. [33] apresentam um modelo para geração de embeddings de tipos utilizando o

método geohash [51]. O geohash é empregado para definir o contexto espacial dos POIs.

Em seguida, a coocorrência dos POIs do contexto é utilizada para produzir o conjunto de

treinamento de um modelo Word2Vec e consequentemente os embeddings dos tipos.

Em seu trabalho Zhu et al. [117] utilizam embeddings de POI para representar ROIs

(Regiões de Interesse). Esses embeddings são gerados utilizando o modelo Word2Vec em
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conjunto com um corpus de POIs produzidos a partir da vizinhança de POIs em cada ROI.

Os embedding dos POIs são utilizados para representar cada ROI. Os vetores das ROIs são

então utilizados para calcular a similaridade entre as palavras-chave de uma consulta e as

ROIs candidatas. Diferentes padrões de consulta são projetados para medir a similaridade e

encontrar as k ROIs candidatas mais relevantes para a consulta.

Wang e Moosavi [90] propõem o Urban2Vec, um método semelhante ao ITDL, porém

empregando o algoritmo MeanShift [10] para definir a borda da vizinhança dos POIs através

de agrupamentos baseados na densidade dos POIs. A partir disso, áreas mais concentradas

apresentarão uma vizinhança menor e áreas mais dispersas (subúrbios, áreas rurais) possui-

rão vizinhanças maiores. Como resultado do agrupamento, os embeddings dos tipos incorpo-

ram a multiescalabilidade dos POIs em diferentes ambientes. Nesse método, a coocorrência

também é aplicada e os embeddings são gerados a partir do Word2Vec.

Em sua proposta, Liu et al. [41] fornecem um framework para visualizar e explorar POIs.

Nessa abordagem, embeddings de tipos de POI são gerados utilizando o Word2Vec e as

coocorrências dos POIs em uma vizinhança. Além disso, utilizando uma técnica de redução

de dimensão (isto é, t-SNE), todos os embeddings dos tipos são mapeados para o espaço

vetorial bidimensional, onde tipos relacionados ou similares estão mais próximos uns dos

outros. Finalmente, tomando o espaço vetorial dos tipos como mapa base, a configuração de

POIs em cada região é apresentada como um mapa temático. Por meio desse framework, a

configuração de uma cidade pode ser visualizada e utilizada para compreender e comparar

as regiões da cidade.

Zhou et al. [115] fornecem um framework denominado HREP (Heterogeneous Region

Embedding with Prompt Learning), que se concentra na geração de embeddings de regiões

através da utilização de informações heterogêneas, incluindo dados de POI. Os autores uti-

lizam um grafo de região heterogêneo, abrangendo contextos inter-região, como mobilidade

humana e vizinhança geográfica, e contextos intra-região, como informações de POI. Os

modelos empregados para gerar os embeddings baseiam-se em grafos sensíveis a relações

e autoatenção para capturar correlações globais entre regiões. Além disso, os embeddings

das regiões são enriquecidos por um módulo de fusão baseado em atenção e são utiliza-

dos em tarefas downstream através do aprendizado de prompt, especificamente a técnica de

prefix-tuning.
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3.2 Embeddings Baseados na Sequência de POIs

Trabalhos nesse ramo se concentram em sequências que conectam POIs. Nesse contexto, o

Word2Vec geralmente é empregado para prever o próximo POI na sequência dado um POI

atual. Isso permite que o modelo aprenda as relações sequenciais entre POIs e identifique

padrões em suas sequências. Consequentemente, POIs que frequentemente aparecem juntos

ao longo de sequências semelhantes terão seus embeddings situados próximos no espaço

vetorial latente.

Lui, Liu e Li [44] utilizam a sequência de POIs visitados pelos usuários para aprender as

relações contextuais entre os POIs. Ao considerar a sequência de locais visitados, um modelo

Word2Vec visa capturar a influência do contexto de um POI, que inclui o conjunto de POIs

visitados antes e depois de um POI específico. Essa abordagem permite uma compreensão

mais profunda dos comportamentos de visita dos usuários e ajuda a melhorar a qualidade das

recomendações de localização personalizadas.

Zhou e Huang [116] modelam POIs considerando a distribuição de movimentos das pes-

soas nesses locais. Para isso, um conjunto de coocorrências de movimento são geradas para

treinar um modelo Word2Vec. Por exemplo, se houver um movimento de restaurante para lo-

cal de trabalho, então forma-se um par como ïrestaurante, local de trabalhoð,

em que o local de trabalho é o contexto do restaurante do local de origem. Ao se treinar o

modelo, POIs que têm movimentações semelhantes, também apresentam vetores semelhan-

tes no espaço latente. Assim, por meio desse modelo, recomendações de POIs podem ser

realizadas considerando o fluxo de movimento entre os POIs.

Wang et al. [86] propõem uma abordagem que captura tanto os aspectos estáticos (repre-

sentação dos POIs) quanto os aspectos dinâmicos (padrões de mobilidade entre os POIs) de

comunidades urbanas. O processo envolve a criação de grafos espaciais-temporais periódi-

cos de mobilidade humana e a aplicação de um modelo do tipo auto-encoder para aprender os

embeddings dos POIs. Esses embeddings são então agregados para representar as estruturas

de comunidades urbanas a fim de entender a estrutura das comunidades.

Zhai et al. [111] propõem uma abordagem para detectar regiões funcionais na escala de

uma área de vizinhança através de dados de POI obtidos com modelos baseados no con-

texto espacial. Os embeddings são gerados utilizando relações de sequência entre POIs que
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são construídas utilizando o vizinho mais próximo de cada POI. O número de relações do

conjunto de treinamento é replicado com base na distância entre o POI central e o POI de

contexto. Assim, POIs mais próximos terão um maior número de coocorrências replicadas

no conjunto de treinamento. Nessa abordagem, o Word2Vec é utilizado como modelo para

geração dos embeddings dos tipos. Em seguida, os embeddings são extraídos e agrupados

para detecção das regiões funcionais.

Wang e Huang [85] propõem o método SPENT (Similarity-based POI Embedding and

Recurrent Neural network with Temporal Influence), que utiliza uma árvore de similaridade

para organizar os POIs em uma hierarquia e aplica o Word2Vec para gerar embeddings dos

POIs. Em seguida, o SPENT utiliza uma rede neural do tipo LSTM para modelar os su-

cessivos comportamentos de transição dos usuários entre os POIs, aplicando os vetores dos

POIs juntamente com os check-ins inseridos pelos usuários. Dessa forma, um mecanismos

de recomendação baseado nas transições dos usuários entre POIs é fornecido.

Hu et al. [24] também fornecem um framework para detectar a estrutura espacial urbana

e descobrir regiões funcionais urbanas com base em dados de POIs. O método consiste na

construção de um corpus utilizando uma abordagem baseada em pares (POI central, POI de

contexto). Um modelo Word2Vec é usado para capturar as relações contextuais dos tipos e

consequentemente para extrair os embeddings. Na última etapa, um método de agrupamento

espacial é utilizado para agrupar os POIs permitindo assim a identificação das regiões e suas

funções urbanas.

Xu et al. [100] empregam embeddings de POI para representar ROIs. Para isso, são

utilizadas informações como as preferências dos usuários sobre os POIs e os padrões de

mobilidade dos usuários em nível de região. Essas informações são agregadas e processadas

por meio de um modelo de rede neural chamado GANR (Graph Attentive Neural Network

for Region Recommendation). O modelo GANR é equipado com dois módulos de atenção:

o módulo de atenção em nível de POI, que seleciona os POIs informativos de uma região, e

o módulo de atenção em nível de região, que aprende as preferências da região. Além disso,

o modelo também utiliza o framework NGCF (Neural Graph Collaborative Filtering) [87]

para aprender as interações entre os usuários e as regiões. Por fim, a ROI é representada por

meio dos embeddings gerados pelo modelo GANR.

Zhang et al. [112] fornecem um framework para extrair e identificar regiões funcionais
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utilizando embeddings gerados a partir do GloVe [56]. Para isso, foram integradas informa-

ções de sequência dos POIs no contexto espacial. Inicialmente, zonas centradas em cada POI

foram utilizadas para construir um corpus que representa funções urbanas. Em seguida, os

corpus gerados foram utilizados para treinar um modelo GloVe [56]. Por fim, os embeddings

são agrupados para identificar as regiões funcionais.

Chen et al. [11] propõem o Hier-CEM (Category Embedding Model), que gera embed-

dings para cada tipo de POI incorporando também a estrutura hierárquica dos tipos. O Hier-

CEM consiste em dois componentes: a incorporação da sequência de tipos em uma sequência

de POIs e a incorporação da hierarquia dos tipos no modelo. Na primeira etapa, a relação

sequencial entre um tipo e seus vizinhos é capturada. Para melhorar as representações dos

tipos, informações hierárquicas são integradas para cada relação sequencial gerada. Assim,

usando a hierarquia, são estabelecidas conexões entre o tipo do POI na sequência e os tipos

na hierarquia desse POI. As relações construídas são então utilizadas para gerar embeddings

por meio do Word2Vec.

No contexto de recomendação de POIs, Yu, Wanyan e Wang [108] fornecem um modelo

de embeddings de POI baseado no Skip-Gram do Word2Vec para capturar a influência con-

textual dos POIs e aprender a representação vetorial a partir de sequências de visitas. As

preferências dos usuários para os POIs de destino são obtidas por meio da similaridade dos

vetores aprendidos. Nessa abordagem, dados de check-in foram utilizados para modelar as

preferências personalizadas dos usuários para um POI.

Bing et al. [7] propõem um método chamado CatEM (POI Category Embedding Method)

para gerar embedings de tipos de POI com base em transições sequenciais e relações de vi-

zinhança dos POIs. O método tem como objetivo capturar relações complexas entre os tipos

de POIs para criar embeddings mais significativos. Ele considera similaridades espaciais en-

tre pares de tipos e localiza de forma adaptativa tipos vizinhos com maior similaridade no

espaço vetorial. Os embeddings de tipos de POI são gerados aplicando-se a técnica Matriz

de Informação Mútua Pontual em conjunto com o algoritmo Laplacian Eigenmaps [6] da

área de Aprendizado de Máquina.

Em seu trabalho, Huang et al. [29] empregam embeddings de tipos de POI para estimar

funções urbanas. Para isso, é utilizado o algoritmo random walk para gerar sequências de

visitação, considerando os POIs de cada região da cidade, juntamente com o Skip-Gram do
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Word2Vec para gerar os embeddings dos tipos de POI. Além disso, também é utilizado o

algoritmo Laplacian Eigenmaps [6] para enriquecer as relações contextuais dos POIs com

os tipos relacionados presentes na hierarquia. Após a obtenção dos embeddings dos tipos de

POI, as regiões urbanas são convertidas em representações vetoriais, utilizando os embed-

dings de tipos de POI de cada POI presente nas regiões. Em seguida, um modelo Long Short

Term Memory(LSTM) [53] é empregado para associar a representação vetorial das regiões

com os tipos de função urbana correspondentes.

Com o objetivo de classificar as regiões de uma cidade de acordo com sua função, Yang,

Bo e Zhang [105] propõem um método baseado em um modelo DeepWalk [58] para gerar

sequências de nós em um grafo. No grafo, cada nó representa um POI em uma determinada

região e as arestas indicam a distância entre os POIs na mesma região. A partir do grafo,

conjuntos de sequências de POIs são obtidos e seus tipos são utilizados como entrada no

modelo Word2Vec. Desse modo, o modelo aprende a representação de cada tipo com base

na sequência de visitação em uma região, considerando a distância entre os POIs. Na etapa

seguinte, os embeddings dos tipos de POIs no grafo são combinados para representar todas as

regiões. Os vetores que representam cada região são utilizados como entrada em um modelo

Support Vector Machine (SVM) [8] para classificação de cada uma das regiões.

Yao et al. [107] propõem um método para detectar mudanças no uso do solo, quantifi-

cando, resumindo e representando os aspectos estáticos e dinâmicos das comunidades urba-

nas. Para isso, são utilizados embeddings de tipos de POI que estão presentes em grafos a

partir de um algoritmo denominado MT-POI2Vec (multi-temporal POI embedding). A partir

do grafo, o algoritmo de random walk é utilizado para gerar uma sequência de visitação. Os

padrões contextuais de visitação são aprendidos a partir do Skip-Gram do Word2Vec. Em

seguida, os embeddings de tipo de POI são empregados para representar parte das parcelas

do solo, que por sua vez alimenta um modelo do tipo Auto-Encoder.

3.3 Embeddings Baseados em Dados Textuais Georreferen-

ciados

Trabalhos nessa linha de pesquisa aproveitam a análise de palavras relacionadas aos POIs

para definir a relação existente entre eles. Textos georreferenciados associados aos POIs são
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utilizados para extrair tópicos ou palavras que são utilizadas para alimentar modelos de IA.

Geralmente o objetivo do modelo é prever uma palavra ou tópico relevante dado um tipo

específico de POI.

Shoji et al. [69] propõem um método para representar a atmosfera da área de um POI

usando textos de microblogs georreferenciados. Uma representação vetorial semelhante a

representação distribuída do Word2Vec é gerada. Os vetores de características são produzi-

dos considerando tweets geolocalizados próximos aos POIs. Assim, o treinamento consiste

em predizer as palavras presentes nos tweets considerando os POIs próximos. De maneira

semelhante ao trabalho de Tsubouchi, Kobayashi e Shimizu [80], POIs que apresentam pa-

lavras semelhantes nos tweets da região são semelhantes no espaço vetorial.

Em sua proposta, Wei, Anjaria e Samet [91] visam representar POIs considerando dados

textuais em tweets georreferenciados. Para isso, é proposto o LeGo-CM, que extrai POIs

e tweets georreferenciados, para construir um grafo de coocorrência que abrange os POIs

e elementos textuais dos tweets georreferenciados juntamente com o tempo de postagem

desses tweets. No grafo, os nós representam os POIs e as arestas são ponderadas pelo número

de vezes que dois nós coocorrem em tweets. Por fim, o LeGo-CM explora um algoritmo de

aprendizagem de grafos. Desse modo, os embeddings representam POIs considerando os

termos presentes nos tweets.

Takerngsajsiri, Wakamiya e Aramaki [78] fornecem uma abordagem para comparar áreas

entre cidades utilizando dados de tweets georreferenciados. Para isso, tweets em regiões são

utilizados como entrada no Doc2Vec, um modelo capaz de gerar embeddings que processa

documentos textuais para estimar a similaridade entre áreas em diferentes cidades. Por fim,

a similaridade das localizações pode ser visualizada em mapas digitais.

Para capturar a atmosfera ao redor de um POI, Tsubouchi, Kobayashi e Shimizu [80]

utilizam consultas realizadas por usuários em ferramentas de busca para capturar as relações

contextuais dos POIs. Os autores indicam que, quando pessoas realizam buscas por lugares,

geralmente utilizam informações que caracterizam o ambiente do POI como, por exemplo,

“parque familiar”. Esse comportamento é utilizado como entrada para treinar um modelo

baseado no LSTM para gerar embeddings de POIs. A abordagem considera que aspectos do

ambiente de um POI estão inseridos no texto da consulta, desse modo, a tarefa consiste em

predizer a próxima consulta dentro da estrutura do modelo. Considerando os embeddings
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dessa abordagem, POIs que possuem descrições de consulta semelhantes estarão próximos

no espaço vetorial.

Mousset, Yoann e Lynda [50] abordam o problema de predição de localização de tweets

georreferenciados. Para isso, os autores propõem o modelo Spatially-aware Geotext Mat-

ching (SGM), que combina sinais de correspondência exata palavra-palavra-local com sinais

de correspondência global entre tweets e POIs. Desse modo, o objetivo do modelo é predizer

o POI com base no texto. As interações globais consideram a força da interação entre o tweet

e o POI, tanto do ponto de vista espacial quanto textual. Desse modo, POIs que possuem

relações contextuais com certas palavras, também estão posicionadas próximas no espaço

latente.

Para representar ROIs, Paul, Feifei e Jeff [54] utilizam relações espaciais e textuais de

POIs de cada ROI. Os POIs são conectados por meio de grafo, onde as palavras associadas

aos POIs são utilizadas para criar arestas entre eles. Os embeddings dos POIs são obtidos a

partir do GloVe pré-treinado, utilizando a descrição dos POIs. Além disso, as informações

associadas aos POIs, como comentários de check-in, avaliações sociais e microblogs são

utilizadas para criar conexões entre os POIs com base nas palavras presentes nesses docu-

mentos. Essas relações textuais são utilizadas para gerar os embeddings dos POIs e capturar

as relações entre eles. Por sua vez, os embeddings dos ROIs são gerados a partir da agregação

e combinação dos embeddings dos POIs.

Rajaonarivo et al. [64] propõem um método para gerar automaticamente um grafo de co-

nhecimento a partir de mensagens do twitter. O objetivo é utilizar esse grafo para estimar os

tipos de POI e responder perguntas feitas por turistas. O método utiliza relações entre pala-

vras para modelar o grafo que é utilizado como entrada em uma Rede Neural Convolucional

em Grafos (GCN do inglês Graph Convolution Network). Primeiro, são criados embeddings

dos POIs. Em seguida, é aplicada uma técnica de classificação e medidas de similaridade

correspondentes aos embeddings dos tipos de POI. Portanto, a partir das relações contextuais

entre os tipos de POI e palavras, gera-se embeddings dos tipos.

De maneira similar, Wu et al. [93] propõem o CAME (category-aware multigraph em-

bedding), uma abordagem que captura informações textuais relacionadas aos POIs com o

objetivo de identificar POIs ausentes que o usuário tenha visitado em um determinado mo-

mento no passado. O modelo utiliza cinco grafos de informações relacionais para incorporar
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dados textuais e espaciais, explorando a influência geográfica e derivando uma lista de pon-

tuação de candidatos para identificação de POIs ausentes. Portanto, o trabalho considera

tanto os dados textuais quanto os dados espaciais para relacionar os POIs.

3.4 Embeddings Baseados em Dados Geográficos

Nesse ramo, os trabalhos frequentemente se baseiam em características geográficas para

criar representações de regiões inteiras. Essas representações se mostram ferramentas vali-

osas para diversas tarefas, como classificação de áreas urbanas, identificação de regiões de

interesse, entre outros.

O estudo de Cocos e Callison [12] explora a relação entre palavras e seus contextos

geoespaciais, concentrando-se no valor contextual derivado da localização física de onde de-

terminado texto está associado. A partir do enriquecimento de um corpus de postagens geo-

localizadas do twitter com dados físicos do Google Places e OSM é empregado o Word2Vec

para produzir embeddings de palavras usando contextos geoespaciais. Esse estudo investiga

a relação contextual das palavras codificadas nesses embeddings geoespaciais.

Jean et al. [31] e Spruyt [74] fornecem o Tile2Vec e Loc2Vec, respectivamente, para

mapear imagens de satélite para o espaço vetorial latente. Cada método consiste em uma

CNN, treinada com uma técnica denominada triplet loss, que minimiza a distância entre

imagens âncora e imagens vizinhas, maximizando assim a distância entre a âncora e os locais

distantes. Dessa forma, os dados geográficos presentes nos mapas podem ser representados

no espaço vetorial, permitindo identificar a similaridade de diferentes regiões em mapas.

Wang e Rajagopal [90] propõem o Urban2Vec, um framework multimodal que incor-

pora tanto imagens de ruas como dados de POIs para aprender embeddings de uma região.

Especificamente, é utilizada uma rede neural convolucional [52] (CNN do inglês Convo-

lutional Neural Network ou ConvNet) para extrair características visuais das imagens das

ruas da região, preservando a similaridade geoespacial. Além disso, cada POI é modelado

utilizando a técnica de bag-of-words contendo informações de categoria, preço, avaliações

e comentários. De maneira análoga à similaridade de documentos textuais, estabeleceu-se

a similaridade contextual entre vizinhanças, que são tratados como documentos, no espaço

vetorial. Os dados das imagens das ruas são então combinados com os dados dos POIs para
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formar uma representação mais geral da região.

Huang, Wang e Sheng [28] fornecem uma abordagem para integrar dados multimodais

georreferenciados como nós ou arestas de um grafo baseado nas relações existentes entre

bairros. Uma representação da vizinhança é gerada com base em imagens de ruas e carac-

terísticas, tais como check-ins, dos POIs da vizinhança. Também é utilizado a mobilidade

humana para caracterizar a relação entre bairros sendo representados como arestas direci-

onadas no grafo. O grafo construído é utilizado como entrada em um modelo baseado em

Redes Neurais de Grafos [67] (GNN do inglês Graph Neural Network). Assim, o modelo

permite capturar a similaridade entre regiões diferentes.

Han et al. [23] propõem um modelo de recomendação de atrações turísticas utilizando

fotos georreferenciadas do Flickr8. A abordagem integra dados espaciais, temporais e fo-

tos para gerar a recomendação dos lugares. A estratégia utiliza embeddings das imagens

dos locais, obtidas através de uma rede convolucional pré-treinada, e combina com dados

temporais que são modelados com a estratégia de amostragem negativa do Word2Vec. Os

embeddings resultantes são utilizados como entrada nos métodos Matrix Factorization e

Bayesian Personalized Ranking, que geram a recomendação final.

Em seu trabalho, Xu et al. [101] apontam a importância de combinar informações de

mapas onde os POIs estão presentes, juntamente com informações dos tipos POIs na previsão

do uso da terra. A incorporação dessas informações na representação das zonas urbanas pode

melhorar a precisão da previsão do uso da terra. O estudo propõe um modelo que utiliza

uma Rede Neural Convolucional (CNN do inglês Convolutional Neural Network) e uma

abordagem de aprendizado adversarial para enfatizar as partes mais importantes dos mapas

e da estrutura categórica dos tipos de POIs.

Li et al. [38] abordam a importância da representação das regiões urbanas para a análise

e planejamento urbano utilizando técnicas de aprendizado de máquina e dados urbanos. Para

lidar com esses desafios, é proposto um framework de aprendizado contrastivo chamado Re-

gionDCL, que utiliza dados do OSM, especificamente informações de edifícios, para derivar

representações gerais das regiões urbanas. Além disso, também é empregado dados de mobi-

lidade humana na aprendizagem de representações das regiões urbanas. Como resultado, tal

estratégia permite a obtenção de embeddings das zonas urbanas considerando POIs e prédios

8Disponível em www.flickr.com. Acesso em 20 de maio de 2024.
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simultaneamente.

Para representar regiões em embeddings, Sun et al. [76] propõem o modelo HaFusion.

Nesse modelo, um conjunto de dados são inseridos para que o modelo aprenda as relações

contextuais de todas as informações para gerar a representação da região. Os principais

dados utilizados são: mobilidade humana, POIs, características geográficas, como topogra-

fia, clima, construções presentes nas regiões, edifícios, casas, entre outros. Esses dados

são utilizados por diferentes modelos e métodos mencionados no trabalho para aprender os

embeddings que são unidos no modelo HaFusion.

3.5 Embeddings Baseados em Transformers

Nessa linha de pesquisa se concentram trabalhos que buscam especializar modelos de lingua-

gem de grande porte (LLM do inglês Large Language Models), como o BERT, para lidar com

informações geográficas sobre POIs. Neste sentido, várias abordagens propõem a integra-

ção de informações geográficas dentro dos LLMs, abrindo portas para novos e aprimorados

modelos de propósito geral.

Liu et al. [43] propõem um modelo de pré-treinamento, chamado Geo-BERT, para inte-

grar as informações geográficas nas representações pré-treinadas de POIs. Primeiramente,

é simulada a distribuição dos POIs no mundo real a partir de um grafo. Nele, os nós repre-

sentam POIs de uma vizinhança que são conectados baseados em sua latitude e longitude.

Além disso, alguns nós indicando o nível administrativo (ex: rua, bairro, cidade) foram cria-

dos para conectar POIs que estão sob as mesmas propriedades. O grafo resultante é treinado

utilizando uma GNN. Por fim, dados textuais são integrados com os embeddings dos POIs e

treinados em um modelo BERT [18].

Bashir e Misic [5] propõem o BERT4Loc, um sistema de recomendação de POIs ba-

seado no BERT [18] com o objetivo de fornecer aos usuários recomendações baseadas na

localização. O modelo proposto incorpora dados de localização e preferências do usuário

considerando a sequência de visitações. Assim, os vetores gerados por esse modelo podem

ser utilizados em abordagens de recomendação, visto que POIs que possuem sequências de

visitação semelhantes também apresentam vetores semelhantes.

Li et al. [110] fornecem um modelo de linguagem que contempla aspectos espaciais
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para fornecer uma representação de propósito geral de POIs baseado na vizinhança de POIs.

O denominado SPABERT, estende o modelo BERT [18] para capturar o contexto espacial

linearizado, ao mesmo tempo em que preserva as relações espaciais dos POIs no espaço

bidimensional. Esse modelo é pré-treinado como uma tarefa de linguagem mascarada e uma

tarefa de predição de entidades mascaradas para aprender assim dependências espaciais. O

treinamento fez uso de pseudo sentenças geradas a partir de bases de dados geográficas

derivadas do OSM.

Huang et al. [26] apresentam seus esforços para projetar e implementar o ERNIE-GeoL,

um modelo baseado no ERNIE [27] (Enhanced Representation through kNowledge IntEgra-

tion) e pré-treinado com dados geográficos e textuais para melhorar uma gama de tarefas

relacionadas ao Baidu Maps9. Nessa abordagem um grafo é construído para conter POIs

juntamente com textos de consultas usando o banco de dados de POI e logs de pesquisas no

Baidu Maps. Para integrar tais informações, arestas entre dois nós foram definidas com base

na correlação espacial e dados de mobilidade humana. Para gerar cada sequência de entrada

para treinamento do ERNIE-GeoL, foi utilizado um algoritmo de caminhada aleatória (ran-

dom walk) para amostrar uma sequência de nós como um documento de entrada. Em seguida,

modelos baseados em transformers foram utilizados como rede principal para aprender as

representações de cada nó. O treinamento foi realizado como uma tarefa de linguagem mas-

carada e geocodificação. Desse modo, o modelo pode aprender uma representação universal

de dados geográficos presentes na linguagem.

Em seu trabalho, Li et al. [39] apresentam o GeoLM (Empowering Language Models for

Geospatially Grounded Language Understanding), um modelo de linguagem que melhora a

compreensão de geo-entidades na linguagem natural. Para isso, o GeoLM utiliza menções

de geo-entidades como âncoras para conectar informações linguísticas em corpora de texto

com informações geoespaciais extraídas de bancos de dados geográficos. O GeoLM conecta

os dois tipos de contexto por meio de aprendizado contrastivo e modelagem de linguagem

mascarada. Ele também utiliza um mecanismo de incorporação de coordenadas espaciais

para codificar relações de distância e direção e capturar contexto geoespacial.

Ding, Ruixue e Chen [20] prpõem um método para resolver o problema de consultas

de POIs que considera o contexto geográfico relacionado à consulta. O Modelo de Lingua-

9Disponível em https://map.baidu.com. Acesso em 20 de maio de 2024.
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gem Geográfico Multimodal (MGeo do inglês Multi-modal Geographic language) codifica

o contexto, formado por linhas e polígonos que indicam ruas e ROIs, utilizando um modelo

BERT. Durante o treinamento, o MGeo utiliza a técnica de mascaramento para prever alguns

itens, tais como o ID dos POIs, o tipo de relacionamento do POI com o contexto geográfico

(próximo ou coberto) e a posição relativa entre os objetos geográficos do contexto. Os em-

beddings gerados são concatenados com embeddings das consultas para associar as consultas

e os contextos no mesmo espaço latente. Nesta etapa, o BERT é novamente empregado para

prever o contexto geográfico ou informações da consulta. O modelo de linguagem resultante

pode ser usado em tarefas específicas, como recomendação ou ranqueamento de POIs em

consultas.

Lin et al. [40], fornecem o GeoGalactica, um modelo de linguagem projetado especifi-

camente para a área de geociência. Tal modelo foi produzido a partir do Galactica [79], um

modelo de linguagem treinado para o domínio da ciência. Para isso, um pré-treinamento

adicional do modelo é realizado com um vasto corpus de texto relacionado à geociência e,

em seguida, o modelo é refinado usando dados de ajuste supervisionado (Supervised Fine-

Tuning - SFT) coletados especificamente para instruir o modelo nas nuances da geociência.

O resultado é o GeoGalactica, que consiste em 30 bilhões de parâmetros.

Xie et al. [98] propõem o QUERT (Continual Pre-training of Language Model for Query

Understanding in Travel Domain Search), um modelo de linguagem pré-treinado cujo ob-

jetivo principal é melhorar o desempenho de tarefas relacionadas à busca, como a classi-

ficação e a delimitação das consultas. O modelo é capaz de compreender e interpretar as

consultas dos usuários de forma contínua. Para isso, o QUERT foi treinado utilizando várias

estratégias, incluindo a Predição de Máscara Consciente de Geografia, na qual o modelo é

treinado para prever palavras ou frases relacionadas à geografia que foram mascaradas em

uma consulta; a Predição de Código Geohash, na qual um sistema de codificação que re-

presenta coordenadas geográficas é treinado para prever o código Geohash correspondente a

uma consulta, ajudando a capturar informações de localização nas consultas; o Aprendizado

de Comportamento de Cliques do Usuário, no qual o modelo é treinado para prever o com-

portamento de cliques do usuário em relação a uma consulta, possibilitando a compreensão

das preferências e intenções dos usuários ao realizar pesquisas de viagens; e a Predição de

Ordem de Frase e Token, na qual o modelo é treinado para prever a ordem correta das frases
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e tokens em uma consulta. A partir desses treinamentos, o QUERT permitiu a melhoria de

tarefas relacionadas, sendo utilizado como modelo base.

Balsebre, Weiming e Gao [4] propõem um novo framework para incorporar conheci-

mento geoespacial em modelos de linguagem pré-treinados, permitindo que eles forneçam

recomendações precisas e minimizem informações incorretas. Para isso, foi descrito um mo-

delo denominado LAMP que utiliza dados sintéticos de consultas relacionadas a POIs. Essas

consultas são geradas de forma aleatória, incorporando nomes de lugares ou categorias ale-

atórias, para que o modelo aprenda que nem sempre há POIs disponíveis nas proximidades

e que um POI existente localizado mais distante pode ser uma alternativa mais adequada.

Além disso, o treinamento também envolve a tradução da posição do usuário em um ende-

reço utilizando uma API de geocodificação reversa. Como resultado, o modelo consegue

recomendar POIs com base em consultas utilizando linguagem natural e também na posição

do usuário.

Qi et al. [60] propõem o GeoDecoder, um modelo que utiliza tanto informações de texto

quanto de imagem para processar dados geoespaciais de forma eficiente e de alta qualidade.

Ele é capaz de adquirir conhecimento sobre entidades geográficas e realizar múltiplas tarefas

em um único modelo. O GeoDecoder foi treinado em uma grande quantidade de dados

de texto e imagem para melhorar seu desempenho. Em seu treinamento, esse modelo é

empregado para entender a relação entre diferentes elementos do mapa, como edifícios e

estradas. Ele também é treinado para gerar coordenadas precisas para POIs com base em

informações contextuais e geográficas. Isso permite que o modelo localize com precisão

os POIs no mapa. Desse modo, o GeoDecoder dispõe de uma compreensão abrangente de

conhecimentos geográficos e permite que ele resolva problemas relacionados a mapas.

3.6 Posicionamento desta pesquisa em relação aos traba-

lhos relacionados

Para mapear os trabalhos relacionados, foi definido um conjunto de atributos responsáveis

por identificar a informação base utilizada na produção dos embeddings, assim como o tipo

resultante de embedding, e sua natureza (estático ou dinâmico). Isso permite entender quais

informações foram utilizadas para produzir os embeddings, que tipo de representação é for-
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necida e a natureza da representação. A Tabela 3.1 resume os trabalhos relacionados discu-

tidos neste capítulo. A última linha apresenta a caracterização desta pesquisa. As colunas

presentes na tabela representam os atributos selecionados para mapear os trabalhos.

• Embeddings de tipos de POI: trabalhos que focam na representação dos tipos de

POIs;

• Embeddings de POI: trabalhos que focam na representação de POIs como entidade;

• Embeddings de Região/Zona: trabalhos que focam na representação de regiões ou

zonas urbanas;

• POIs do Contexto: trabalhos que utilizam os POIs da vizinhança ou de uma sequência

no processo de geração de embeddings;

• Palavras Relacionadas: trabalhos que utilizam palavras relacionadas aos POIs para

geração de embeddings;

• Feições Geográficas: trabalhos que utilizam feições geográficas do contexto dos POIs,

tais como rios, ruas, sinais de trânsito, entre outros;

• Embeddings Estáticos: trabalhos que utilizam modelos que geram embeddings está-

ticos.

De acordo com a Tabela 3.1, é perceptível que muitos estudos têm como objetivo a ge-

ração de embeddings de tipos de POI. Isso ressalta a relevância dessa representação, am-

plamente utilizada em tarefas como recomendação de POIs e classificação de áreas urbanas.

Também se destaca que a informação base mais comum são os POIs presentes na vizinhança,

indicando que as feições geográficas do contexto têm sido subutilizadas na representação dos

tipos. Além disso, observa-se que as feições geográficas são frequentemente empregadas

para criar representações gerais e não são diretamente utilizadas na geração de embeddings

dos tipos. Adicionalmente, a maioria dos estudos adota métodos que geram embeddings

estáticos, geralmente provenientes de modelos clássicos na área de PLN.

Entretanto, o foco desta pesquisa consiste na proposição de uma abordagem para a gera-

ção de embeddings de tipos de POI utilizando as feições geográficas do contexto dos POIs.
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Acredita-se que, da mesma forma que os POIs do contexto produzem embeddings que in-

dicam a similaridade dos tipos, as feições geográficas do contexto também podem fornecer

tal similaridade, além de serem uma alternativa viável para uso em diversas tarefas. Desse

modo, esta pesquisa aborda três dos sete atributos indicados na tabela. Adicionalmente,

também é proposta a geração de embeddings utilizando modelos mais recentes da área de

PLN.

3.7 Considerações Finais

Neste capítulo, foi verificado que embeddings de tipos de POI são utilizados em diversas ta-

refas, como classificação de zonas urbanas, recomendação de POIs, representação de regiões

de interesse, entre outros. Foram apresentadas diversas abordagens que geram tal represen-

tação e como elas são empregadas nas tarefas relacionadas. Também foi constatado que

dados textuais georreferenciados são aplicados para capturar a relação contextual existente

entre POIs. Além disso, foram explanados métodos que empregam modelos baseados em

transformers para gerar modelos de linguagem que incorporam informações geográficas.

A partir dos trabalhos elencados, constatou-se que o uso da informações de vizinhança

ou sequência é uma estratégia muito utilizada para gerar embeddings dos tipos de POI. Além

disso, tais abordagens geralmente fazem uso do Word2Vec, com foco em uma tarefa de pre-

dição de tipos de POI de contexto a partir dos tipos do POI central. Nesse ramo, a sequência

de visitação de POIs também é utilizada para definir a similaridade contextual dos mesmos.

A codificação da relação sequencial geralmente é realizada a partir do Word2Vec ou mode-

los baseados em redes neurais recorrentes, tais como o LSTM. Nessas abordagens, a tarefa

passa a ser predizer os próximos POIs a serem visitados considerando um POI atual.

Constatou-se também que dados textuais georreferenciados são utilizados para capturar

aspectos do ambiente ao redor dos POIs. Nessas estratégias, dados de tweets e de consul-

tas realizadas em serviços de busca são utilizados para treinar modelos como o Word2Vec,

Doc2Vec e LSTM. Assim, POIs são representados considerando os termos presentes nos

dados textuais. Além disso, representações maiores, como regiões, também foram geradas

com essa estratégia.

Também foram apresentadas abordagens que utilizam dados geográficos para representar
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Tabela 3.1: Comparativo de trabalhos relacionados.

Trabalho

Embeddings

de tipos

de POI

Embeddings

de POI

Embeddings

de Região ou

Zona

POIs

do

Contexto

Palavras

Relacionadas

Feições

Geográficas

Embeddings

Estáticos

Cocos e Callison (2017) [12] X X X

Yan et al. (2017) [103] X X X

Zhou e Huang (2018) [116] X X X

Shoji et al. (2018) [69] X X X

Wang et al. (2018) [86] X X X

Liu et al. (2019) [42] X X X

Jin et al. (2019) [33] X X X

Takerngsajsiri,

Wakamiya e Aramaki (2019) [78]
X X X

Wang e Huang (2019) [85] X X X

Wei, Anjraria e Samet (2019) [91] X X X

Zhu et al. (2019) [117] X X X

Zhai et al. (2019) [117] X X X

Hu et al. (2020) [24] X X X

Mousset,

Yoann e Lynda (2020) [50]
X X X X

Tsubouchi,

Kobayashi e Shimizu (2020) [80]
X X X

Wang e Moosavi (2020) [90] X X X

Wang e Rajagopal (2020) [90] X X X X X

Xu et al. (2020) [100] X X X

Chen et al. (2021) [11] X X X

Han et al. (2021) [23] X X X

Huang, Wang e Sheng (2021) [28] X X X X

Liu et al. (2021) [43] X X

Paul, Feifei e Jeff (2021) [54] X X X X

Zhang et al. (2021) [112] X X X

Bashir e Misic (2022) [5] X X

Bing et al. (2022) [7] X X X

Huang et al. (2022) [29] X X X

Li et al. (2023) [38] X X X X

Rajaonarivo et al. (2023) [64] X X X

Sun et al. (2023) [76] X X X X

Wu et al. (2023) [93] X X X X

Yang, Bo e Zhang (2023) [105] X X X

Yao et al. (2023) [107] X X X

Xie et al. (2023) [98] X X

Xu et al. (2023) [101] X X X

Zhou et al. (2023) [115] X X

Balsebre, Weiming e Gao (2024) [4] X X

Qi et al. (2024) [60] X X X

Silva (2024) - Este trabalho X X X
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regiões e o ambiente dos POIs. Esses métodos utilizam imagens da vizinhança para produzir

uma representação geográfica mais ampla. Além disso, a relação entre POIs foi modelada

utilizando modelos baseados em grafos. Além de imagens, informações de mapas também

foram incorporadas nos embeddings das representações gerais.

Por fim, foram apresentados métodos baseados em transformers para prover modelos

de linguagem que incorporam informações geográficas. Utilizando a vizinhança de POIs,

pseudo sentenças são criadas e utilizadas como entradas em modelos como o BERT e o

ERNIE. Além disso, POIs foram combinados com dados textuais para que o modelo de lin-

guagem capturasse as informações espaciais dentro da linguagem. Desse modo, os modelos

resultantes apresentam aspecto de propósito geral, podendo ser utilizados como base em

diversas outras atividades.

O próximo capítulo apresenta a abordagem proposta nesta tese, descrevendo um pipeline

desenvolvido para a geração de embeddings de tipos de POI utilizando feições geográficas.



Capítulo 4

Geração de Embeddings de Tipos de POI

Este capítulo apresenta a abordagem proposta para gerar embeddings de tipos de POI uti-

lizando feições geográficas do contexto dos POIs. Para isso, foi desenvolvido um pipeline

que utiliza dados dos POI juntamente com feições geográficas. Essas informações são utili-

zadas em um algoritmo desenvolvido, denominado Geographic Context to Vector (GeoCon-

text2Vec), que realiza a associação dos tipos de POI com as feições geográficas do contexto.

Inicialmente, é apresentada a visão geral da abordagem. Em seguida, as bases de dados se-

lecionadas são explicadas. Na terceira seção, o algoritmo GeoContext2Vec é apresentado

em detalhes. Na quarta seção, os detalhes sobre como ocorre a geração dos embeddings são

apresentados. Por fim, a última seção apresenta as considerações finais do capítulo.

4.1 Visão geral da Solução

A geração de embeddings é realizada seguindo um pipeline, conforme ilustrado na Fi-

gura 4.1. Inicialmente, as informações dos POIs e das feições geográficas de seu contexto

são utilizadas como entrada no algoritmo GeoContext2Vec, cujo objetivo é associar os tipos

dos POI com as feições geográficas em seu contexto mantendo algumas propriedades espaci-

ais. A saída do algoritmo é um novo conjunto de dados que contém relações binárias entre os

tipos do POI e as feições geográficas do contexto. Esse algoritmo está descrito na Seção 4.3.

No passo seguinte, um modelo neural da área de PLN é treinado utilizando os dados gerados

pelo GeoContext2Vec. Ao final do treinamento, é possível obter os embeddings para cada

tipo de POI. A Seção 4.4 descreve como o treinamento é realizado utilizando modelos de

47
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PLN.

Figura 4.1: Pipeline para gerar os Embeddings de tipos de POI.

Fonte: Autoria própria

4.2 Bases de Dados

Para obtenção de dados de POIs, foi utilizada uma base de dados proveniente do Yelp, espe-

cificamente do Yelp Challenge1, uma inciativa que disponibiliza um subconjunto dos dados

contento informações sobre negócios, dados de usuários para uso pessoal, educacional e

acadêmico. Essa base foi escolhida devido sua disponibilidade e facilidade para recuperação

dos dados, além de não haver restrições para uso acadêmico. Os dados também apresentam

boa integridade, pois são constantemente atualizados pela Yelp. Nesta tese, foi utilizada uma

instância da base gerada em Fevereiro de 2021.

1Disponível em https://www.yelp.com/dataset. Acesso em 20 de maio de 2024.
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Cada POI da base de dados é composto por 14 atributos, estando apresentados na Ta-

bela 4.1. Dos atributos presentes na Tabela 4.1, o GeoContext2Vec utiliza os seguintes: bu-

siness_id, latitude, longitude e categories. O business_id é utilizado para identificar os POIs

e seus respectivos tipos associados. A latitude e longitude são empregadas para identificar

a localização geográfica do POI e definir seu contexto (vizinhança). O atributo categories

contém os tipos que são o foco desta tese. Por esta tese focar em gerar embeddings de tipos

de POI utilizando feições geográficas, os demais atributos não são necessários.

Tabela 4.1: Atributos de POIs na base de dados do Yelp.

Atributo Descrição Tipo do Atributo

business_id identificador único de cada POI String

address endereço do POI String

city cidade que contém o POI String

state estado que contém o POI String

postal_code código postal associado à localização do POI Integer

latitude coordenada geográfica Float

longitude coordenada geográfica Float

stars avaliação do POI dada pelos usuários Float

review_count quantidade de comentários relacionados ao POI Integer

is_open flag que indica se o POI está aberto ou não Boolean

attributes
informações gerais como: quantidade de assentos,

dentre outros
String

categories especifica os tipos associados ao POI String

hours horário de funcionamento do POI Dictionary

Entre as bases de dados geográficas disponíveis, pode-se citar o Baidu2, Google Maps3,

Gaode4, OpenStreetMap5, entre outros. Para obtenção das feições geográficas, foram utili-

zados dados provenientes do OSM. Essa base é mantida por meio de uma iniciativa de dados

aberta, sendo desenvolvida por uma comunidade voluntária de mapeadores que contribuem

2Disponível em https://map.baidu.com. Acesso em 20 de maio de 2024.
3Disponível em https://www.google.com/maps. Acesso em 20 de maio de 2024.
4Disponível em https://gaode.com/. Acesso em 20 de maio de 2024.
5Disponível em https://www.openstreetmap.org. Acesso em 20 de maio de 2024.
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e mantêm os dados atualizados. A partir do OSM, é possível obter o esquema de mapas

através de mecanismos de tiles6, que são arquivos contendo informações renderizadas dos

mapas (raster7) ou vetoriais (vector8); e através da ferramenta Overpass API9, que possibi-

lita a obtenção de uma cópia do banco de dados. Os dados provenientes dessa base estão

distribuídos em quatro tabelas:

• planet_osm_polygon: contém todas as feições geográficas que possuem a propriedade

espacial de área, tais como edifícios, rios e parques (Figura 4.2.a);

• planet_osm_line: armazena todas as feições geográficas que possuem a propriedade

espacial de comprimento e ilustram a estrutura da cidade, como ruas menores e estra-

das de acesso (Figura 4.2.b);

• planet_osm_roads: armazena todas as feições geográficas que também possuem com-

primento, mas que ilustram as principais estradas da cidade, como rodovias e avenidas

(Figura 4.2.c);

• planet_osm_point: engloba todas as feições geográficas que representam aspectos

específicos do mapa, como sinais de trânsito, fontes, barreias, árvores, postes, entre

outros (Figura 4.2.d).

Figura 4.2: Representação em mapa dos dados do OSM das tabelas: a) pla-

net_osm_polygons; b) planet_osm_lines; c) planet_osm_roads; d) planet_osm_points.

Fonte: Autoria própria

Cada tabela possui um conjunto de atributos que descrevem as feições geográficas repre-

sentada em cada linha. Como exemplo, há um atributo id para identificar cada registro e um

6Disponível em https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Tiles. Acesso em 20 de maio de 2024.
7Disponível em https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Raster_tiles. Acesso em 20 de maio de 2024.
8Disponível em https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Vector_tiles. Acesso em 20 de maio de 2024.
9Disponível em https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Overpass_API. Acesso em 20 de maio de 2024.
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também o atributo area pra indicar o espaço que determinada feição geográfica ocupa. A

lista completa de atributos pode ser verificada na documentação online do OSM10.

Nesta abordagem, decidiu-se utilizar as tabelas do OSM como provedoras das feições

geográficas. Essa decisão foi tomada considerando os seguintes pontos: i) As tabelas do

OSM já possuem informações de área e comprimento das feições geográficas, sendo essen-

ciais para capturar os padrões espaciais; ii) A estrutura dos dados é armazenada em bancos

relacionais, facilitando o acesso imediato e a manipulação.

4.3 Algoritmo GeoContext2Vec

Com base nos trabalhos relacionados (ver a Seção 3), foi adotada a estratégia de uti-

lizar relações binárias para associar POIs aos dados geográficos do contexto. Para

isso, a relação binária ïtipo do POI central, tipo do POI de contextoð,

amplamente utilizada nas abordagens de vizinhança de POIs, foi adaptada para uma

nova relação ïtipo do POI central, feição geográfica do contextoð.

Essa relação é construída considerando todos os tipos associados ao POI que centra-

liza um contexto e para cada feição geográfica presente no contexto. Como ilus-

trado na Figura 4.3, um exemplo de contexto em torno de um POI inclui a pre-

sença de um rio, um espaço verde, alguns edifícios, entre outros. Supondo que o

POI central possua os tipos “restaurante” e “churrascaria”, as seguintes relações bi-

nárias podem ser criadas: ïRestaurante, Rioð; ïRestaurante, Edifícioð;

ïRestaurante, Área Verdeð; ïChurrascaria, Rioð; ïChurrascaria,

Edifícioð; ïChurrascaria, Área Verdeð.

Utilizar o conjunto de relações binárias simples como entrada em modelos PLN pode

não ser suficiente para capturar as propriedades espaciais de forma adequada. Para exem-

plificar, considere o contexto geográfico da Figura 4.3. É possível notar que o rio e a área

verde ocupam boa parte do contexto, enquanto os edifícios ocupam uma parte menor desse

espaço. Além disso, há mais ocorrências de edifícios do que rio e área verde. Se a relação bi-

nária ïtipo do POI central, feição geográfica do contextoð for utili-

zada diretamente nos modelos de PLN, é possível que esses modelos aprendam que edifícios

10Disponível em https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Tags. Acesso em 20 de maio de 2024.
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Figura 4.3: Exemplo de contexto geográfico de um POI (central).

Fonte: Autoria própria

estão mais relacionados ao POI central do que o rio e a área verde, porque há mais ocor-

rências de edifícios do que rio e área verde. No entanto, como o rio e a área verde ocupam

grande parte do contexto, intuitivamente devem ter mais importância, pois são mais percep-

tíveis. Desse modo, é necessário considerar o espaço que cada feição geográfica ocupa em

um contexto para capturar os padrões espaciais.

Para isso, foi definida a proporção de espaço ocupado (SP , do inglês Space Proportion),

que é calculada considerando o espaço que cada feição geográfica ocupa no contexto11. Fo-

ram consideradas duas maneiras para calcular tal informação. A primeira delas considera a

proporção de espaço de maneira relativa à quantidade de feições presentes em um contexto.

Dessa forma, a proporção de espaço ocupado por uma feição é calculada em relação ao es-

paço total ocupado por todas as feições do contexto. A Equação 4.1 apresenta o cálculo de

SP , onde SFj
(SF do inglês Space of the Feature) é o espaço que uma feição Fj ocupa e

∑M

k=1
SFk

é o espaço total que as M feições ocupam no contexto. Se uma feição ocupar um

espaço considerável, o valor de SP será alto, e vice-versa. Essa propriedade é diretamente

utilizada na construção das relações binárias do conjunto de treinamento dos embeddings.

Como SP denota um valor no intervalo [0, 1], é necessário alterar sua escala para números

maiores ou iguais a um, para que, para alguns valores de SP , exista pelo menos uma relação

binária no conjunto de treinamento. Para isso, foi definida µ, uma constante utilizada para

11No caso das feições do OSM, o espaço ocupado se refere à área para polígonos ou comprimento para

linhas.
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alterar a escala do resultado. Como exemplo, se µ = 10, os valores estarão no intervalo

[0, 10], e assim por diante.

SPFj
=

(

SFj

∑M

k=1
SFk

)

× µ (4.1)

A segunda maneira de calcular a proporção de espaço ocupado considera a área total da

forma geométrica que representa o contexto de um POI. Portanto, se o contexto for represen-

tado por uma geometria circular, deve-se calcular a proporção de espaço ocupado por uma

feição em relação à área do círculo. Se o contexto for representado por uma geometria retan-

gular, a proporção de espaço ocupado por uma feição deve considerar a área do retângulo, e

assim por diante. A Equação 4.2 demonstra como ocorre o cálculo de SP_abs nesse cenário

considerando a área da geometria que representa o contexto (indicado pelo denominador da

equação context_geometry_area). Nesta tese, o contexto de um POI é representado a partir

de uma geometria circular.

SP_absFj
=

(

SFj

context_geometry_area

)

× µ (4.2)

Nesta tese, as duas versões de SP foram utilizadas visando investigar como os embed-

dings resultantes se comportam diante da variação da área do contexto. Além disso, outras

funções matemáticas, como a logarítmica, não foram empregadas, pois tendem a alterar a

distribuição dos resultados, influenciando diretamente na construção do conjunto de treina-

mento. Entretanto, o objetivo desta pesquisa é utilizar a proporção do espaço preservando a

distribuição existente no contexto de POIs.

Além da proporção de espaço ocupado, decidiu-se utilizar a proporção de ocorrência,

que é calculada a partir das ocorrências da feição no contexto. Intuitivamente, se uma feição

ocorre repetidas vezes no contexto, ela se relaciona mais com o POI central do que feições

que ocorrem poucas vezes. Para calcular a proporção de ocorrência (OP do inglês Oc-

currence Proportion) de uma feição, definiu-se a Equação 4.3, em que OFj (OF do inglês

occurrence of the feature) é a quantidade de vezes que a feição Fj ocorre no contexto e
∑M

k=1
OFk

é quantidade total de ocorrências de todas as M feições no contexto.
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OPFj
=

(

OFj

∑M

k=1
OFk

)

× µ (4.3)

Para utilizar ambas as informações no algoritmo, foi definido um fator de multiplicação

da relação binária, que é dado pela Equação 4.4. Nessa equação, βlj é um valor inteiro uti-

lizado para replicar a relação binária ï tipo l do POI, feição geográfica jð

no conjunto de treinamento, e ω e (1− ω) são parâmetros utilizados para definir a propor-

ção de cada informação SP e OP que será considerada nesse processo. Utilizando o fator

βlj , é possível criar um conjunto de treinamento que é construído levando em conta tanto a

proporção de ocorrência quanto a proporção de espaço ocupado das feições geográficas no

contexto. Dessa forma, o modelo pode capturar os padrões espaciais incorporando-os nos

embeddings.

βlj = [ωSPFj
+ (1− ω)OPFj

], ω ∈ [0, 1] (4.4)

Outro aspecto espacial a ser considerado é a distância entre a feição e o POI que centraliza

o contexto. No exemplo, é possível notar que o POI está mais próximo de algumas áreas

verdes e de alguns prédios do que do rio. Intuitivamente, é esperado que feições que estejam

mais próximas do POI sejam mais percebidas do que feições mais distantes. Desse modo,

foi incluído a distância para penalizar o cálculo do fator de multiplicação da relação binária,

dada pela Equação 4.5.

β_dtclj = [
ωSPFj

+ (1− ω)OPFj

1 + distancej
], ω ∈ [0, 1] (4.5)

em que distancej indica a distância do ponto da feição j mais próximo do POI que centraliza

o contexto.

Nesta tese, as duas versões do fator de replicação β foram utilizadas para investigar como

os embeddings se comportam diante da aplicação da distância entre o POI e as feições, bem

como diante da ausência desse atributo.

O Algoritmo 1 implementa o procedimento considerando as Equações 4.1, 4.3 e 4.4.

Tal algoritmo é responsável por criar o conjunto de relações binárias entre tipos de POI e

as feições geográficas usando os valores de SP , OP , ω e µ. A entrada do algoritmo é um
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conjunto de POIs P , um conjunto de feições geográficas F de seu contexto e os valores dos

parâmetro ω e µ. Para cada POI pi, primeiramente seus tipos são obtidos (linhas 3). Em

seguida, as feições geográficas do contexto centrado no POI pi são recuperadas (linha 4). No

passo seguinte, o espaço total (ts) ocupado pelas feições Fpi no contexto é calculado, junta-

mente com a quantidade total de feições (tf ) (linhas 5 − 6). Para cada a feição geográfica

fj , o espaço ocupado (sfj) e a contagem das ocorrências (ofj) dessa feição no contexto são

calculados (linhas 8 − 9). Com essas informações, são definidas a proporção de espaço

ocupado SPfj e a proporção de ocorrência OPfj (linhas 10 − 11). Em seguida, o fator

de multiplicação da relação binária aug é calculado usando SPfj , OPfj , ω e µ (linha 12).

Então, para cada tipo tk do POI pi, o fator de multiplicação da relação binária aug é utilizado

para replicar a relação (tk, fj) no conjunto de treinamento (linha 14).

Algorithm 1: ALGORITMO GEOCONTEXT2VEC.
Input: P, F, ω, µ

Output: Lista de relações binárias

1 tuples_list← empty_list()

2 foreach pi ∈ P do

3 Tpi = conjunto de tipos associados ao POI pi

4 Fpi = feições geográficas do contexto do POI pi

5 ts = espaço total ocupado por todas as feições geográficas Fpi

6 tf = quantidade de feições geográficas em Fpi

7 foreach fj ∈ Fpi do

8 sfj = espaço ocupado por fj

9 ofj = ocorrências de fj

10 SPfj = (sfj/ts)× µ

11 OPfj = (ofj/tf)× µ

12 aug = ceil(ωSP + (1− ω)OP )

13 foreach tk ∈ Tpi do

14 adicionar a tupla (tk, fj) na tuples_list aug vezes

15 return tuples_list

Os algoritmos que levam em conta a área da geometria utilizada para definir o contexto

dos POIs e a distância entre as feições e o POI central são análogos ao Algoritmo 1. Para
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esses algoritmos, basta substituir a linha 5 pelo cálculo da área da geometria e incluir, na

linha 12, a distância entre a feição e o pi, dividindo toda a operação para obter o valor de

aug.

Além disso, a medida de espaço ocupado pelas feições geográficas muda de acordo com a

tabela OSM utilizada. Para dados poligonais (por exemplo, parques, rio), usa-se a área. Para

dados do tipo linha (por exemplo, estradas, rodovias), usa-se o comprimento. Para dados do

tipo ponto (por exemplo, sinais de trânsito, árvores), usa-se apenas a ocorrência, já que não é

possível definir uma unidade de espaço para um ponto. Esta alternância não afeta o resultado

dos embeddings pois foi utilizada uma tabela OSM de cada vez no algoritmo, gerando assim

embeddings para cada tipo geográfico que são concatenados no final do processo.

4.4 Representação Latente

Conforme demonstrado no Capítulo 3, o Word2Vec é um dos principais modelos empregados

para gerar embeddings de tipos de POI. Dado que este modelo é bem estabelecido nessa

área, optou-se por utilizá-lo para gerar embeddings de tipos de POI considerando feições

geográficas. Especificamente, foi escolhida a arquitetura Skip-Gram (Figura 2.2, uma vez

que a estratégia de negative sampling empregada nela contribui para tornar o algoritmo Skip-

Gram mais rápido em comparação com o CBOW [48].

Baseado em como o Word2Vec é utilizado nos trabalhos relacionados, aplicou-se o Skip-

Gram com o objetivo de aproximar a distribuição de probabilidade real das feições geográ-

ficas ocorrerem no contexto dos POIs a partir do conjunto de treinamento. Utilizou-se uma

abordagem que emprega a função de entropia cruzada para medir a diferença entre a probabi-

lidade aprendida e a probabilidade real. Considerando que os dados são discretos, o modelo

pode ser simplificado da seguinte maneira:

D(ŷ, y) = −ytlog(ŷt) (4.6)

Na Equação 4.6, ŷ representa distribuição de probabilidade aprendida e y representa a

distribuição de probabilidade real. ŷ pode ser interpretada como a probabilidade predita

de uma feição geográfica ocorrer dado um tipo de POI (denotado pelo t), e yt pode ser

interpretado como a probabilidade real de uma feição geográfica ocorrer dado o tipo de POI.
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Pode-se definir ŷt como:

ŷt = P (g1, g2, g3, ..., gm | t) (4.7)

na qual, g1, g2, g3, ..., gm representam feições geográficas e t representa o tipo do POI que

centraliza o contexto. Na camada de saída da rede neural, a fim de transformar as saídas em

probabilidades e substituir os tipos de POI por representações vetoriais, utilizou-se a função

softmax [55]. Desta forma, a função objetivo é definida da seguinte forma:

Minimize J = −log
M
∏

t=1

exp(u⊺v)
∑|M |

k=1
exp(u⊺v)

(4.8)

na qual, u e v são os vetores das feições geográficas e dos tipos dos POIs, respectivamente.

|M | indica a quantidade das feições geográficas.

As relações binárias geradas no GeoContext2Vec são utilizadas como entrada no

Word2Vec. Essas relações podem ser interpretadas como frases de duas palavras, tornando-

as adequadas para o treinamento no Word2Vec, que pode ser visto como uma tarefa de pre-

dição definida da seguinte forma: a partir do tipo de POI, prever as feições geográficas do

contexto desse POI.

Outro aspecto observado nos trabalhos relacionados diz respeito aos primeiros passos no

uso de modelos de aprendizagem profunda em tarefas envolvendo POIs, como recomenda-

ção ou produção de modelos de linguagem de propósito geral. Diante desse cenário, um dos

objetivos deste trabalho é investigar se modelos mais recentes de PLN podem ser emprega-

dos no contexto da geração de embeddings de tipos de POI. Para este propósito, decidiu-se

utilizar o BERT, por ser um dos modelos mais empregados em diversas tarefas da área, apre-

sentando os melhores resultados [62]. Além disso, esse modelo apresenta uma arquitetura

baseada em transformers sendo capaz de aprender relações mais complexas entre as palavras

presentes nos documentos de treinamento.

Para gerar embeddings de tipos de POI utilizando o BERT, foi adaptada a aborda-

gem proposta no SpaBERT [110]. No SpaBERT o foco é a representação de entida-

des geoespaciais (POIs) a partir do BERT. Para isso, as entidades geoespaciais e sua vi-

zinhança são convertidas em documentos utilizados para treinar o BERT por meio da

tarefa MLM. A Figura 4.4 ilustra como as entidades geográficas são convertidas para
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um documento de entrada do BERT. Dessa forma, o modelo aprende a predizer os to-

kens mascarados, aprendendo também as relações contextuais existentes entre as entida-

des. Devido a estratégia utilizada no SpaBERT produzir documentos a partir das re-

lações contextuais dos POIs, percebeu-se a viabilidade de empregar uma estratégia si-

milar para criar documentos utilizando POIs e as feições geográficas. Outras aborda-

gens que utilizam o BERT mantêm o foco em associar documentos mais amplos à co-

ordenadas geográficas, sendo menos similares à abordagem proposta nesta tese [20; 40;

98].

Figura 4.4: Transformação das entidades no espaço geográfico (a) para um documento BERT

(b); um documento BERT mascarado (c).

Fonte: Autoria própria

No contexto dos tipos de POI e feições geográficas, os documentos são criados utilizando

as relações binárias geradas pelo algoritmo GeoContext2Vec. Cada relação, no formato

ïtipo de POI central, tipo de POI de contextoð, se torna uma sentença

de duas palavras, e cada documento será composto pelas sentenças que são formadas por

uma feição geográfica e todas as relações dessa feição com os tipos de POI do contexto. A

Figura 4.5 ilustra a conversão de relações binárias associadas de todos os tipos de POI que

se relacionado à feição River. Dessa forma, a partir da feição, naturalmente os documentos

apresentarão todos os tipos de POI que se relacionam entre si, possibilitando ao modelo

aprender as relações contextuais entre esses tipos.

Cada sentença de um documento é separada com o marcador [SEP], que indica o início

e o fim de cada sentença. O treinamento é realizado utilizando a tarefa MLM. Desse modo,

antes de alimentar o BERT com sequências de palavras, 15% das palavras em cada sequência

são substituídas pelo símbolo [MASK] conforme demonstrado em [18]. Então, o BERT tenta

prever a palavra original entre as palavras mascaradas. A Figura 4.5 ilustra um exemplo desse
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Figura 4.5: Transformação das relações binárias do GeoContext2Vec para um documento

BERT mascarado.

Fonte: Autoria própria

processo de geração de um documento com 15% de mascaramento aplicado.

4.5 Considerações Finais

Este capítulo apresentou a abordagem proposta para gerar embeddings de tipos de POI con-

siderando as feições geográficas de seu contexto. Para isso, foi apresentado o algoritmo

GeoContext2Vec, que associa os tipos de POI às feições geográficas. O algoritmo utiliza as

informações de proporção de espaço ocupado juntamente com a proporção de ocorrências

de cada feição no contexto para capturar os padrões espaciais ao redor dos POIs. Também

foi discutido como modelos de PLN são empregados para aprender as relações contextuais

dos tipos com as feições e fornecer os embeddings que podem ser utilizados em tarefas rela-

cionadas a POIs, como classificação de zonas urbanas, recomendação de POIs, entre outros.

O próximo capítulo discute a configuração experimental para validação da abordagem

proposta nesta pesquisa.



Capítulo 5

Configuração Experimental

Este capítulo apresenta todo o aparato experimental utilizado para gerar os embeddings de ti-

pos de POI utilizando a abordagem proposta e os baselines. Ele está estruturado da seguinte

forma: a Seção 5.1 apresenta os dados utilizados para gerar os embeddings. A Seção 5.2

apresenta as ferramentas utilizadas a fim de permitir a replicação do experimento por tercei-

ros. A Seção 5.3 apresenta os métodos de avaliação utilizados para averiguar a validade da

hipótese levantada na pesquisa. A Seção 5.4 apresenta os baselines utilizados nesta tese. A

Seção 5.5 discute a configuração de parâmetros necessários para executar a abordagem de-

senvolvida, os baselines e os modelos de PLN de maneira correta. Finalmente, a Seção 5.6

apresenta as considerações finais do capítulo.

5.1 Dados Utilizados

Para geração dos embeddings, foram coletados POIs do Yelp Challenge1, versão Fevereiro

2021. Este conjunto de dados contém cerca de 160.585 POIs distribuídos em 836 cidades dos

Estados Unidos e Canadá. A região de Austin, nos Estados Unidos, foi escolhida por possuir

a maior quantidade de POIs (22.399) no conjunto de dados. Para o contexto geográfico,

foram obtidas cópias dos mapas do OSM que compreendem a região de Austin, por meio da

ferramenta Overpass API2. A Figura 5.1 ilustra a região de Austin juntamente com os POIs

existentes na cidade, sendo possível verificar a existência de diversos POIs ao longo de toda

1https://www.yelp.com/dataset
2https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Overpass_API

60
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a cidade.

Figura 5.1: Região de Austin (EUA) e os POIs da cidade.

Fonte: Autoria própria

Em relação aos dados geográficos, as tabelas do OSM possuem vários atributos, dos quais

nem todos se referem a feições geográficas relevantes para esta proposta. Para identificar as

feições importantes, foi realizada uma análise exploratória por meio da documentação do

OSM3, identificando-se assim o tipo de informação associado.

Para decidir quais atributos seriam mantidos, foi considerada a definição de feição ge-

ográfica, que indica que uma feição geográfica é um objeto do mundo real que pode ser

representado em um mapa e que possui uma forma geométrica. Dessa forma, os atribu-

tos que não podem ser representados a partir da forma geométrica não foram considerados,

como por exemplo, data de criação, observações gerais, entre outros. A partir dessa análise,

construiu-se a Tabela 5.1, que contém os atributos removidos. Vale salientar que, ao todo,

existem 107 atributos na estrutura do OSM, dos quais 8 foram removidos, ou seja, 7, 5% de

remoção.

5.2 Ferramentas

Para desenvolver a abordagem proposta, foram utilizados recursos computacionais já estabe-

lecidos e de fácil acesso, que permitem a manipulação de dados e a geração dos embeddings

3https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Map_features
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Tabela 5.1: Atributos do OSM removidos.

Atributo Descrição

administrative
Subdivisões de áreas/territórios/jurisdições reconhecidas pelos governos

ou outras organizações para fins administrativos indicados por valores inteiros.

political Subdivisões políticas do mapa indicados por valores inteiros

postal_code Código postal

level Valores que indicam o tipo de jurisdição do elemento geográfico

start_date Data de criação do elemento geográfico

place Identificam se o lugar é um povoado, cidade, vila, subúrbios, bairro, etc.

addresses Fornece informações postais para um edifício ou instalação.

annotations
Fornecer mais informações sobre valores de atributos, em alguns casos,

também para os usuários

de maneira rápida. As seguintes ferramentas foram selecionadas:

• PostgreSQL4: É um sistema de gerenciamento de banco de dados de fonte aberta

que ganhou uma forte reputação por sua arquitetura, confiabilidade, integridade de

dados, conjunto robusto de recursos, extensibilidade e a dedicação da comunidade de

código aberto. Esse recurso foi utilizado para armazenar os dados dos POIs e os dados

geográficos, facilitando a organização e recuperação das informações necessárias;

• PostGIS5: É uma extensão de banco de dados para dados espaciais que pode ser in-

corporado ao PostgreSQL. Essa ferramenta adiciona suporte para objetos geográficos,

permitindo que consultas baseadas em localização sejam executadas em SQL. Esse

recurso foi utilizado para recuperar, de forma rápida e precisa, as vizinhanças de POIs

juntamente com as feições geográficas do contexto;

• Gensim6: É uma biblioteca python gratuita de código aberto, usada para representar

documentos como vetores de maneira mais eficiente. Essa biblioteca foi utilizada

pois ela implementa o Word2Vec, modelo base dessa abordagem para geração dos

embeddings;

4Disponível em https://www.postgresql.org. Acesso em 20 de maio de 2024.
5Disponível em https://postgis.net. Acesso em 20 de maio de 2024.
6Disponível em https://radimrehurek.com/gensim/. Acesso em 20 de maio de 2024.
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• Tranformers7: É uma biblioteca python gratuita, usada para treinar modelos basea-

dos em transformers, como o BERT, ROBERTA, entre outros. Foi desenvolvida pela

Hugging Face e fornece uma ampla gama de funcionalidades para pré-processamento

de texto, treinamento de modelos, carregamento de modelos pré-treinados e inferên-

cia. Nessa tese, essa biblioteca foi utilizada para treinamento de modelos baseados no

BERT.

5.3 Tarefas de Avaliação

Esta seção apresenta as tarefas utilizadas para avaliar os embeddings gerados com a aborda-

gem proposta. Primeiramente, são descritas as tarefas relacionadas à análise da similaridade

contextual capturada nos embeddings, comparando-a com a similaridade definida por pes-

soas, hierarquias de tipos de POI e a visualização no espaço vetorial latente. Em seguida, é

apresentada uma tarefa relacionada a POIs, que consiste na classificação de zonas urbanas

utilizando os embeddings dos tipos.

5.3.1 Análise de Similaridade

Para responder a QP2 (Embeddings de tipos de POI gerados a partir de relações contextuais

com feições geográficas indicam a similaridade dos tipos?), foram utilizadas duas tarefas

produzidas por Yan et al. [103], uma análise de similaridade considerando a hierarquia de ti-

pos e uma análise de similaridade a partir da visualização dos embeddings no espaço vetorial

latente.

Conforme mencionado no parágrafo anterior, Yan et al. [103] propuseram duas tare-

fas com a participação de 25 voluntários. A primeira tarefa, denominada BHE (Binary

Hit Evaluation), solicitava que voluntários escolhessem o tipo de POI considerado como

mais diferente em uma lista de três tipos. Por exemplo, em uma lista composta pelos tipos

Dentista, Educação e Ortodontista, os voluntários deveriam votar no tipo consi-

derado mais diferente. Desse modo, sendo o tipo com maior número de votos considerado

o mais diferente. Consequentemente, os pares de tipos menos votados eram considerados

7Disponível em https://huggingface.co/docs/transformers/v4.18.0/en/index. Acesso em 20 de maio de 2024.
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como os mais similares. Para essa tarefa, foram criadas 77 listas de três tipos utilizando 144

tipos distintos.

Para avaliar se a similaridade contextual entre os tipos de POI correspondia à similaridade

percebida pelos voluntários, foi empregada a mesma tarefa, porém utilizando os embeddings

dos tipos e o cálculo da similaridade do cosseno. Para cada lista de três tipos, calculava-se a

similaridade do cosseno entre cada par de tipos. Por exemplo, se a similaridade do cosseno

entre os embeddings dos tipos Dentista e Ortodontista fosse a mais alta, o tipo

identificado como mais diferente seria Educação. Essa análise foi realizada em cada uma

das 77 listas. Ao final, contabilizava-se quantos tipos identificados com base nos embeddings

correspondiam aos tipos mais votados pelos voluntários.

A segunda tarefa, denominada RHE (Ranking Hit Evaluation), consistia na identificação

do nível de similaridade entre dois tipos. Para isso, os voluntários deveriam indicar numeri-

camente o valor de similaridade entre dois tipos. Por exemplo, dados os tipos bar e clube

noturno, os voluntários deveriam selecionar um valor entre 1 e 7 (quão maior o número,

maior a similaridade e vice-versa). No fim, foi calculado a média dos 25 votos para cada par,

gerando o valor de similaridade final. Nessa tarefa foram utilizados 70 pares de tipos e 66

tipos distintos.

Uma terceira avaliação foi realizada utilizando a estrutura hierárquica dos tipos (hie-

rarquia do Yelp). Na hierarquia do Yelp8, os tipos são agrupados em 21 categorias gerais

e 1.275 categorias especializadas, distribuídas em quatro níveis. A Tabela 5.2 apresenta a

distribuição dos tipos ao longo desses níveis da hierarquia.

Tabela 5.2: Distribuição dos tipos de POI na hierarquia do Yelp.

Nível da Hierarquia Tipos de POI por Nível

01 21

02 857

03 404

04 17

Yan et al. [103] também consideraram a hierarquia, e aplicaram os métodos de Wu &

8Disponível em https://www.yelp.ca/developers/documentation/v3/category_list. Acesso em 20 de maio de

2024.



5.3 Tarefas de Avaliação 65

Palmer [96] e Leacock & Chodorow [35], conforme demonstrado na Seção 2.3.1. Nesse

caso, os termos t1 e t2, presentes nos métodos, passam a ser os tipos de POI. Por meio desses

métodos, calculou-se a similaridade entre todos os pares de tipos da taxonomia, e com base

nos valores de similaridade, foi gerado um ranque para cada tipo, ordenado dos mais simila-

res aos menos similares. Uma vez que tais métricas permitem empates de similaridade entre

vários tipos, cada posição do ranque pode conter uma lista dos tipos igualmente similares.

Para investigar se as relações contextuais dos tipos de POI refletem a similaridade dos

tipos indicados na hierarquia, foi utilizada a similaridade do cosseno para construir o ranque

dos tipos mais similares para cada tipo de POI. A partir desses dois ranques, foi aplicado o

MRR para determinar em qual posição o tipo mais similar indicado pela similaridade do cos-

seno estava no ranque construído com a hierarquia. Por exemplo, se usando a similaridade do

cosseno, o tipo mais similar a Restaurante Chinês for Restaurante Francês, e

este tipo estiver na primeira posição da lista de Restaurante Chinês construída com a

hierarquia, o valor de MRR é 1. Nessa avaliação, foi calculado a média de todos os MRR

para cada tipo de POI.

Também foi empregada a visualização de embeddings para verificar se as relações con-

textuais dos tipos de POI refletem a similaridade dos tipos. A visualização é uma prática

muito comum no campo do PLN. Seu objetivo é permitir que cientistas de dados ou de-

senvolvedores compreendam como os embeddings se relacionam no espaço vetorial e se

existem grupos naturais considerando as relações contextuais das palavras. Para essa tarefa,

foi utilizado o t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding), uma técnica de redu-

ção de dimensionalidade que visa modelar as similaridades entre pares de pontos nos dados

de entrada, tentando preservar as similaridades na visualização final [82].

Um dos parâmetros ajustáveis do t-SNE é a perplexidade, que determina como equilibrar

a atenção entre os aspectos locais e globais dos embeddings. Esse parâmetro funciona como

um palpite sobre o número de vizinhos próximos que cada ponto possui. De acordo com a

recomendação do próprio autor do t-SNE, a perplexidade deve estar na faixa entre 5 e 50.

Nessa pesquisa, foi escolhido experimentalmente o valor 15.

Outro parâmetro é o número de iterações executadas durante a redução dimensional.

Não existe um número fixo de iterações que seja universalmente recomendado. No entanto,

geralmente valores entre 1.000 e 5.000 são comuns em muitas implementações do t-SNE.
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Nessa pesquisa, optou-se por executar 2.500 iterações.

Para a visualização, foram selecionados os embeddings referentes aos tipos de POI do

segundo nível da hierarquia. Essa decisão foi tomada devido à considerável quantidade

de tipos diferentes nesse nível (857), com o objetivo de investigar possíveis agrupamentos

diante dessa diversidade. Adicionalmente, para cada tipo, também foi obtida a informação

do tipo pai. Com base nessas informações, realizou-se a redução dos embeddings dos tipos

do segundo nível, e a visualização apresenta cada um desses tipos com a cor correspondente

ao tipo pai. Dessa forma, torna-se possível analisar se os embeddings dos tipos de POI filhos

de um mesmo pai estão próximos ou não no espaço vetorial.

É importante mencionar que o desempenho do t-SNE depende dos hiperparâmetros se-

lecionados, como a perplexity e a learning rate. A escolha inadequada desses parâmetros

pode levar a resultados insatisfatórios ou difíceis de interpretar. Além disso, a redução de

embeddings acarreta em uma perda natural das informações incorporadas.

5.3.2 Classificação de Zonas Urbanas

Para responder à QP3 (Modelos que usam embeddings de tipos de POI gerados com feições

geográfica são melhores que modelos que utilizam embeddings de tipos de POI gerados com

outros dados geográficos?), foram aplicados os embeddings produzidos nessa abordagem em

uma tarefa de classificação de zonas. Estudos anteriores [61; 94; 104; 106] indicaram que

uma zona pode ser representada calculando a média ponderada de todos os embeddings de

tipos de POI dentro da zona. Consequentemente, os embeddings das zonas são derivados da

média de todos os embeddings dos tipos de POI associados a cada zona. Os embeddings que

representam a j-ésima zona podem ser definidos matematicamente da seguinte forma:

Zonaj =
N
∑

i=1

POI_Ti,j

N
(5.1)

em que POI_Ti,j se refere ao embedding do i-ésimo tipo de POI da j-ésima zona, e N é o

número de tipos de POI na j-ésima zona.

Na tarefa de classificação de Zonas, o algoritmo de Floresta Aleatória (Random Forest)

tem sido amplamente adotado [61; 94; 104; 106]. Floresta Aleatória é um algoritmo de

aprendizado em conjunto composto por múltiplas árvores de decisão não correlacionadas.
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Essa abordagem em conjunto ajuda a mitigar problemas como variáveis sobrepostas e cor-

relacionadas [9]. Esse algoritmo é utilizado para aprender a relação entre os embeddings de

zonas e suas respectivas categorias.

5.4 Baselines

Como base para comparação, foram selecionados o método ITDL proposto por Yan et

al. [103]. e o método do Shortest Path (Caminho Mais Curto), conforme descrito por Yao et

al. [106]. O ITDL foi selecionado por ser uma referência na área de geração de embeddings

de tipos de POI, servindo como base para diversos trabalhos. O Shortest Path foi selecionado

por ser uma estratégia amplamente utilizada para gerar embeddings de tipos de POI para a

tarefa de classificação de zonas urbanas, tarefa que também foi abordada nesta tese.

O método ITDL baseia-se na relação de vizinhança entre os POIs para gerar embeddings

de seus tipos, sendo referência em diversos estudos na área. Como detalhado na Seção 3.1,

o ITDL utiliza o contexto de vizinhança para estabelecer relações binárias, expressas como

ïtipo de POI central, tipo de POI de contextoð. Nesta abordagem, os au-

tores empregam a popularidade, obtidos a partir de dados de check-in, e a unicidade dos tipos

para capturar a “importância” dos POIs dentro do contexto. Eles partem da hipótese de que

POIs com um número significativo de check-ins exercem maior influência no contexto, in-

dicando que são locais frequentemente visitados. Além disso, eles consideram a raridade

dos tipos de POIs, sugerindo que locais menos comuns em um contexto também podem ter

uma influência significativa. Por exemplo, é esperado que tipos de POIs como “estações de

polícia” e “shoppings” apareçam menos frequentemente em uma vizinhança, mas exercem

muita influência no contexto. O Algoritmo 2 ilustra o funcionamento do método ITDL [103].

Tal algoritmo recebe como entrada uma lista de POIs L, contendo seus nomes N , coor-

denadas geográficas G e tipos T . Também são fornecidos o número da caixa discretas s, a

largura da caixa h, e o parâmetro de balanceamento σ. Este último determina se o algoritmo

dará mais peso à popularidade A, calculada com base nos check-ins, ou à unicidade U , cal-

culada com base na ocorrência de cada tipo na vizinhança. O objetivo principal do algoritmo

é ampliar as relações binárias entre os tipos de POI presentes na mesma vizinhança, espe-

cialmente aqueles com mais check-ins ou que são mais raros na região. Essa abordagem é
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Algorithm 2: Algoritmo ITDL [103].
Input: L = (N,G, T ), s, h, σ

Output: Lista de relações binárias

1 tuples_list← empty_list()

2 foreach li ∈ L do

3 Tli = conjunto de tipos associados ao POI li

4 for n← 0;n < s;n++ do

5 sc = total de check-ins dentro da caixa n

6 so = total de tipos de POI dentro da caixa n

7 foreach lj ∈ L do

8 Tlj = tipos do POI lj if nh f d(li, lj) < (n+ 1)h then

9 foreach tki ∈ Tli do

10 foreach tkj ∈ Tlj do

11 cc = check-ins de tkj

12 co = ocorrências de tkj

13 A = − log2(1− cc/sc)

14 U = − log2(co/so)

15 aug = ceil(σA+ (1− σ)U)

16 adicionar a tupla (tk, fj) na tuples_list aug vezes

17 return tuples_list

evidenciada nas linhas 13 e 14 do algoritmo, onde os dados de check-ins e ocorrências são

utilizados para calcular os valores de A e U . Em seguida, na linha 15, esses dois valores são

combinados para determinar o valor de aug, utilizado para replicar as relações binárias entre

os tipos de POI em um conjunto de treinamento.

O método Shortest Path define relações sequenciais entre POIs para gerar embeddings de

seus tipos. Essa abordagem é amplamente utilizada em trabalhos na área de classificação de

zonas urbanas [106; 112]. De acordo com Yao et al. [106], para cada zona urbana, o seguinte

algoritmo deve ser executado para construir o caminho mínimo entre POIs:

1. Primeiramente, calcula-se a distância euclidiana para cada par de POIs <P, P> e se-

guida seleciona-se o par que apresenta a maior distância como os pontos inicial e final
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do caminho (denotados por Ps e Pe). Dessa forma, após essa operação, a ordem se-

quencial do caminho mínimo é Ps, Pe, e os demais POIs estão em uma fila de espera;

2. Em seguida, a tarefa passa a ser a inserção e atualização do caminho mínimo com um

POI que ainda não faz parte do caminho. Nesse passo, uma estratégia gulosa é adotada

para assegurar que cada POI inserido seja aquele que faz com que o comprimento do

caminho seja o menor possível;

3. O passo anterior é repetido até que todos os POIs da fila sejam inseridos no caminho.

Dessa forma, se existirem K zonas urbanas, o método resultará em K caminhos. Du-

rante o treinamento, os POIs são substituídos por seus tipos e são utilizados como entrada

no modelo Word2Vec. Conforme mencionado pelos autores [106], é empregada a janela

do Word2Vec, que parte do primeiro POI e avança POI a POI no caminho, para definir a

vizinhança dos tipos. Com essa estratégia, os embeddings de tipos são gerados.

5.5 Configuração de Parâmetros

Esta seção apresenta a configuração necessária para executar os algoritmos GeoContext2Vec,

ITDL e Shortest Path. Também são apresentadas as configurações utilizadas para geração

de embeddings utilizando os modelos Word2Vec e BERT. Os algoritmos e modelos foram

executados em uma máquina equipada com uma CPU Intel Core i7− 12700F de 4, 90GHz,

acoplada a 32GB de memória, placa de vídeo NVIDIA GeForce RTX 4090 acoplada com

24GB de memória, operando no sistema operacional Ubuntu.

5.5.1 Parâmetros do GeoContext2Vec

Para executar o GeoContext2Vec, é necessário definir valor de ω, que indica a proporção

de SP e OP a ser considerada no algoritmo (ver Algoritmo 1 na seção 4.3), e de µ, que

permite mudar a escala dos valores de SP e OP . Para o valor de µ, estabeleceu-se através

de experimentos o número 20. Esse valor multiplica diretamente as frações relacionadas à

SP e OP , fazendo um mapeamento das proporções conforme a Tabela 5.3.

No algoritmo GeoContext2Vec, os valores de SP e OP são usados em uma função ma-

temática que arredonda os valores para cima. Isso resulta em um aumento de uma unidade
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Tabela 5.3: Relação do valor µ = 20 multiplicado pela proporção x.

Intervalo da Proporção Intervalo da multiplicação

0, 00 < x f 0, 05 0 < x ∗ µ f 1

0, 05 < x f 0, 10 1 < x ∗ µ f 2

0, 10 < x f 0, 15 2 < x ∗ µ f 3

0, 15 < x f 0, 20 3 < x ∗ µ f 4

...

0, 90 < x f 0, 95 18 < x ∗ µ f 19

0, 95 < x f 1, 00 19 < x ∗ µ f 20

a cada intervalo de 5%. A partir da Tabela 5.3, é possível notar que as proporções x das

feições geográficas que apresentam valores próximos são mapeadas para o mesmo valor de

replicação. Por exemplo, na tabela fornecida, as feições com proporções entre 0% e 5% são

mapeadas para o valor 1, o que significa que as relações binárias entre os tipos de POI e

essas feições serão inseridas uma vez no conjunto de treinamento. Usar valores maiores para

µ pode resultar em um mapeamento mais preciso das proporções. Por exemplo, se µ = 100,

cada unidade de porcentagem seria mapeada para um valor inteiro de replicações, ou seja, 1%

para 1 unidade, 2% para 2 unidades, e assim por diante. No entanto, isso também aumentaria

o tamanho do conjunto de treinamento, o que poderia levar a tempos de treinamento mais

longos. Por outro lado, usar valores menores de µ pode resultar em um mapeamento mais

amplo, gerando menos replicações no conjunto de treinamento, mas com a perda de infor-

mações sobre os padrões espaciais. Observou-se que, com µ = 20, ocorreriam no máximo

20 replicações, com um mapeamento que mantém uma variação de 5%.

Para o parâmetro ω, foram definidos os valores no intervalo [0, 1] com incrementos de

0, 1, pois assim seria possível gerar modelos que consideram exclusivamente a proporção de

ocorrência das feições geográficas (OP ); modelos que consideram exclusivamente a pro-

porção de espaço ocupado (SP ); e modelos que combinam esses dois componentes (OSP ).

Essa configuração resulta em 11 modelos, um para cada valor de ω.

Além disso, foram criados modelos considerando contextos de raio no intervalo de 100m

à 900m com um passo de 100m. O objetivo dessa variação é a de explorar o comportamento

dos embeddings em contextos de tamanhos diferentes. Considerando que são gerados 11
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modelos para cada valor de ω, e que foram definidos nove contextos de tamanhos diferentes,

isso resulta na produção de 99 modelos, sendo 11 modelos gerados para cada tamanho de

contexto.

Conforme discutido no Capítulo 4, existem duas formas de calcular SP . A primeira uti-

liza uma proporção relativa, onde as áreas de todas as feições geográficas de um contexto são

somadas para encontrar a proporção de cada feição no contexto (descrita na Equação 4.1).

A segunda forma utiliza a área da figura geométrica do contexto (descrita na Equação 4.2).

Considerando os dados do OSM, apenas a tabela de polígonos apresenta a propriedade de

área, o que permite uma comparação direta com a figura geométrica do contexto. As tabelas

de linhas apresentam a propriedade de comprimento. Nesse caso, foi calculado o compri-

mento máximo que cada feição ocupa em cada contexto, e esse valor foi utilizado como

denominador na equação. Portanto, foram gerados modelos considerando essas duas formas

de calcular SP , denominados GeoC2Vec_Rel e GeoC2Vec_Abs, respectivamente.

Também foi utilizada a distância para penalizar o fator de multiplicação das relações

binárias (descrito na Equação 4.5). Nesse caso, não foi empregada a distância real entre as

feições, pois isso resultaria em uma redução acentuada do valor de β para contextos de raio

maior. Por exemplo, se uma feição está a 500m de distância de um POI e o valor de β é

20 (valor máximo de considerando µ = 20), a fração resultante seria 20

500
= 0, 04. Como

β < 1, a relação binária entre essa feição e os tipos do POI do contexto não seria inserida no

conjunto de treinamento. Em vez disso, em cada contexto, calcula-se uma distância relativa

ao tamanho do contexto, conforme a equação a seguir:

distance =
real_distance
context_radius

(5.2)

Assim, as feições que estão muito distantes do POI terão o fator β reduzido no máximo

pela metade. O modelo resultante dessa abordagem foi denominado GeoC2Vec_Dtc.

A execução do algoritmo GeoContext2Vec consome em média 4 minutos para produ-

zir os quatro conjuntos de treinamento para um raio fixo (relações entre os tipos de POI e

dados poligonais, lineares e pontuais). Esse tempo foi obtido utilizando recursos de parale-

lismo do python e mecanismos de recuperação mais eficientes do PostgreSQL como views

materializadas.
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5.5.2 Parâmetros do ITDL

Para executar o algoritmo ITDL, é necessário definir a quantidade de caixas discretas (s), a

largura da caixa (h) e os valores de σ. O parâmetro h foi definido como h = 100m, conforme

especificado por Yan et al. [103]. Esse valor faz com que a vizinhança apresente um formato

anelar, com espessura de 100m. Assim, se uma vizinhança começa em 0m, terminará em

100m no formato circular, caso a vizinhança se inicia a 100m de distância, terminará a 200m,

e assim sucessivamente.

O parâmetro σ varia no intervalo de [0, 1] com incrementos de 0, 1. Com isso, foram gera-

dos modelos que consideram exclusivamente a unicidade (U ) de cada tipo de POI, modelos

que consideram exclusivamente a popularidade (A) dos tipos, e modelos que consideram

combinações desses dois elementos (UA). Essa configuração resulta em 11 modelos, um

para cada valor de σ.

Para a quantidade de caixas discretas, definiu-se s no intervalor [0, 8], com passo de 1.

Dessa forma, são criadas caixas em torno de POIs que atingem o raio de 100m, 200m, até

900m de distância do POI central (mesma distância utilizada no GeoContext2Vec). Esse

valor foi definido para que fosse possível comparar as duas abordagens quando o tamanho

do contexto cresce nas mesmas proporções. Semelhantemente ao GeoContext2Vec, nesse

cenário são produzidos 99 modelos, sendo 11 modelos gerados para cada valor de caixa

discreta.

5.5.3 Parâmetros do Shortest Path

Para executar o algoritmo Shortest Path, é necessário obter zonas urbanas que contenham

POIs e também determinar quantos vizinhos serão considerados ao gerar os embeddings dos

tipos. Como os POIs utilizados nesta tese são da região de Austin, foram obtidos dados das

zonas urbanas de Austin a partir de fontes governamentais oficiais9. Esses dados incluem

406 zonas, e para cada zoneamento, foram mapeados os POIs do Yelp. Em seguida, foi

executado o algoritmo Shortest Path, resultando em 406 caminhos (O Apêndide A trás mais

detalhes sobre a configuração das zonas urbanas).

No trabalho de Yao et al. [106], uma vizinhança de 10 POIs foi definida para cada POI

9Disponível em https://data.austintexas.gov. Acesso em 20 de maio de 2024.
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do caminho, o que resulta em cinco POIs predecessores e cinco sucessores utilizados como

contexto para geração dos embeddings. Para relacionar os embeddings gerados por essa

abordagem com os embeddings gerados pelo GeoContext2Vec, foi estabelecida uma relação

entre os tamanhos do contexto do GeoContext2Vec e a quantidade de vizinhos do Shortest

Path. Assim, foi decidido que, para um contexto de 100m, seria utilizado os embeddings

produzidos com uma vizinhança de k = 10. Para um contexto de 200m, seria utilizado os

embeddings produzidos com uma vizinhança de k = 20, e assim por diante, até k = 90

(correspondendo ao tamanho do contexto de 900m). Com essa definição, foram criados 9

modelos com a abordagem Shortest Path.

5.5.4 Configuração do Word2Vec

O treinamento no Word2Vec requer a definição do tamanho da janela e da dimensão dos

vetores. Para o tamanho dos vetores, Yan et al. [103] demostraram que vetores de dimensão

70 geram os melhores embeddings de tipos de POI.

O tamanho da janela foi adaptado conforme a abordagem utilizada. Para o GeoCon-

text2Vec e ITDL, foi utilizado o tamanho 1, pois o conjunto de treinamento é composto

por relações binárias que podem ser vistas como uma sentença de duas palavras. Ou seja,

cada palavra central (neste caso, tipo de POI central) tem apenas uma palavra de contexto

(neste caso, tipo de POI de contexto ou feição geográfica do contexto) e vice-versa (para

mais detalhes sobre a janela do Word2Vec, veja a Seção 2.2.1).

Para a abordagem Shortest Path, o tamanho da janela reflete a quantidade de vizinhos a

serem considerados como contexto. Por exemplo, se a quantidade de vizinhos é 10, deve-se

utilizar uma janela de tamanho 5. Como mencionado anteriormente, são considerados K

vizinhos no intervalo de [10, 90] com passo de 10. Esses valores foram então utilizados na

janela do Word2Vec para definir o contexto de cada POI do caminho.

Conforme descrito na Seção 4.2, as feições geográficas do OSM estão distribuídas em

quatro tabelas distintas. Portanto, o GeoContext2Vec foi executado considerando cada ta-

bela separadamente. Uma vez que os dados de treinamento são gerados, ocorre a etapa de

treinamento dos modelos. Em outras palavras, foram criados modelos especializados para

cada configuração, como ruas, prédios, parques, rios, sinais de trânsito, fontes, árvores, pos-

tes, entre outros. Essa abordagem permite que cada modelo capture as relações contextuais
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entre os tipos de POI e as feições de maneira mais precisa, reduzindo a perda de informação

ao considerar um modelo para cada tabela. Após o treinamento, para cada tipo de POI, os

embeddings gerados pelos quatro modelos são concatenados.

O tempo de treinamento com o Word2Vec consome em média 17, 26 minutos para os

quatro conjuntos de treinamento de um raio fixo que são compostos pelos dados das relações

dos tipos de POI com as feições poligonais, lineares e pontuais.

5.5.5 Configuração do BERT

Com o intuito de responder à QP4 (Modelos que utilizam embeddings de tipos de POI pro-

duzidos com modelos recentes de PLN são melhores que modelos que utilizam embeddings

de tipos de POI produzidos com modelos clássicos?). Também foi realizada a geração dos

embeddings de tipos de POI utilizando o BERT e os conjuntos de treinamento do GeoCon-

text2Vec, ITDL e Shortest Path. Para isso, foi empregado o DistilBert base10, um modelo

Transformer menor, mais rápido e leve, treinado por meio da destilação do BERT base, que

possui vetores de dimensão 768.

Como mencionado na Seção 4.4, o treinamento foi conduzido transformando as relações

binárias em documentos e mascarando 15% dos tokens em cada documento, conforme [18].

Para realizar o treinamento, foi alocado 80% dos documentos para treino e 20% para vali-

dação. O número de épocas foi definido como 3, consistente com os autores do BERT [18].

Além disso, foram utilizados os pesos da versão “distilbert-base-uncased” para aproveitar o

conhecimento prévio do modelo sobre os tipos de POI.

Assim como no Word2Vec, foi treinado um modelo DistilBert para cada conjunto de

treinamento de cada tabela OSM. No fim, os embeddings dos tipos de modelo foram conca-

tenados para formar o embedding final de dimensão 3072.

O treinamento com o DistilBERT consome em média 880 minutos para os quatro con-

juntos treinamentos (dados poligonais, lineares e pontuais) produzidos pelo GeoContext2Vec

para um raio fixo.

10Disponível em https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/distilbert. Acesso em 20 de maio de

2024.
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5.6 Considerações Finais

Este capítulo detalhou todos os arranjos experimentais utilizados para gerar os embeddings

dos tipos de POI utilizando o GeoContext2Vec e as abordagens baselines. Foram discutidas

as fontes de dados e as ferramentas empregadas para obter informações sobre os POIs e

as feições geográficas. Também foram apresentadas as tarefas de avaliação e como elas

fornecem informações sobre os embeddings.

Também foi discutido o conjunto de parâmetros de cada abordagem, assim como a quan-

tidade de modelos gerados com base nas combinações desses parâmetros. Por fim, foi de-

monstrado como os modelos Word2Vec e BERT foram utilizados para obter os embeddings

de tipos de POIs.

O capítulo seguinte descreve os resultados desta pesquisa.



Capítulo 6

Resultados

Este capítulo apresenta os resultados obtidos nesta pesquisa. Ele está estruturado da se-

guinte forma: as Seções 6.1, 6.2 e 6.3 descrevem as análises realizadas para verificar se os

embeddings do GeoContext2Vec refletem a similaridade dos tipos. A Seção 6.4 apresenta a

visualização dos embeddings do GeoContext2Vec e debate se existe a formação de grupos de

similaridades considerando as relações contextuais com as feições geográficas. A Seção 6.5

apresenta os resultados de uma tarefa de classificação de zonas urbanas utilizando os em-

beddings do GeoContext2Vec e os compara com abordagens baseline. Por fim, a Seção 6.6

apresenta as considerações finais do capítulo, demonstrando quais questões de pesquisa fo-

ram contempladas a partir dos resultados obtidos.

6.1 Análise de Similaridade com BHE

Esta seção apresenta os resultados da utilização dos embeddings do GeoContext2Vec e dos

baselines na tarefa BHE. Foi explorado se as relações contextuais entre os tipos de POI e

as feições geográficas refletem a similaridade dos tipos. Também foi investigado como as

propriedades espaciais influenciam na capacidade dos embeddings de capturar as diferen-

ças contextuais dos tipos de POI. Além disso, foi investigado se os modelos mais recentes

permitem obter embeddings mais precisos do que os modelos clássicos de PLN.

76
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6.1.1 BHE com Word2Vec

Conforme descrito no capítulo anterior, os embeddings de tipos de POI foram utilizados na

tarefa BHE para verificar se as relações contextuais dos tipos de POI com as feições geográ-

ficas refletem a similaridade dos tipos. Nesse caso, foram empregados todos os embeddings

dos três modelos GeoContext2Vec (GeoC2Vec_Rel, GeoC2Vec_Abs e GeoC2Vec_Dtc). Os

resultados obtidos nessa tarefa estão presentes nas Figuras 6.1 e 6.2.

Figura 6.1: Resultados dos três modelos GeoContext2Vec na tarefa BHE por valor de raio.

Observando a distribuição dos resultados para cada valor de raio (Figura 6.1), nota-se

que os tipos de POI mais diferentes indicados pelos embeddings coincide em uma faixa de

aproximadamente 74% a 86% de matching com a votação dos voluntários. Isso sugere que

as relações contextuais dos tipos de POI com as feições refletem, em certo grau, a similari-

dade dos tipos. Esse resultado aponta que tipos de POI similares, de acordo com a opinião

humana, também apresentam similaridade nas feições geográficas de seus contextos. Con-

forme detalhes que constam no Apêndice A, 96% do conjunto de teste dessa tarefa utiliza

tipos irmãos na hierarquia. Em outras palavras, os tipos de POI irmãos desse conjunto tam-

bém compartilham similaridade contextual em relação às feições geográficas.
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Analisando a diferença nas distribuições entre os três modelos, observa-se que os embed-

dings do modelo GeoC2Vec_Rel, que utiliza a área relativa do contexto, tendem a apresentar

valores menos dispersos e, para metade dos raios (de 100m a 400m), são os mais altos. Por

outro lado, os embeddings do GeoC2Vec_Abs têm distribuições mais baixas para raios me-

nores. Esse comportamento reflete a relação entre a área absoluta do contexto e a área das

feições.

Em contextos menores, é natural que a densidade de feições seja menor e que a área

das feições seja limitada pelo próprio contexto. Considerando a divisão que ocorre entre

a área de cada feição e a área absoluta do contexto, é provável que os valores resultantes

sejam mais próximos de 0, resultando em poucas replicações no conjunto de treinamento.

Consequentemente, os embeddings capturam menos diferenças contextuais entre os tipos de

POI.

Por outro lado, o modelo relativo sempre considera a soma da área ocupada por todas

as feições do contexto, relacionando essa área com as áreas de cada feição do contexto.

Nesse caso, a divisão que ocorre entre cada feição e a área gera valores que estão mais

uniformemente distribuídos entre 0 e 1. Isso permite que as replicações ocorram de forma a

evidenciar a diferença entre as feições que ocupam mais espaço daquelas que ocupam menos.

O comportamento mencionado anteriormente é mais evidente na distribuição associada

ao raio de 100m. Entretanto, à medida que o raio aumenta, os contextos dos POIs se tornam

naturalmente mais densos e a diferença entre a área absoluta e a área das feições diminui,

uma vez que as feições passam a ser completamente inseridas nos contextos. Isso faz com

que as replicações se tornem mais representativas, permitindo que os embeddings capturem

melhor as diferenças contextuais entre os tipos de POI.

Outro fator que influencia os resultados do modelo absoluto está relacionado aos dados

lineares do OSM (como ruas e avenidas). Para essas feições, não é possível obter suas áreas,

mas apenas seus comprimentos. Conforme mencionado na Seção 5.5.1, foi utilizado o com-

primento máximo de cada feição observado nos contextos. Naturalmente, o resultado da

divisão dependerá da diferença entre o comprimento de uma feição em análise e o compri-

mento máximo daquela feição. Essa divisão pode gerar valores próximos de 0, resultando em

um número menor de replicações no conjunto de treinamento e, consequentemente, impos-

sibilitando os embeddings de capturar com maior precisão as relações contextuais dos POIs.
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Além disso, como não é possível obter as áreas das ruas, existe sempre uma penalização para

o cálculo das feições poligonais, que considera a área da circunferência (π ∗ r2), incluindo

naturalmente a área das ruas e avenidas. No entanto, essa limitação é inerente ao OSM e não

à abordagem utilizada.

Observando os resultados do modelo baseado na distância, percebe-se que as distribui-

ções para todos os valores de raio são inferiores aos dos demais modelos, com exceção do

raio de 800m. Isso sugere que a estratégia de reduzir o valor de β com base na distância re-

sultou na perda de informações sobre as relações contextuais dos tipos de POI com as feições

geográficas.

Esse padrão pode ser atribuído ao decrescimento linear do valor da distância. Nota-se

que o maior número de replicações possíveis ocorre quando uma feição está no centro do

contexto, resultando em uma distância relativa de 0, e o denominador da equação terá valor

1. Para o raio de 100m, os resultados são semelhantes aos do modelo absoluto, pois as

feições não estão completamente inseridas no contexto e são penalizadas quando se afastam

da origem.

No entanto, à medida que o contexto aumenta, apenas as feições muito próximas do cen-

tro são menos penalizadas, enquanto aquelas mais próximas da borda têm maiores reduções

de β. Esse padrão é observado na maioria das distribuições até aproximadamente 700m,

onde os valores permanecem em torno de 78% a 81% de matching (próximos da distribui-

ção de 100m). Esses resultados indicam que a distância não contribuiu significativamente

para que os embeddings incorporassem as similaridades contextuais dos tipos de POI. Além

disso, observa-se que a área das feições já desempenha um papel relacionado à distância. Se

uma feição possui uma grande área de ocupação no contexto, é provável que esteja próxima

ao centro e, portanto, receba um maior número de replicações no conjunto de treinamento.

Analisando as distribuições considerando os valores do parâmetro ω (Figura 6.2),

observa-se que, para o modelo GeoC2Vec_Rel os resultados aumentam à medida que o va-

lor de ω aumenta. Isso sugere que os embeddings produzidos ao considerarem em maior

proporção o espaço ocupado pelas feições são capazes de capturar com mais precisão as

diferenças contextuais entre os tipos de POI, mesmo que haja variação do tamanho do raio.

Por outro lado, as distribuições dos valores que dão mais ênfase à propriedade de ocorrência

das feições apresentam uma dispersão maior, sugerindo que, para diferentes tamanhos de
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raio, os valores variam mais. A mediana de valor mais alto é observada quando ω = 0, 9, ou

seja, quando se considera 90% da proporção do espaço ocupado e 10% das ocorrências das

feições.

Figura 6.2: Resultados dos três modelos GeoContext2Vec na tarefa BHE por valor de ω.

Fonte: Autoria própria

Observando os resultados do modelo GeoC2Vec_Abs, nota-se que as distribuições ten-

dem a diminuir e se tornar mais esparsas quando se considera em maior proporção o espaço

ocupado. Isso está em acordo com a discussão anterior, onde utilizar uma área absoluta na

divisão das áreas de cada feição resulta em valores menores, gerando menos replicações no

conjunto de teste e, consequentemente, fazendo com que os embeddings percam nuances das

diferenças contextuais entre os tipos de POI. Além disso, quando se utiliza 60% ou 100%

do espaço ocupado pelas feições pode-se observar a maior variação dos valores. Isso ocorre,

porque para valores de raio menores, a diferença entre a área das feições e a área absoluta do

contexto possivelmente é maior, gerando essa variação nos resultados. Além disso, é possí-

vel notar que as distribuições, ao considerarem valores mais baixos de ω, sofrem menos com

o problema da divisão pelo valor absoluto da área do contexto.

Por fim, no modelo GeoC2Vec_Dtc, observa-se que as distribuições tendem a ser um
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pouco mais altas para valores elevados de ω, o que mais uma vez destaca a importância do

espaço ocupado pelas feições geográficas na diferenciação contextual dos POIs. Além disso,

nota-se que os intervalos nos quais as distribuições desse modelo se sobrepõem estão na

faixa de 78% a 80%. Isso aponta para o fato de penalizar o valor de β com base na distância.

Em outras palavras, independentemente de considerar a ocorrência das feições ou o espaço

ocupado, os resultados são semelhantes devido às replicações das relações binárias serem

sempre maiores para aquelas próximas à origem do contexto.

A partir das distribuições exibidas nas Figuras 6.1 e 6.2, observa-se interseções entre

os resultados de todos os modelos. Para identificar se existe diferença significativa entre

as distribuições, foi realizado um teste estatístico. Na análise estatística, para comparações

múltiplas, podem ser utilizados testes como ANOVA [16] e Friedman [16]. A aplicação do

teste ANOVA requer que alguns pressupostos sejam atendidos, como homoscedasticidade

e normalidade dos dados, por ser um teste paramétrico. Caso esses pressupostos sejam

violados, testes não paramétricos, como o de Friedman, podem ser empregados.

Antes de realizar o teste estatístico de comparação de diferentes abordagens, é necessá-

rio verificar a normalidade dos dados coletados para determinar qual tipo de teste deve ser

aplicado. Para atestar a normalidade dos dados, realiza-se um teste de hipótese conforme as

seguintes hipóteses:

• H0: A amostra provém de uma população normalmente distribuída.

• H1: A amostra não provém de uma população normalmente distribuída.

Segundo Razali et al. [66], o método Shapiro-Wilk apresenta o melhor desempenho para

diversos tipos de distribuição e tamanhos de amostra. Seguindo um nível de significância de

5% (α = 0, 05), o resultado do teste Shapiro-Wilk retornou p-valores inferiores a 0, 05 para

cada abordagem, fazendo com que a hipótese H0 seja refutada com 95% de confiança para a

amostra específica. Isso demonstra que a amostra não apresenta distribuição normal. Nesse

caso, o teste de Friedman [118] pode ser utilizado.

O resultado do teste de Friedman, com nível de significância de 5% (α = 0, 05), re-

tornou um p-valores inferiores a 0, 05. Constatou-se, portanto, que existe uma diferença

estatisticamente significativa entre as distribuições dos três modelos. Para identificar quais
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distribuições diferem significativamente entre si, foi empregado um teste post hoc de compa-

rações múltiplas. Nesse caso, foi utilizado o teste de Conover com a correção de Bonferroni

(pbon) [57]. Os resultados do teste de Conover estão resumidos na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Resultado do teste de Conover para as distribuições da tarefa BHE.

Modelos pbon

GeoC2Vec_Rel GeoC2Vec_Abs 0,185

GeoC2Vec_Rel GeoC2Vec_Dtc < 0,001

GeoC2Vec_Abs GeoC2Vec_Dtc < 0,001

O valor de pbon para a comparação entre GeoC2Vec_Rel e GeoC2Vec_Abs é maior que

0, 05. Isso indica que não existe diferença estatisticamente significativa entre essas distri-

buições. Em outras palavras, os embeddings produzidos com o modelo relativo e o modelo

absoluto apresentam resultados estatisticamente equivalentes. Esse comportamento pode ser

atribuído à maneira similar de calcular a proporção de espaço ocupado, utilizando a área

das feições sem penalização. Apesar de o modelo GeoC2Vec_Abs ter resultados um pouco

inferiores ao modelo GeoC2Vec_Rel quando o raio é menor, os resultados se equiparam para

contextos de raio maior.

Considerando os valores de pbon entre o modelo GeoC2Vec_Dtc e os demais, percebe-

se que eles são menores que 0, 05. Isso indica que as distribuições apresentam diferenças

estatisticamente significativas. Apesar dessa diferença, essa abordagem ainda produziu re-

sultados com cerca de 81% de matching com a opinião das pessoas.

A tarefa BHE também foi realizada utilizando os embeddings gerados pelos baselines.

Assim como o GeoContext2Vec, o ITDL utiliza um parâmetro σ para ponderar as proprie-

dades de unicidade e popularidade dos POIs. A Figura 6.3 ilustra a distribuição dos valores

ao longo dos raios para o ITDL.

Analisando as distribuições, observa-se que, para um raio de 100m, há uma convergên-

cia dos resultados obtidos com os embeddings em torno de 80% a 84% de matching com a

opinião dos participantes da tarefa. Isso sugere que as relações contextuais de vizinhança

dos POIs refletem a similaridade de seus tipos. Além disso, à medida que o valor do raio au-

menta, os resultados diminuem quase linearmente. Isso sugere que as diferenças contextuais
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Figura 6.3: Resultados do ITDL na tarefa BHE por valor de raio.

Fonte: Autoria própria

dos POIs são mais evidentes quando se utiliza poucos vizinhos, uma vez que em 100m não

há uma densidade muito alta de POIs no contexto.

Observando as distribuições em função de σ (Figura 6.4), pode-se perceber que os resul-

tados aumentam à medida que σ aumenta. As distribuições ao longo de σ apresentam valores

próximos devido à queda linear dos valores de matching quando o raio do contexto cresce.

Apesar disso, é possível perceber que considerar mais a popularidade (dada pelos check-ins,

faz com que os embeddings dos tipos de POI capturem com mais precisão as diferenças

contextuais. Em outras palavras, os tipos mais similares tendem a apresentar proporções de

check-ins similares. Nesse caso, com σ = 1, 0, foi alcançado uma mediana em torno de 75%.

Após analisar as distribuições, foi selecionado o GeoC2Vec_Rel, pois apresentou o me-

lhor desempenho. Além disso, para o parâmetro ω, observou-se que o melhor resultado

ocorre quando se considera 90% do espaço ocupado pelas feições para a produção do con-

junto de treinamento (ω = 0, 9). No caso do ITDL, foi escolhido o valor σ = 1, 0. Também

foi realizada a tarefa utilizando os embeddings do Shortest Path. Os resultados dessas abor-

dagens estão na Figura 6.5.

Observando os resultados apresentados na Figura 6.5, é possível notar que os embed-

dings produzidos com o GeoContext2Vec alcançaram os melhores resultados de matching,

conseguindo diferenciar com mais precisão os tipos de POI. Esse resultado demonstra que

as relações contextuais dos tipos de POI com as feições geográficas refletem a similaridade
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Figura 6.4: Resultados do ITDL na tarefa BHE por valor de σ.

Fonte: Autoria própria

Figura 6.5: Resultados da tarefa BHE por valor de raio para todos os modelos.

Fonte: Autoria própria

dos tipos. Além disso, mesmo com o aumento do raio, é possível perceber certa estabili-

dade nos resultados do GeoContext2Vec. Também é notável que os resultados obtidos com

os embeddings do Shortest Path são similares aos resultados do ITDL. Isso demonstra que,

mesmo considerando apenas a vizinhança mais próxima e descartando outras informações,

como check-in, ainda existe alguma relação entre as diferenças dos tipos de POI e as relações

contextuais de vizinhança dos POIs.
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Os resultados do GeoContext2Vec demonstraram que os embeddings gerados a partir das

relações contextuais com as feições geográficas possibilitam uma melhor diferenciação dos

tipos de POI, com matching de 84% com a opinião dos voluntários. A partir disso, foi reali-

zada a concatenação desses embeddings com os embeddings dos baselines, visando analisar

se a combinação considerando diferentes aspectos permite a diferenciação dos tipos de POI

com melhor precisão. Como os embeddings apresentam tamanhos diferentes (70 para os

baselines e 280 para o GeoContext2Vec), foi utilizado o método PCA (Principal Compo-

nent Analysis), que é uma técnica de redução de dimensionalidade amplamente utilizada no

contexto de embeddings [1]. Nesse caso, reduziu-se os embeddings do GeoContext2Vec de

280 dimensões para 70 dimensões. Dessa forma, o cálculo da similaridade do cosseno não é

influenciado por conta de dimensões de tamanho diferentes. É importante frisar que o uso de

técnicas de redução de dimensionalidade acarretam em perdas naturais de informações dos

embeddings, podendo fazer com que os resultados dessa tarefa sejam menos precisos. Os

resultados estão ilustrados nas Figuras 6.6a e 6.6b.

Observando os resultados das combinações do GeoContext2Vec com os dois baselines,

é evidente que, para todos os valores de raio, os resultados combinados superaram os base-

lines. Isso indica que as feições geográficas, quando combinadas com a vizinhança de POIs,

permitem uma melhor diferenciação dos tipos do que apenas utilizar a vizinhança de POIs.

Além disso, percebe-se que para valores menores de raio os resultados são próximos ou

iguais ao GeoContext2Vec. Isso aponta que as relações contextuais dos POIs com as feições

geográficas variam menos do que as relações de vizinhança dos POIs. Porém, quando o raio

aumenta, é possível perceber que a combinação das informações permite uma diferenciação

de tipos ainda melhor que apenas o GeoContext2Vec. Esse resultado sugere que, em raios

maiores, as diferenças contextuais das feições geográficas do contexto dos POIs é menos

evidente. Porém, a vizinhança de POIs aponta a melhor a diferença entre os POIs. Conside-

rando o resultado máximo, a combinação dos embeddings alcançou aproximadamente 86%

de matching, sendo o melhor resultado entre todos os modelos.

6.1.2 BHE com DistilBert

Um dos objetivos desta pesquisa é investigar se embeddings produzidos com modelos mais

recentes, como o BERT, conseguem capturar com maior precisão as relações contextuais dos
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(a) GeoContext2Vec concatenado com ITDL.

(b) GeoContext2Vec concatenado com Shortest Path.

Figura 6.6: Combinação dos embeddings do GeoContext2Vec com os embeddings dos base-

lines.
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tipos de POI. Nesse caso, considerando os resultados obtidos com o Word2Vec, foram sele-

cionados os conjuntos de treinamento dos melhores modelos do GeoContext2Vec, ITDL e

Shortest Path para treinamento no DistilBert conforme descrito na Seção 4.4. O treinamento

de todos os possíveis conjuntos de dados (99 conjuntos para o GeoContext2Vec e ITDL)

demanda uma quantidade de tempo considerável, devido o treinamento com o DistilBert ser

mais custoso que o treinamento com o Word2Vec. A Figura 6.7 ilustra os resultados ob-

tidos utilizando os embeddings dessas abordagens na tarefa BHE em comparação com os

embeddings do Word2Vec.

Figura 6.7: Resultados da tarefa BHE por valor de raio para todos os modelos utilizando

Word2Vec e DistilBert.

Fonte: Autoria própria

De maneira geral, é possível notar que os embeddings produdizos com o DistilBert e

GeoContex2Vec atingiram os melhores resultados para todos os valores de raio. Seu valor

máximo está em torno de 94% de matching com a opinião dos voluntários. Além disso, seu

valor mínimo está em torno de 85%, sendo superior ao todos os demais métodos. A partir

desse resultado, pode-se afirmar que os embeddings produzidos por esse modelo, se mostram

mais robustos e capturam com maior precisão, as diferenças contextuais dos tipos de POI que

utilizam feições geográficas.

Em contrapartida, os embeddings produzidos com os conjuntos de treinamento do
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ITDL e Shortest Path demonstraram desempenho abaixo dos embeddings produzidos com o

Word2Vec. Nesse caso, os resultados chegam a no máximo empatar (raio de 400m e 600m)

com os valores do Word2Vec. Além disso, os embeddings do ITDL configuram resultados

ainda menores que os embedings do Shortest Path.

Acredita-se que esse resultado decorre da maneira como os documentos de treinamento

são estruturados, e não do modelo em si. Os documentos do GeoContext2Vec associam

uma feição do contexto a todos os tipos de POI relacionados a ela em um único documento.

Assim, é provável que a feição tenha atuado como uma ponte, exercendo a mesma “função

no texto” para o modelo associar todos os tipos de POI do documento entre si. Em cada

documento, a feição sempre é a segunda palavra da frase. No entanto, nos documentos que

utilizam apenas tipos de POI, os embeddings não capturaram com precisão as diferenças

contextuais da mesma maneira que o Word2Vec. Acredita-se que, como os tipos podem

ser tanto a primeira palavra quanto a segunda, o modelo confundiu sua “função no texto”

no documento1. Outro ponto a ser mencionado é que o DistilBert é pré-treinado em textos

anteriores e possui conhecimento prévio dos tipos de POI de forma inerente. No entanto, cor-

relacionar diretamente esses tipos não melhorou significativamente a capacidade do modelo

de discernir suas relações contextuais.

Por outro lado, é improvável que os textos anteriores usados para treinar o DistilBert

associem explicitamente os tipos de POI com feições geográficas. Portanto, aproveitar o co-

nhecimento prévio dos tipos de POI incorporando informações sobre feições geográficas re-

sultou em um desempenho superior para o DistilBert treinado com o conjunto de treinamento

do GeoContext2Vec. Portanto, acredita-se que são necessários estudos mais aprofundados

sobre como um documento de treinamento deve ser gerado nesse caso.

Assim como nos embeddings do Word2Vec, foi realizado a concatenação entre os embed-

dings do GeoContext2Vec DistilBert e do ITDL e Shortest Path Word2Vec, visando analisar

se ocorre melhoria na diferenciação dos tipos de POI. Também foi empregado o PCA para

reduzir a dimensão dos embeddings do DistilBert de 3072 para 70. Os resultados são apre-

sentados na Figura 6.8.

A partir dos resultados, é evidente que houve um aumento nos valores de matching em

1Além de pares de palavras por sentença, na geração dos documentos foi investigado manter apenas uma

palavra por frase utilizando o separador [SEP]. Entretanto, os resultados foram similares.
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(a) GeoContext2Vec DistilBert concatenado com ITDL Word2Vec.

(b) GeoContext2Vec DistilBert concatenado com Shortest Path Word2Vec.

Figura 6.8: Combinação dos embeddings do GeoContext2Vec com os embeddings dos base-

lines na tarefa BHE.
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relação a todos os modelos. Os embeddings combinados entre o GeoContext2Vec e o ITDL

alcançaram uma conformidade máxima aproximada de 98% (no raio de 200m) de matching

com a opinião dos voluntários. A combinação entre o GeoContext2Vec e o Shortest Path

alcançou uma conformidade máxima aproximada de 96% (no raio de 200m). Esses resul-

tados demonstram que POIs que apresentam tipos com funções semelhantes, apresentam

relações contextuais com as feições geográficas e vizinhança de POIs similares. Ou seja,

existe um indicativo de que o contexto de tipos com funções similares possua padrões de

feições geográficas e de vizinhos que se assemelham.

6.2 Análise de Similaridade com RHE

Esta seção apresenta os resultados da utilização dos embeddings do GeoContext2Vec e dos

baselines na tarefa RHE, explorando se os valores de similaridade entre os tipos de POI

fornecidos pelo cálculo do cosseno refletem os valores de similaridade indicados por pessoas.

Também foi investigado como as propriedades espaciais afetam os valores de similaridade.

Além disso, foi analisado se os modelos mais recentes apresentam valores de similaridade

mais próximos ao indicado por pessoas do que os modelos clássicos de PLN.

6.2.1 RHE com Word2Vec

Para esta tarefa, foram calculados a similaridade do cosseno entre os pares de tipos de POI

do conjunto de teste. A partir dos valores definidos pelos participantes, calculou-se a cor-

relação de Spearman, para identificar se os valores de similaridade obtidos com os embed-

dings refletem os valores de similaridades conforme a opinião humana. Os resultados obti-

dos nessa tarefa, para os três modelos GeoContext2Vec (GeoC2Vec_Rel, GeoC2Vec_Abs e

GeoC2Vec_Dtc) e os diferentes valores de raio estão presentes na Figura 6.9.

A partir dos resultados, observa-se uma correlação em torno de 57% entre os valores de

similaridade do cosseno e as valores atribuídos pelas pessoas. Isso aponta que, quando os

valores de similaridade atribuídos pelas pessoas aumentam ou diminuem, os valores calcula-

dos pelo cosseno também aumentam ou diminuem com uma correlação forte. Com base no

conjunto de teste construído (ver Apêndice A), pode-se afirmar que quando os tipos de POI

têm funções semelhantes, os valores de similaridade são mais altos, enquanto que, quando os
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Figura 6.9: Resultados dos três modelos GeoContext2Vec na tarefa RHE por valor de raio

para todos os modelos.

Fonte: Autoria própria

tipos possuem funções diferentes, os valores são mais baixos. Uma análise dos valores dos

modelos GeoC2Vec_Rel e GeoC2Vec_Abs sugere que POIs que possuem tipos com funções

semelhantes também compartilham padrões geográficos similares. Por exemplo, é comum

que estabelecimentos que vendem comida disponham de estacionamento para clientes, en-

quanto postos de gasolina tendem a estar localizados perto de grandes vias e cruzamentos.

Ao analisar os valores de correlação em relação ao aumento do raio, é observado um

decréscimo. Intuitivamente, à medida que o raio aumenta, os contextos dos tipos de POI

se tornam mais semelhantes devido ao compartilhamento de feições. Como resultado, a

similaridade do cosseno tende a apresentar valores cada vez mais próximos para os diferentes

tipos de POI e a correlação com a opinião humana diminui.

Ao analisar as distribuições da correlação por valor de ω, nota-se que os resultados dos

modelos GeoC2Vec_Rel e GeoC2Vec_Abs apresentam extensões praticamente idênticas (Fi-

gura 6.10). No entanto, elas são um pouco menos dispersas para valores mais altos de ω.

Isso sugere que as ocorrências das feições geográficas nos contextos dos POIs que possuem

tipos com funções relacionadas são mais padronizadas do que as áreas ocupadas por essas

feições. Por exemplo, é comum que lugares que vendem comida tenham estacionamentos em
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seus contextos, mas o tamanho desses estacionamentos pode variar de acordo com o porte

do estabelecimento. Essa variação é refletida nas distribuições.

Figura 6.10: Resultados dos três modelos GeoContext2Vec na tarefa RHE por valor de ω

para todos os modelos.

Fonte: Autoria própria

No que diz respeito ao modelo GeoC2Vec_Dtc, observa-se que a distribuição tende a di-

minuir à medida que o valor de ω aumenta. Isso denota que a distância tem um impacto maior

no atributo SP do que no atributo OP . Em outras palavras, penalizar mais as ocorrências

tem menos impacto na correlação do que penalizar o espaço ocupado por uma feição com

base na distância. No entanto, como mencionado anteriormente, a redução da quantidade de

relações binárias causada pela distância faz com que os embeddings incorporem menos as

diferenças contextuais dos POIs.

Considerando as interseções nas distribuições entre os três modelos demonstrados nas

Figuras 6.9 e 6.10, foi realizado um teste estatístico para averiguar a existência de diferenças

estatisticamente significativas. Para esse teste, a mesma hipótese da tarefa BHE foi admitida,

ou seja, que a amostra provém de uma população normalmente distribuída (H0). Nesse caso,

o teste Shapiro-Wilk retornou p-valores abaixo de 0, 05 para cada abordagem. Portanto, a

hipótese nula é refutada com 95% de confiança para a amostra utilizada, indicando que um

teste não paramétrico pode ser aplicado, como o teste de Friedman.
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Tabela 6.2: Resultado do teste de Conover para as distribuições da tarefa RHE.

Modelos pbon

GeoC2Vec_Rel GeoC2Vec_Abs 0,359

GeoC2Vec_Rel GeoC2Vec_Dtc < 0,001

GeoC2Vec_Abs GeoC2Vec_Dtc < 0,001

O resultado do teste de Friedman, com nível de significância de 5% (α = 0, 05), retornou

um p-valor menor que 0, 05. Isso demonstra que existe uma diferença estatisticamente signi-

ficativa entre as distribuições dos três modelos. Para identificar quais distribuições diferem

significativamente entre si, foi empregado o teste de Conover com a correção de Bonferroni.

Os resultados desse teste estão resumidos na Tabela 6.2.

A partir do teste de Conover, observa-se que o pbon dos modelos GeoC2Vec_Abs e

GeoC2Vec_Rel é maior que 0, 05, demonstrando que não existe diferença estatisticamente

significativa entre as distribuições desses dois modelos. No entanto, os embeddings do mo-

delo GeoC2Vec_Dtc mostram uma correlação significativamente inferior a 0, 05. Isso está

alinhado com as discussões apresentadas na tarefa BHE, uma vez que a decisão de penali-

zar as feições mais distantes da origem resulta em menos replicações das demais feições,

levando os embeddings a não capturarem as diferenças contextuais dos tipos de POI.

Considerando os baselines, também foram utilizados os embeddings do ITDL e do Shor-

test Path na tarefa RHE. A Figura 6.11 ilustra os resultados obtidos com o ITDL para todos

os valores de raio. Nesse caso, é possível perceber uma correlação máxima em torno de 65%

para o melhor resultado (100m). Assim como no GeoContext2Vec, as relações contextuais

de vizinhança refletem os níveis de similaridade entre tipos que possuem a mesma função.

Em outras palavras, POIs que possuem tipos que apresentam funções semelhantes tendem

a possuir vizinhanças semelhantes. Além disso, os valores de correlação diminuem à me-

dida que o raio aumenta, pois ao considerar contextos maiores, os POIs passam a ter muitas

interseções.

Analisando os resultados agrupados por valor de σ, nota-se que as distribuições mais

altas estão associadas aos valores mais elevados de σ (Figura 6.12). Isso sugere que, além

de POIs que têm tipos com funções semelhantes compartilharem vizinhanças semelhantes, a

quantidade de check-ins presentes nos POIs vizinhos também é similar.
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Figura 6.11: Resultados da tarefa RHE por valor de raio para o ITDL.

Fonte: Autoria própria

Figura 6.12: Resultados da tarefa RHE por valor de σ para o ITDL.

Fonte: Autoria própria

Definindo as melhores configurações para os modelos GeoContext2Vec (ω = 0, 9) e

ITDL (σ = 1, 0), os embeddings do Shortest Path também foram aplicados à mesma tarefa.

Os resultados dos embeddings dos três modelos estão na Figura 6.13. A partir dos gráficos

apresentados na figura, observa-se que os modelos que consideram a vizinhança apresentam

uma correlação mais alta do que os modelos que consideram as feições do contexto. Nesse

caso, o ITDL apresentou a maior correlação com um valor de ρ = 66%, o Shortest Path com

ρ = 64%, e o GeoContext2Vec com ρ = 59%.



6.2 Análise de Similaridade com RHE 95

Figura 6.13: Resultados da tarefa RHE por valor de raio para o todos os modelos.

Fonte: Autoria própria

Mesmo com valores ligeiramente inferiores de correlação, esse resultado demonstra que

os POIs compartilham mais as feições geográficas do que a vizinhança com outros POIs.

Intuitivamente, é comum encontrar prédios, ruas, sinais e outras feições no contexto da mai-

oria dos POIs. Por outro lado, é mais provável que uma vizinhança de POIs mude mais a

depender do local. Apesar disso, os resultados do GeoContext2Vec apresentaram valores

competitivos com o Shortest Path, sugerindo que as feições do contexto dos POIs também

refletem a similaridade de seus tipos.

Também foi investigado o comportamento da correlação quando os embeddings pro-

duzidos com o GeoContext2Vec são concatenados com os embeddings dos baselines. A

Figura 6.14 ilustra os resultados.

É observável que os embeddings combinados do GeoContext2Vec e ITDL apresentam

melhoria em todos os valores de raio em relação aos demais modelos. Isso sugere que, POIs

que possuem tipos com função similar, possuem ao mesmo tempo, padrões de feições geo-

gráficas e de POIs vizinhos. A combinação do GeoContext2Vec com o ITDL alcançou uma

correlação máxima de 70% e a combinação com o Shortest Path alcançou uma correlação

máxima de 65%. Além disso, conforme o raio aumenta, a correlação cai, pois intuitivamente,

à medida que o contexto cresce, todos os POIs passam a compartilhar as feições geográficas
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(a) GeoContext2Vec concatenado com ITDL.

(b) GeoContext2Vec concatenado com Shortest Path.

Figura 6.14: Combinação dos embeddings do GeoContext2Vec com os embeddings dos ba-

selines na tarefa RHE.
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e outros POIs da vizinhança, torando-se assim menos diferentes.

6.2.2 RHE com DistilBert

Conforme mencionado na Subseção 6.1.2 foram gerados embeddings utilizando o DistilBert.

Nesta tarefa, foram empregados apenas os embeddings produzidos com o GeoContext2Vec,

pois os embeddings gerados com os conjunto de treinamento dos baselines não apresentaram

resultado satisfatório na tarefa BHE. A Figura 6.15 ilustra os resultados alcançados.

Figura 6.15: Resultados da tarefa RHE por valor de raio para o todos os modelos utilizando

Word2Vec e DistilBert.

Fonte: Autoria própria

Os resultados obtidos demonstram que os embeddings produzidos com o GeoCon-

text2Vec DistilBert superam os demais modelos para todos os valores de raio, exceto para

o raio de 100m. O melhor resultado alcançou a marca de 72% de correlação, superando o

ITDL que atingiu no máximo 66% de correlação. Essa superioridade dos embeddings pode

ser atribuída à robustez do DistilBert em capturar as nuances das relações contextuais entre

os tipos de POI e as feições geográficas. Mesmo que muitas vezes os contextos compar-

tilhem as mesmas feições, as replicações geradas considerando as propriedades de espaço

ocupado e ocorrência são melhor percebidas pelo DistilBert do que pelo Word2Vec.
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Também foram analisados os resultados das combinações dos embeddings do GeoCon-

text2Vec DistilBert com os baselines. Os resultados são apresentados na Figura 6.16.

(a) GeoContext2Vec DistilBert concatenado com ITDL.

(b) GeoContext2Vec DistilBert concatenado com Shortest Path.

Figura 6.16: Combinação dos embeddings do GeoContext2Vec Distlibert com os embed-

dings dos baselines na tarefa RHE.

Observando a correlação das combinações, é possível afirmar que os resultados foram

superiores aos baselines para maioria dos valores de raio (exceto para o Shortest Path em

200m). Esses são resultados são novamente atribuídos à capacidade do DistilBert em perce-

ber as nuances contextuais das feições geográficas e dos tipos de POI. Além disso, conforme

discutido anteriormente, os resultados dos modelos combinados demonstram que POIs que
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possuem tipos com funções semelhantes, tendem a apresentar padrões geográficos e de vizi-

nhança semelhantes. Desse modo, o valor de similaridade entre tipos com funções equiva-

lentes é mais alto do que o valor de similaridade entre tipos com funções diferentes. Nesse

caso, o resultado máximo obtido partiu do GeoContext2Vec combinado com o ITDL que

alcançou ρ = 73%.

6.3 Análise de Similaridade Hierárquica

Ainda com o intuito de identificar se as relações contextuais dos tipos de POI com as feições

geográficas refletem a similaridade dos tipos, foi realizada uma análise de similaridade con-

siderando a hierarquia dos POIs (fornecida pelo Yelp) e a similaridade dos tipos obtidos por

meio dos embeddings. Conforme demonstrado na Seção 5.3, foram gerados ranques utili-

zando os métodos de Wu e Palmer [96] e Leacock & Chodorow [35]. Os ranques produzidos

utilizando os dois métodos foram iguais, pois eles se baseiam na distância dos termos dentro

da hierarquia. Nesse caso, os resultados que serão debatidos valem para ambos. A seguir são

discutidos os resultados obtidos com o Word2Vec e com o DistilBert.

6.3.1 MRR com Word2Vec

Considerando o ranque dado pela similaridade do cosseno entre os embeddings dos modelos,

foi calculado o MRR para cada tipo de POI em relação aos ranques da hierarquia conside-

rando o primeiro lugar do ranque. A Figura 6.17 ilustra os resultados de MRR para todos os

modelos GeoContext2Vec (GeoC2Vec_Rel, GeoC2Vec_Abs e GeoC2Vec_Dtc).

As distribuições obtidas demonstram que, para todos os tipos de POI que possuem em-

beddings, o tipo hierarquicamente mais similar fica em média próximo da segunda posição

do ranque (40% a 48%). Esse resultado sugere que tipos de POI hierarquicamente irmãos

também apresentam similaridade considerando as relações contextuais com as feições geo-

gráficas do contexto de seus POIs.

Analisando-se cada modelo GeoContext2Vec, os resultados convergem com os das tare-

fas BHE e RHE. Ou seja, o modelo GeoC2Vec_Rel apresenta as distribuições mais altas para

raios pequenos, e apresenta uma distribuição equivalente ao GeoC2Vec_Abs para valores de

raio maiores. Como discutido anteriormente, esse modelo sofre menos com as diferenças
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Figura 6.17: Resultados de MRR dos três modelos GeoContext2Vec por valor de raio.

Fonte: Autoria própria

entre as áreas das feições geográficas e a área absoluta do contexto geográfico. Entretanto,

mesmo que o modelo GeoC2Vec_Abs sofra com essa diferença, ainda sim apresenta resulta-

dos similares ao GeoC2Vec_Abs.

Em relação ao GeoC2Vec_Dtc, o comportamento se assemelha aos resultados do BHE e

RHE. Quando o raio do contexto é pequeno, os embeddings desse modelo que são penali-

zados pela distância, não conseguem perceber com mais eficiência as diferenças contextuais

dos tipos. Esse comportamento vai se amenizando à medida que o raio cresce, pois as fei-

ções mais próximas são menos penalizadas, e permitem ao modelo perceber mais diferenças

contextuais dos tipos. Esse modelo alcançou distribuições mais altas que os demais modelos

nos raios de 400m à 700m. Mesmo assim, existem muitas interseções entre as distribuições

dos três modelos para raios a partir de 400m.

Analisando as distribuições para cada valor de ω (Figura 6.18), percebe-se que o modelo

GeoC2Vec_Abs apresenta distribuições mais concentradas que os demais modelos, e a dis-

tribuição tende a reduzir à medida que ω aumenta. Isso indica que utilizar mais o espaço

ocupado pelas feições faz com que os embeddings produzidos com esse modelo não apre-
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sentem um tipo irmão como o mais similar próximo ao topo de seu ranque. Esse resultado

reflete os pontos já discutidos sobre como esse modelo relaciona a área das feições com a

área absoluta da geometria do contexto dos POIs, e considerar ω maior faz com que o espaço

seja mais considerado e consequentemente produza relações binários menos uniformes.

Figura 6.18: Resultados de MRR para os três modelos GeoContext2Vec por valor de ω.

Fonte: Autoria própria

Um comportamento similar é observado na distribuição do modelo GeoC2Vec_Rel. Ou

seja, as distribuições diminuem um pouco à medida que ω cresce. Esse resultado aponta que

os tipos irmãos na hierarquia tendem a apresentar padrões de ocorrência mais similares do

que padrões de espaço das feições. Esse comportamento também foi observado na tarefa

RHE. Entretanto, existe uma interseção entre todas as distribuições independentemente do

valor de ω.

Os resultados do modelo GeoC2Vec_Dtc apresentaram comportamento menos uniforme

para os diferentes valores de ω. Acredita-se que essa variação ocorra devido à os valores das

distribuições para os diferentes raios utilizados. Entretanto, é possível observar que todas

as distribuições desse modelo estão mais abaixo. Os resultados do teste estatístico foram os

mesmos para os valores dos modelos distribuídos por raio.
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Considerando as interseções existentes entre as distribuições dos três modelos, foi veri-

ficado se existe diferença estatística significativa entre elas. Inicialmente testou-se a norma-

lidade dos dados a partir do teste Shapiro-Wilk para averiguar a hipótese H0. Nesse caso,

o teste Shapiro-Wilk retornou p − valores abaixo de 0, 05 para uma das abordagem. Logo,

a hipótese nula é refutada com 95% de confiança para a amostra utilizada, indicando que

deve-se empregar um teste não paramétrico (como o teste de Friedman).

O resultado do teste de Friedman, com nível de significância de 5% (α = 0, 05), retor-

nou um p-valor igual a 0, 119. Isso demonstra que não existe uma diferença estatisticamente

significativa entre as distribuições dos três modelos. Esse resultado é principalmente eviden-

ciado para valores de raio maiores que 400m.

Aplicando os embeddings do ITDL na mesma tarefa, percebe-se que esse modelo obteve

uma média de MRR de aproximadamente 50% (conforme ilustrado na Figura 6.19). Isso

ponta que, em média, os tipos hierarquicamente similares ocupam a segunda posição con-

forme a similaridade do cosseno. Ou seja, as relações contextuais de vizinhança de POI

também indicam a similaridade hierárquica dos POIs. Além disso, a variação da distribuição

de acordo com os raios não apresentou tanta divergência, sinalizando que tal variação esteja

mais associada às ocorrências e check-ins do que a vizinhança em si.

Figura 6.19: Resultados de MRR por valor de raio para o ITDL.

Fonte: Autoria própria

Analisando as distribuições obtidas para cada valor de σ (Figura 6.20), percebe-se que

os valores caem à medida que σ aumenta. Isto indica que, a informação de popularidade
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(check-ins), faz com que a similaridade do cosseno aponte outros tipos como mais similares

e estes não são necessariamente os mais similares pela hierarquia. Esse resultado reflete a

própria configuração de vizinhança dos POIs. Como exemplo, é possível que shoppings e

restaurantes sejam vizinhos e apresentem muitos check-ins registrados. Entretanto, hierar-

quicamente falando, esses tipos não são os mais similares pois estão em ramos diferentes da

hierarquia.

Figura 6.20: Resultados de MRR por valor de σ para o ITDL.

Fonte: Autoria própria

Empregando os embeddings das melhores distribuições (GeoContext2Vec com ω = 0, 2

e ITDL com σ = 0, 0), juntamente com os embeddings produzidos com o Shortest Path,

observa-se que o ITDL apresenta o melhor resultado (Figura 6.21). Este método não se

limita apenas à vizinhança de POIs, mas também utiliza informações de unicidade (raridade

do tipo) e popularidade para replicar as relações binárias no conjunto de treinamento. Isso

mostra que as relações contextuais de vizinhança dos POIs também refletem a similaridade

presente na hierarquia. Especificamente, a raridade (dada por σ = 0, 0) dos tipos indicam

com maior precisão a similaridade presente na hierarquia. Além disso, percebe-se que o

resultado do Shortest Path, baseado exclusivamente na vizinhança, tem o pior desempenho

apontando o benefício das estratégias utilizadas no ITDL. Os resultados do GeoContext2Vec

permanecem competitivos, estando acima dos resultados do Shortest Path e sugerem que as

relações contextuais dos tipos de POI com as feições geográficas refletem em certo grau a

similaridade dos tipos considerando a hierarquia.
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Figura 6.21: Resultados de MRR por valor de raio para todos os modelos.

Fonte: Autoria própria

Assim como nas tarefas, BHE e RHE, realizou-se a concatenação dos embeddings produ-

zidos com o GeoContext2Vec para analisar se existe melhoria nos resultados de MRR dessa

tarefa. Os resultados dessa combinação são ilustrados na Figura 6.22.

Os resultados da combinação do GeoContext2Vec com o Shortest Path mostraram uma

melhoria em relação ao desempenho do Shortest Path isolado. No entanto, essa combinação

não superou o GeoContext2Vec, alcançando no máximo resultados equivalentes para alguns

valores de raio. Isso sugere que a vizinhança de POIs por si só não reflete tão bem a simila-

ridade hierárquica. No entanto, ao combinar essa informação com as feições geográficas do

contexto, as similaridades contextuais entre os tipos de POI tornaram-se mais alinhadas com

a hierarquia. Por outro lado, os resultados da combinação do GeoContext2Vec com o ITDL

não apresentaram melhoria, com desempenho inferior aos demais modelos, especialmente

para raios menores. Esse resultado sugere que a propriedade de unicidade do ITDL revela

que os POIs hierarquicamente relacionados tendem a ser únicos no contexto, independente-

mente das feições geográficas.
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(a) GeoContext2Vec concatenado com ITDL.

(b) GeoContext2Vec concatenado com Shortest Path.

Figura 6.22: Resultado MRR da combinação dos embeddings do GeoContext2Vec com os

embeddings dos baselines.
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6.3.2 MRR com DistilBert

Aplicando os embeddings do GeoContext2Vec obtidos com o DistilBert (Figura 6.23),

observa-se que os valores de MRR são superiores a todos os outros métodos, alcançando

um máximo de 61%. Isso sugere que o tipo de POI mais similar, considerando a simila-

ridade do cosseno, varia entre a primeira e segunda posição no ranking hierárquico. Esse

resultado é atribuído ao conhecimento prévio do modelo relação aos tipos de POI e também

à capacidade do DistilBert de capturar nuances contextuais relacionadas às feições geográfi-

cas do contexto dos POIs, tornando esse modelo muito mais eficaz em discernir as diferenças

e similaridades contextuais entre os tipos de POI.

Figura 6.23: Resultados de MRR por valor de raio para todos os modelos e GeoContext2Vec

DistilBert.

Fonte: Autoria própria

Concatenando os embeddings do GeoContext2Vec DistilBert com os embeddings dos de-

mais modelos (Figura 6.24), observa-se que os resultados dos modelos concatenados foram

superiores aos resultados dos dois baselines. No entanto, em nenhum caso, os resultados su-

peraram os embeddings do GeoContext2Vec isolado. Esse resultado reforça a superioridade

do DistilBert em gerar embeddings mais robustos, capazes de capturar a relação contextual

dos tipos de POI com as feições geográficas de maneira mais precisa. Além disso, tal resul-

tado demonstra também que o conhecimento prévio do modelo, juntamente com as relações
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contexuais dos tipos com as feições geográficas, refletem a similaridade de tipos presente na

hierarquia.

(a) GeoContext2Vec DistilBert concatenado com ITDL.

(b) GeoContext2Vec DistilBert concatenado com Shortest Path.

Figura 6.24: Resultado MRR da combinação dos embeddings do GeoContext2Vec DistilBert

com os embeddings dos baselines.

6.4 Visualização dos Embeddings

Entre os modelos investigados nesta pesquisa, optou-se por gerar a visualização dos em-

beddings do ITDL, por terem os melhores resultados nas tarefas anteriores utilizando a vizi-

nhança de POIs, e do GeoContext2Vec DistilBert, por ter apresentado os melhores resultados
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em todas as tarefas. A Figura 6.25 ilustra o resultado da redução para os embeddings do Ge-

oContext2Vec DistilBert.

Figura 6.25: Visualização 2D dos embeddings do GeoContext2Vec DistilBert.

Fonte: Autoria própria

Observando-se os embeddings no espaço bidimensional, é possível notar que existem

grupos bem definidos para várias categorias. No lado esquerdo da figura, percebe-se pon-

tos vermelhos e laranja claro próximos. Esses pontos são embeddings de tipos de POI que

são filhos das categorias Restaurants e Food. As duas categorias fazem referência à

lugares que vendem alimentos. Entre os filhos da primeira categoria, estão os vários tipos

de restaurantes registrados pelo Yelp, como Chinese, French, entre outros2. A segunda

categoria apresenta tipos como Coffee & Tea, Churros, entre outros. Essa proximi-

dade na visualização sugere que POIs que possuem esses tipos filhos dessas categorias são

similares em relação às feições geográficas do contexto. Ou seja, diferentes tipos de res-

taurante tendem a apresentar os mesmos padrões de feições no contexto, assim como locais

que vendem certos tipos de comida. Além disso, a proximidade entre os embeddings das

duas categorias ocorre porque, em alguns casos, o mesmo POI pode assumir tipos das duas

categorias simultaneamente, pois restaurantes vendem comida.

Um pouco mais ao centro, percebe-se um grupo de pontos amarelos e um pequeno grupo

de pontos lilás. Esses dois grupos são formados pelos embeddings dos tipos filhos das ca-

tegorias Beauty & Spas e Health & Medical. A primeira categoria agrupa tipos

2Disponível em https://docs.developer.yelp.com/docs/resources-categories. Acesso em 20 de maio de 2024.
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relacionados a serviços de beleza como Hair Salons e Barbers. Porém, ela também

possui tipos que associam beleza à saúde, como Medical Spas, entre outros. A segunda

categoria abrange todos os tipos relacionados a serviços médicos e de saúde, comportando

tipos como Dentists, Acupuncture, Saunas, entre outros. A proximidade dos pon-

tos dessas categorias revela que POIs que possuem tipos filhos dessas categorias apresentam

similaridade em relação às feições geográficas de seus contextos. Além disso, não há tan-

tos POIs compartilhando os tipos das duas categorias, como ocorre com os tipos filhos de

Restaurants e Food. A proximidade dos pontos aponta que, de fato, há uma similari-

dade contextual dos POIs que possuem esses tipos.

A parte superior da figura revela um grupo de pontos verdes. Essa cor faz referência à

categoria Shopping. Essa categoria agrupa tipos de POIs que indicam diversos serviços de

venda, como Drugstores, Electronics, Fashion. Para essa categoria, percebe-se

que os pontos são um poucos mais esparsos e constam e mais locais da Figura 6.25. Esse

comportamento sinaliza que alguns tipos filhos de Shopping apresentam certa similaridade

contextual das feições geográficas. Entretanto, devido tal categoria englobar muitos tipos

que vendem produtos diferentes, percebe-se que é natural tal diferença. Como exemplo,

é provável que mercados públicos, representado pelo tipo Public Markets, possuam

um contexto de feições diferente de locais que vendem quadrinhos, representado pelo tipo

Comic Books. Mesmo existindo essa variação de produtos ou serviços ofertados pelos

tipos, percebe-se a formação de um grupo.

Na parte central e inferior da figura, há um grupo de pontos em um tom marrom claro,

que corresponde à categoria Active Life. Essa categoria engloba tipos de POIs onde as

pessoas praticam esportes, como Golf, Baseball Fields, Gyms, entre outros. Assim

como na categoria Shopping, essa categoria abrange tipos relacionados a diversos espor-

tes. Cada tipo representa esportes praticados em espaços diferentes; por exemplo, Golf é

praticado em áreas abertas com gramado e muito espaço, enquanto os esportes de ginásio

(Gyms) são praticados em ambientes fechados, muitas vezes em edifícios de grande propor-

ção. Devido a essa diversidade de espaços esportivos, muitos pontos da categoria Active

Life estão próximos, mas não formam um grupo denso.

Próximo aos pontos Active Life, encontram-se os pontos da categoria Education

(representados na tonalidade cinza). Dentro dessa categoria, estão inclusos os tipos
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Colleges & Universities, que representam universidades, e Middle Schools

& High Schools, que representam escolas para crianças e adolescentes. Observa-se que

os pontos desse grupo estão bastante próximos entre si, o que demonstra que POIs que apre-

sentam tipos pertencentes a essa categoria possuem uma similaridade contextual maior. Ou

seja, ambientes de educação apresentam padrão bem definido em relações às feições contex-

tuais.

Um pouco acima e à direita dos pontos de Education, encontra-se um grupo de

pontos roxos, que representam a categoria Financial Services. Ao redor desse

grupo, há um conjunto de pontos em verde-azulado, representados pela categoria Public

Services & Government, e outro conjunto de pontos pretos, representando a catego-

ria Professional Services. A categoria Financial Services inclui tipos de

POI relacionados a serviços bancários, seguros, investimentos, entre outros. A categoria

Public Services & Government, por sua vez, engloba tipos como tribunais, em-

baixadas, escritórios de impostos, entre outros. A categoria Professional Services

abrange tipos relacionados a advocacia, seguros, arquitetura, gráficas, entre outros.

A proximidade desses tipos sinaliza que seus POIs compartilham muitas feições geográfi-

cas do contexto. Nesse caso, observa-se uma vizinhança entre POIs de categorias diferentes,

pois é natural que perto de bancos e serviços de impostos existam escritórios de advocacia

ou serviços de seguros. Além disso, muitas vezes o contexto geográfico dos bancos se as-

semelha ao contexto geográfico de locais que fornecem serviços públicos, pois necessitam

de prédios maiores para acomodar muitas pessoas, fornecendo estacionamentos. Em relação

aos pontos da categoria Professional Services, nota-se que eles estão mais disper-

sos. Isso ocorre porque essa categoria também inclui tipos de POI de serviços mais variados,

como reparo de barcos e provedores de internet.

Um pouco mais ao centro e à direita, encontra-se um grupo de pontos na cor ciano. Esses

pontos representam a categoria Automotive, que inclui tipos como postos de gasolina,

lava-jatos, oficinas mecânicas, lojas de veículos e peças automotivas. A visualização revela

que POIs associados a essa categoria compartilham similaridades nas feições geográficas do

contexto. Além disso, observa-se que esses pontos estão muito próximos, indicando uma

alta similaridade.

Esse resultado é em parte atribuído ao compartilhamento de tipos por alguns POIs. Por
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exemplo, é comum que algumas lojas de veículos ofereçam serviços de manutenção, e postos

de gasolina ofereçam serviços de lavagem. Além disso, mesmo quando os POIs não com-

partilham tipos, mas pertencem à mesma categoria, tendem a estar localizados próximos às

principais rodovias para facilitar o acesso aos veículos. Além disso, os edifícios desses POIs

costumam ser maiores para acomodar mais veículos.

Na parte superior à direita, encontra-se um grupo de pontos na cor rosa, associados à

categoria Home Services. Essa categoria inclui tipos relacionados à instalação de carpe-

tes, jardinagem, limpeza de casas, limpeza de piscinas, instalação de sistemas de segurança,

entre outros. A visualização demonstra que, apesar da diversidade de serviços, os POIs que

oferecem esses tipos compartilham feições geográficas muito similares, como demonstrado

pela proximidade dos pontos.

Além disso, há a presença de alguns pontos azuis, pertencentes à categoria Local

Services, que engloba tipos como limpeza de carpetes, reparo de móveis, serviços de

lavanderia, entre outros. Devido à variedade de serviços oferecidos pela categoria Local

Services, que não se restringem apenas a elementos domésticos, observa-se que seus

pontos estão espalhados por quase toda a figura.

Investigando os embeddings do ITDL no espaço vetorial bidimensional, é possível iden-

tificar alguns grupos de pontos. Relacionando-se com as observações feitas sobre a visu-

alização gerada com os embeddings do GeoContext2Vec, percebe-se na visualização que

as categorias Restaurants, Food, Health & Medical, Beauty & Spas, Home

Services e Shopping também apresentam grupos de pontos próximos.

Esse resultado sugere que, assim como os POIs são similares em relação às feições ge-

ográficas do contexto, eles também são similares em relação à sua vizinhança. Em outras

palavras, é comum que POIs que oferecem tipos dessas categorias tenham vizinhanças seme-

lhantes. Além disso, considerando que o ITDL utiliza as informações de check-in e unicidade

do tipo, também é possível constatar que os tipos da mesma categoria, tendem a apresentar

os mesmos padrões dessas duas informações.

Em parte, esse resultado decorre da tendência comum de certos POIs estarem geografi-

camente próximos. Por exemplo, em áreas onde há um restaurante, é frequente encontrar ou-

tros tipos de restaurantes oferecendo alimentos geralmente consumidos em conjunto, como

almoço e sobremesa, ou cafés. Da mesma forma, locais que possuem postos de gasolina
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Figura 6.26: Visualização 2D dos embeddings do ITDL Word2Vec.

Fonte: Autoria própria

tendem a ter lava-jatos ou lojas de peças automotivas em sua vizinhança. Portanto, há uma

relação de vizinhança bidirecional entre alguns POIs.

Comparando as visualizações geradas pelas duas abordagens, observa-se que os pontos

dos embeddings produzidos pelo GeoContext2Vec exibem grupos mais distintos e com me-

nos variação no centro da figura. Isso sugere que as feições geográficas do contexto dos POIs

possuem um padrão mais bem definido do que a vizinhança desses POIs. Esse resultado pode

ser associado ao desempenho do GeoContext2Vec na tarefa BHE, onde demonstrou-se que

os embeddings dessa abordagem apresentaram maior correlação com as diferenças indicadas

pelas pessoas.

Por fim, foi gerada a visualização da combinação dos embeddings do GeoContext2Vec e

do ITDL (Figura 6.27). A visualização revela um agrupamento muito evidente para os pon-

tos da maioria das categorias. Esse resultado demonstra que a maioria dos tipos de POI que

estão na mesma categoria está associada a POIs que são similares considerando o contexto

geográfico e a vizinhança de POIs. Desse modo, as duas configurações juntas possibilita-

ram o melhor agrupamento dos embeddings. Esse resultado também está em linha com o

encontrado na tarefa BHE, onde a combinação dos embeddings alcançou o maior resultado

em diferenciar os tipos de POI.

Na visualização, percebe-se que há mais distinção entre os pontos das categorias

Restaurants e Food. Nesse caso, os pontos de cada categoria estão mais próximos
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Figura 6.27: Visualização 2D dos embeddings combinados entre o GeoContext2Vec e ITDL.

Fonte: Autoria própria

entre si, mas ainda mantêm proximidade entre as duas categorias. O grupo Beauty &

Spas tornou-se ainda mais próximo do grupo Health & Medical, sugerindo que es-

ses dois grupos apresentam similaridade tanto em feições geográficas como em vizinhança

de POIs. Percebe-se também que o grupo Home Services apresenta muitos pontos do

grupo Local Services próximos. Conforme mencionado anteriormente, os dois grupos

apresentam tipos que dispõem de serviços diversos sendo diretamente ou indiretamente li-

gados a questões domésticas. O resultado demonstra que essas duas categorias apresentam

similaridade de suas feições e vizinhança.

Os pontos do grupo Shopping estão menos esparsos ao longo de toda a figura e

concentram-se próximos aos pontos das categorias Local Services e Professional

Services. Isso demonstra que locais que fornecem diferentes serviços têm uma vizi-

nhança de POIs e feições do contexto semelhantes a muitos tipos da categoria Shopping.

A categoria Education permanece agrupada, assim como na visualização do GeoCon-

text2Vec, demonstrando que os POIs dessa categoria também apresentam padrões similares

de vizinhança e feições geográficas. Por fim, os pontos da categoria Automotive se man-

tiveram agrupados e um pouco mais próximos entre si.

Considerando os resultados das visualizações do GeoContext2Vec isolado e combinado

com o ITDL, pode-se afirmar que no espaço vetorial, tipos de POI que são hierarquicamente

similares também estão próximos. Ou seja, esses tipos também apresentam similaridades
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com base em suas relações contextuais com as feições geográficas.

6.5 Classificação de Zonas Urbanas

Para realizar essa tarefa foram utilizadas as 406 zonas da cidade de Austin. Essas zonas

são divididas nas categorias de nível superior denominadas Comercial (230 exemplos), Re-

sidencial (105 exemplos), Industrial (45 exemplos) e Propósito Especial (26 exemplos)3. Os

experimentos se concentraram nas categorias Residencial e Comercial, pois são as mais re-

presentativas no conjunto de dados. Essa decisão de utilizar apenas essas duas categorias está

relacionada à quantidade de interseção de tipos de POI entre as zonas, conforme detalhes que

constam no Apêndice B. Além disso, o objetivo desse estudo é demonstrar a eficiência dos

embeddings da abordagem proposta sem aprofundar-se muito na área de classificação de

zonas.

Conforme descrito na Seção 5.3.2, os embeddings de cada tipo de POI pertencente a cada

zona foram utilizados para gerar os embeddings das zonas. Especificamente, foram empre-

gados os tipos do terceiro nível da hierarquia do Yelp, pois isso possibilita diferenciar melhor

cada zona, uma vez que tipos que estão em níveis mais altos da hierarquia tornam as zonas

mais gerais. Para obtenção dos embeddings, foram utilizados os modelos GeoContext2Vec,

ITDL e Shortest Path, bem como suas versões combinadas. Especificamente, foram selecio-

nados os modelos que apresentaram os melhores resultados na tarefa BHE.

A classificação foi realizada utilizando o Algoritmo Random Forest em conjunto com a

técnica de k-fold estratificada com k = 5. Para lidar com problemas de desbalanceamento

dos dados de treino, foi utilizado o algoritmo RandomUndersampling da classe imbalanced-

learn4, que permite reamostrar todas as classes, exceto a minoritária. Para cada resultado do

k-fold, computou-se a média e o desvio padrão das métricas de acurácia, precisão, recall e

F1-Score. Os resultados estão condensados na Tabela 6.3. É importante frisar que não foi

realizado nenhum trabalho de busca dos melhores parâmetros do algoritmo Random Forest

para obtenção da melhor combinação, pois o objetivo é apenas demonstrar a utilidade dos

3Disponível em https://www.austintexas.gov/sites/default/files/files/Planning/zoning_guide.pdf. Acesso em

20 de maio de 2024.
4Disponível em https://imbalanced-learn.org/stable/references/generated/imblearn.under_sampling.RandomUnderSampler.html.

Acesso em 20 de maio de 2024.
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embeddings e não a obtenção dos melhores resultados possíveis.

Levando em consideração os resultados obtidos, percebe-se que o modelo Shortest Path

+ GeoC2Vec W2V se destaca dos demais, alcançando valores em torno de 90% para as métri-

cas de acurácia, recall e F1-score. Mesmo que esse modelo não tenha apresentado o melhor

resultado de precisão, seu valor está muito próximo do melhor resultado (89%). O método

Shortest Path foi concebido para fornecer embeddings para uma tarefa de classificação de

zonas urbanas. É possível notar que ele obteve melhores resultados que o ITDL, que foi

projetado para gerar embeddings independentemente de tarefas específicas. Percebe-se, por-

tanto, que adicionar os embeddings produzidos a partir das relações contextuais das feições

geográficas com os tipos de POI permitiu que a classificação fosse ainda mais precisa do que

apenas utilizar embeddings baseados na vizinhança dos POIs. Além disso, observa-se que

os resultados do Shortest Path combinados com o GeoC2Vec DistilBert também produziram

resultados melhores do que apenas o Shortest Path. Nesse caso, esse modelo apresentou

valores de métrica em torno de 90%.

Observando-se os resultados do ITDL, percebe-se que individualmente esse modelo apre-

sentou o menor desempenho. Os valores de suas métricas ficaram em torno de 85%. No

entanto, quando foram adicionados os embeddings do GeoContext2Vec Word2Vec e Dis-

tilBert, observa-se que os valores aumentaram em todas as métricas. Os resultados do

ITDL+GeoC2Vec W2V apresentam valores em torno de 90%, enquanto o ITDL+GeoC2Vec

Distil mostra valores em torno de 88%. Esses resultados sugerem que os embeddings do

GeoContext2Vec possibilitaram ao Random Forest diferenciar melhor áreas comerciais de

áreas residenciais.

Verificando os resultados dos embeddings do GeoContext2Vec Word2Vec e DistilBert

isoladamente, percebe-se que os valores são próximos dos valores dos modelos Shortest Path

combinados. Para os embeddings gerados com o Word2Vec e DistilBert, observa-se uma mé-

dia de 90% para todas as métricas. Isso sugere que não houve uma diferença nos embeddings

produzidos com os dois métodos. Entretanto, os modelos combinados com os embeddings

do Word2Vec alcançaram melhores resultados. Acredita-se que a superioridade do GeoCon-

text2Vec Word2Vec pode ser atribuída ao fato de que os embeddings desse modelo foram

gerados exclusivamente com feições geográficas. Por sua vez, o GeoContext2Vec Distil-

Bert possui conhecimento prévio sobre os tipos de POI obtidos dos pesos pré-carregados do
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Tabela 6.3: Resultado da classificação para as categorias Comércio e Residencial.
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distilbert-base-uncased. Desse modo, é possível que esse conhecimento tenha confundido

um pouco o modelo de classificação nessa tarefa.

Um segundo experimento de classificação foi realizado considerando classes mais espe-

cíficas das zonas Comercial e Residencial. Nesse caso, utilizou-se as classes Comércio (167

exemplos), Familiar (97 exemplos) e de Escritórios (55 exemplos). A Tabela 6.4 sumariza

os resultados obtidos.
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Tabela 6.4: Resultado da classificação para as categorias Comercial, Familiar e Escritórios.
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Analisando os resultados, percebe-se um comportamento similar aos resultados da Ta-

bela 6.3. É possível notar que os valores das métricas alcançados pelo Shortest Path estão

um pouco acima dos resultados alcançados pelo ITDL, sugerindo que a abordagem do cami-

nho mínimo gera melhores resultados nessa tarefa. Nesse caso, o primeiro método apresenta

valores em torno de 85%, enquanto que o segundo apresenta valores em torno de 83%.

Percebe-se também que os valores obtidos a partir da combinação dos embeddings do

GeoContext2Vec Word2Vec e DistilBert com os baselines são um pouco maiores que os

valores dos baselines isolados. Esse resultado corrobora com o resultado da primeira análise,

demonstrando que os embeddings produzidos a partir das relações contextuais com as feições

forneceram uma representação que permite ao algoritmo Random Forest diferenciar melhor

cada zona urbana do conjunto de teste. Nesse caso, o modelo Shortest Path + GeoC2Vec

W2V apresenta valores de métrica em torno de 86%, o Shortest Path + GeoC2Vec Distil

apresenta valores de métrica em torno de 87%, ITDL + GeoC2Vec W2V apresenta valores

de métrica em torno de 85%, e o ITDL + GeoC2Vec Distil apresenta valores de métrica em

torno de 85%.

Investigando os resultados dos embeddings do GeoContext2Vec isoladamente, percebe-

se que os valores do Word2Vec são ligeiramente maiores. No entanto, os embeddings do

DistilBert produziram o melhor resultado combinado com o Shortest Path. Desse modo, não

é possível afirmar qual dos dois modelos obteve o melhor desempenho. Apenas é possível

dizer que os embeddings obtidos pelos dois modelos combinados com os baselines possi-

bilitam resultados melhores. Dessa forma, pode-se concluir que embeddings produzidos a

partir das relações contextuais dos tipos de POI com feições geográficas permitiram que uma

tarefa de classificação de zonas alcançasse melhores resultados.

6.6 Considerações Finais

Este capítulo detalhou os resultados alcançados durante a pesquisa realizada para esta tese.

Inicialmente, foram discutidos os resultados de três tarefas que visavam analisar se os embed-

dings produzidos com as relações contextuais dos tipos de POI com as feições geográficas

indicavam a similaridade dos tipos. Para isso, foram adotadas três tarefas, denominadas

BHE, RHE e Similaridade Hierárquica. Os resultados alcançados demonstraram que tais
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embeddings refletem a similaridade dos tipos tanto considerando a opinião humana quanto

hierarquias pré-concebidas. Esse resultado permite responder à questão de pesquisa QP2.

Além disso, foi demonstrado que os embeddings produzidos com DistilBert produziram re-

sultados de similaridade superiores aos produzidos com o Word2Vec, respondendo à questão

de pesquisa QP4.

Também foram investigadas visualizações dos embeddings considerando a abordagem

proposta e uma abordagem baseline. As distribuições dos embeddings no espaço vetorial

latente demonstraram a formação de grupos de tipos que configuraram a similaridade das

relações contextuais dos tipos com as feições. Além disso, os grupos mostraram-se mais

evidentes do que os gerados com abordagens baseadas na vizinhança de POIs. Esse resultado

também corrobora com a QP2, pois a proximidade dos pontos devido à sua similaridade

contextual com as feições também refletiu a similaridade dos tipos.

Por fim, foi realizada uma tarefa de classificação de zonas urbanas para investigar se os

embeddings do GeoContext2Vec permitiam que a tarefa obtivesse resultados melhores em

comparação com baselines. Foi visto nos resultados que os embeddings do GeoContext2Vec

isolados alcançaram resultados melhores do que os embeddings do ITDL e Shortest Path.

Além disso, a combinação dos embeddings do GeoContext2Vec com os embeddings do ITDL

e Shortest Path produziram os melhores resultados, permitindo assim responder às questões

de pesquisa QP3 e QP4.

O capítulo seguinte descreve um estudo de caso utilizando embeddings das feições geo-

gráficas em uma tarefa de busca de POIs.



Capítulo 7

Estudo de Caso

Este capítulo apresenta um estudo de caso que utiliza as feições geográficas do contexto dos

POIs em uma tarefa de busca de POIs. A busca por POIs é comumente realizada em aplica-

ções de navegação e turismo, baseando-se em informações como o nome do POI, endereço

ou seus tipos. No entanto, basear-se apenas nessas informações pode não ser suficiente para

encontrar POIs com características específicas.

Neste sentido, o objetivo desse estudo é demonstrar que, assim como os embeddings

de tipos de POI podem ser utilizados em tarefas como classificação de zonas urbanas, os

embeddings das feições também podem ser utilizados em tarefas como busca de POI. Além

disso, tal estudo de caso demonstra que o GeoContext2Vec é uma alternativa aos métodos

que se baseiam em imagens para realização da busca, pois utiliza embeddings das feições

obtidos a partir de modelos de PLN. As seções a seguir descrevem os detalhes desse estudo

de caso.

7.1 Cenário

Com o objetivo de demonstrar uma aplicação prática, foi planejado um cenário onde se

pretende encontrar um local para abertura de um novo negócio ou inserção de algum serviço e

que não apresentasse outro tipo igual, ou seja, os locais sugeridos não devem conter nenhum

outro POI que compartilhe o mesmo tipo. Além do aspecto de concorrência no contexto, essa

decisão de não utilizar POIs que compartilham o mesmo tipo visa evitar resultados “óbvios”,

pois se um POI de determinado tipo apresenta uma configuração de feições, outros POIs do

121
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mesmo tipo possuem alta probabilidade de apresentarem um padrão muito similar.

Decidiu-se ainda utilizar os contextos de POIs já existentes para reduzir o espaço de

busca, pois uma busca minuciosa em toda a cidade pode ter um custo muito elevado. Além

disso, o foco desse estudo de caso não é encontrar a solução ótima em toda a cidade, mas sim

demonstrar que as feições do GeoContext2Vec fornecem resultados concisos nesta tarefa.

Para realização da busca estabeleceu-se os seguintes critérios:

• Um POI e um tipo devem ser selecionados como âncora para serem utilizados como

referência da busca;

• Os demais POIs serão candidatos, exceto aqueles que compartilham o mesmo tipo do

POI âncora e aqueles que apresentam algum POI em seu contexto que compartilhe o

mesmo tipo do POI âncora;

• A similaridade do cosseno será empregada para calcular a similaridade entre o contexto

âncora e os contextos candidatos, e seus valores serão utilizados no ranqueamento;

• Se POIs candidatos apresentarem intersecção de contexto de no mínimo 20%, o can-

didato de maior similaridade será mantido e o outro será descartado.

7.2 Representação do Contexto do POI

Para realizar a busca é necessário definir o tamanho do contexto e como as feições geográfi-

cas pertencentes ao contexto serão utilizadas para representar todo o contexto. Assim como

na tarefa de classificação de zonas urbanas, que utiliza a média dos embeddings dos tipos na

representação do embedding da zona, definiu-se que a representação do contexto dos POIs se

dará a partir da média de todos os embeddings das feições presentes no contexto. Entretanto,

diferentemente do POI que tende a ser um elemento pontual, as feições possuem área ou

comprimento, e essa propriedade é importante para diferenciar seus contextos.

Desse modo, antes de realizar o cálculo da média dos embeddings das feições, utilizou-se

o cálculo do logaritmo de base 2 com o valor da área ou comprimento, para obtenção de um

número inteiro que é utilizado para replicar uma determinada feição em uma lista de feições

do contexto. Após isso, é empregado o cálculo da média sobre os embeddings das feições

conforme a Equação 7.1.
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Contextoj =
M∑

i=1

feição_Fi,j

M
(7.1)

em que feição_Fi,j se refere ao embedding da i-ésima feição da lista de feições do contexto

j, e M é o número de feições presentes na lista.

Considerando que as feições são divididas de acordo com suas geometrias (polígonos,

linhas e pontos), manteve-se essa divisão no cálculo do embedding do contexto. Ou seja, o

embedding do contexto é calculado considerando-se as feições poligonais como um grupo,

as lineares como outro grupo e as pontuais como outro grupo. O resultado dos embeddings

individuais é concatenado para representar o embedding final do contexto. Essa separação

permite que as informações presentes em cada dimensão dos embeddings sejam combina-

das com valores de embeddings estimados sob os mesmos critérios. Ou seja, valores dos

embeddings dos polígonos serão combinados entre si, sem a intervenção dos valores dos

embeddings de pontos ou linhas.

7.3 Resultados da Busca

Para execução do cenário, foram selecionados os embeddings do GeoContext2Vec com

Word2Vec e GeoContext2Vec com DistilBert, visando analisar a diferença entre os resul-

tados obtidos com essas duas abordagens. Para o tamanho do contexto decidiu-se utilizar

200m, pois desse modo é possível a obtenção de uma quantidade razoável de feições, além

de que raios maiores acarretaria em um custo maior para execução da busca, podendo com-

prometer o cronograma desta pesquisa.

O primeiro POI selecionado neste estudo possui o tipo Coffee & Tea, que vende

cafés e chás (indicado abaixo da palavra “Ponto Âncora” na Figura 7.1). Este POI está loca-

lizado próximo ao rio da cidade e apresenta áreas verdes, inclusive com árvores (indicadas

pela tonalidade verde escura na Figura 7.1). No contexto deste POI, há tracejados azuis e

vermelhos, indicando caminhos onde é possível andar de bicicleta e fazer caminhadas. Além

disso, há uma estrutura semelhante a um pier e alguns prédios mais acima. A área em tom

vermelho claro indica uma região de varejo, enquanto as ruas, representadas em tonalidade

branca, denotam as vias normais da cidade. Também percebe-se a presença de uma piscina



7.3 Resultados da Busca 124

(geometria oval em azul). Do outro lado do rio, o tracejado em tom marrom indica uma

estrada rústica. E o tom mais escuro do solo, denota um terreno abandonado (não utilizado).

Figura 7.1: Resultado da busca para locais similares ao contexto de Coffee & Tea

Fonte: Autoria própria

Considerando o resultado da busca, o primeiro local mais similar utilizando os embed-
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dings do DistilBert e Word2Vec foram iguais. Nessa resposta (indicado pelo ordinal 1º na

Figura 7.1), é possível perceber a presença do rio em uma grande proporção, assim como

no local âncora. Também existe uma área verde, composta por gramas (em tonalidade verde

claro) e árvores (tonalidade verde escuro). Além disso, também há tracejados representando

locais em que se pode caminhar ou pedalar, e uma área avermelhada, apontando um local de

varejo. O local é composto parcialmente por prédios e apresenta todas as suas ruas do tipo

convencionais, assim como no ponto âncora.

O segundo local fornecido pelos embeddings dos dois modelos foi diferente (indicados

pelo ordinal 2º na Figura 7.1). Para o DistilBert, o local retornado apresenta um grande lago,

um pequeno Pier, áreas verdes, uma ponte mais abaixo, assim como tracejados indicando

locais para caminhada ou vias de bicicleta. Além disso, há um prédio no centro, um pouco

mais isolado do restante dos prédios do local. Para o Word2Vec, percebe-se a presença do

rio, das áreas verdes, dos tracejados e de um prédio maior no centro. Além disso, percebe-se

que os prédios ocupam um pouco mais de espaço do que no ponto âncora. Em ambos os

casos, a configuração de ruas também obedece ao padrão do ponto âncora.

A terceira resposta também difere para os embeddings dos dois modelos (indicados pelo

ordinal 3º na Figura 7.1). Para o DistilBert, foi retornado uma grande região de área de

varejo (em vermelho). Há vários prédios menores, indicando possivelmente uma área mais

comercial. Também é possível perceber áreas verdes de grama e árvores, e um canal de água.

Além disso, é possível ver duas pontes sobre o pequeno rio e os tracejados utilizados para

tráfego a pé ou de bicicleta. O resultado do Word2Vec apresenta prédios mais largos, uma

piscina, assim como no local âncora, os tracejados referentes ao tráfego a pé, mas não há

para bicicleta (tracejado azul). Além disso, percebe-se a presença de uma área verde clara,

mas não há árvores (verde mais escuro). Também é possível notar uma região avermelhada,

indicando uma área de varejo, e uma região em um marrom mais escuro, denotando um lugar

não utilizado.

Após essa análise, percebe-se que os resultados providos pelos embeddings dos dois

modelos se assemelham em vários aspectos com a configuração do ponto âncora. Cada

resultado apresenta áreas verdes e áreas de água, bem como vias para caminhada ou passeio

de bicicleta. A configuração das ruas também é similar entre os resultados. Considerando

a diferença entre os dois modelos, percebe-se que os resultados produzidos pelo DistilBert
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trouxeram elementos que são um pouco mais similares ao ponto âncora do que os resultados

produzidos pelo Word2Vec.

Uma segunda busca foi realizada utilizando um POI do tipo Chinese, referente à um

restaurante chinês (indicado abaixo da palavra “Ponto Âncora” na Figura 7.2). Esse local

fica numa área mais densa, onde existe a presença de alguns estacionamentos, pontos de

ônibus, sinais de transito e duas vias principais. Além disso existem cruzamentos entre as

vias principais e as vias convencionais. Também é possível perceber a presença de regiões

avermelhadas, denotando uma área de varejo, e de áreas amareladas, denotando áreas de

escolas ou hospitais.

Nesse caso, novamente, o local mais similar fornecido utilizando os embeddings do Dis-

tilBert e Word2Vec foi igual (indicados pelo ordinal 1º na Figura 7.2). Nessa área, é pos-

sível notar a presença de duas vias principais, apresentando sinais de trânsito, cruzamentos

e pontos de ônibus. A área também inclui uma região avermelhada, denotando uma área

comercial. Além disso, há espaços para estacionamento e vias convencionais. O local tam-

bém exibe linhas vermelhas tracejadas, indicando que o tráfego de pedestres é permitido nas

vias. Além disso, percebe-se uma pequena área verde na parte superior da região. Toda essa

configuração também pode ser encontrada no ponto âncora.

Para o segundo resultado, os embeddings dos dois modelos apontaram locais diferentes

(indicados pelo ordinal 2º na Figura 7.2). O resultado dos embeddings do DistilBert apre-

senta uma via principal maior e mais cruzamentos. Além disso, percebe-se a presença de

pontos de ônibus, estacionamentos e vias para pedestres. A configuração desse local ainda

inclui alguns edifícios maiores e mais áreas verdes. Há também áreas avermelhadas indi-

cando uma região de varejo. O resultado obtido com os embeddings do Word2Vec também

denota vias principais, mas apenas com um cruzamento. Nesse cenário, há prédios meno-

res, dois pontos de ônibus, uma área maior para estacionamento, vias para pedestres e áreas

verdes. Esse lugar também apresenta regiões vermelhas relacionadas ao varejo. Adicional-

mente, existe um canal de água, porém essa feição não está presente no ponto âncora. Apesar

disso, é usual que em áreas verdes existam corpos de água nas proximidades.

O terceiro lugar também apresentou divergências nos resultados fornecidos pelos em-

beddings dos dois modelos (indicados pelo ordinal 3º na Figura 7.2). No caso do DistilBert,

observa-se a presença das vias principais e um cruzamento entre elas. Também são iden-
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Figura 7.2: Resultado da busca para locais similares ao contexto de Chinese

Fonte: Autoria própria

tificados sinais de trânsito e um ponto de ônibus. Nota-se colorações vermelha e amarela,

indicando áreas de varejo e escolas, respectivamente. Além disso, há uma região verde e vias

para pedestres. Entretanto, essa localização não apresenta estacionamentos, elemento pre-
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sente no ponto âncora. Ao analisar o resultado retornado com os embeddings do Word2Vec,

nota-se a presença da via principal e um cruzamento na parte superior da região. Também

são identificados um sinal de trânsito e dois pontos de ônibus. Na localização, há ainda

uma área avermelhada, indicando varejo, e áreas verdes com a presença de corpos de água.

Percebe-se ainda a existência de uma ponte. Ambos os resultados apresentam diversos ele-

mentos do ponto âncora e, por serem menos similares entre si, naturalmente compartilham

menos configurações com esse ponto.

Analisando ambos os resultados dos embeddings dos dois modelos, pode-se notar que

muitas das feições presentes no ponto âncora são respeitadas nos lugares sugeridos. Isso

demonstra a eficiência dos embeddings das feições geográficas quando empregados para re-

presentar as regiões. Em relação aos dois modelos, percebe-se que existe uma diferença nos

resultados, verificando-se novamente que os embeddings do Distilbert representam as regiões

respeitando mais elementos em comum com o ponto âncora. Apesar disso, os resultados de

ambos os modelos são concisos.

Aproveitando-se das possibilidades de se trabalhar com representações vetoriais, aplicou-

se a operação de média entre duas regiões com feições geográficas diferentes, visando ana-

lisar se o resultado da busca demonstrava lugares que detêm aspectos dos dois lugares. Para

isso, combinou-se os dois POIs dos exemplos anteriores (Coffee & Tea e Chinese).

Como já mencionado, o POI que tem tipo Coffee & Tea fica em um lugar mais aberto

com mais feições geográficas naturais, enquanto o outro (Chinese) fica em uma região

mais central da cidade, demonstrando muitos aspectos urbanos. A Figura 7.3 ilustra o resul-

tado da busca para a combinação desses dois lugares.

Assim como nos resultados dos dois exemplos anteriores, os embeddings do DistilBert e

Word2Vec produziram o mesmo resultado para o local mais similar (indicados pelo ordinal

1º na Figura 7.3). Examinando-se esse local, percebe-se a presença da via principal, dos

cruzamentos, dos sinais de trânsito, dos estacionamentos, das áreas verdes, dos pontos de

ônibus, dos trechos para pedestres e para ciclistas. Na parte superior, existem duas pontes.

Entre os elementos presentes nas duas regiões âncora, não foi encontrado corpo d’água. En-

tretanto, é possível perceber uma grande variedade dos elementos presentes nos dois locais.

No segundo resultado, os embeddings dos modelos geraram respostas diferentes (indi-

cados pelo ordinal 2º na Figura 7.3). Com o DistilBert, o resultado apresentou várias vias
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Figura 7.3: Resultado da busca para locais similares ao contexto de Coffee & Tea e

Chinese combinados

Fonte: Autoria própria

principais, cruzamentos, pontos de ônibus, sinais de trânsito, vias de pedestres e ciclistas.

Também há uma região de áreas verdes e um canal de água que atravessa a região. Esse resul-

tado também denota muitos elementos presentes nos dois pontos âncora. Porém, percebe-se
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que o padrão mais denso se sobressaiu. No resultado produzido com o Word2Vec, percebe-

se duas vias principais, um cruzamento, um sinal de trânsito, pontos de ônibus, locais de

estacionamento. Percebe-se também a presença das vias de pedestres e ciclistas, bem como

a presença de áreas verdes de grama (cor verde mais clara) e de árvores (cor verde mais

escura), conforme existe no ponto âncora Coffee & Tea. Além disso, também existe um

canal de água que atravessa a região. Para esse resultado, percebe-se que os embeddings

preservaram um pouco mais as feições do contexto do POI de tipo âncora Coffee & Tea.

O último resultado também divergiu entre os dois modelos (indicados pelo ordinal 3º na

Figura 7.3). Para os embeddings do Distilbert, percebe-se a predominância dos elementos

mais urbanos, presentes no ponto âncora Chinese. Ainda assim, das feições naturais do

segundo ponto, existe no lado esquerdo da região um pequeno corpo de água, e no lado

direito uma área verde. Um comportamento quase inverso ocorreu no resultado gerado com

os embeddings do Word2Vec. Nesse caso, percebe-se que o local recomendado apresenta

bem as feições de água e áreas verdes, assim como o ponto âncora Coffee & Tea. Ainda

existem alguns elementos do outro ponto, como a rua principal, e alguns edifícios. No

entanto, vários elementos desse ponto não foram identificados, como pontos de ônibus, sinais

de trânsito e cruzamentos.

De maneira geral, é possível perceber que os resultados apresentados pelos dois modelos

incorporaram feições presentes nos dois pontos âncora. Entre os dois modelos, percebeu-se

que os embeddings dos locais gerados a partir do DistilBert preservaram mais a variedade de

feições, tendendo naturalmente para o ponto âncora urbano, enquanto que os embeddings dos

locais gerados a partir do Word2Vec preservaram as feições predominantes em área, como o

caso do rio e das áreas verdes.

7.4 Considerações Finais

Este capítulo detalhou os resultados de um estudo de caso que visava demonstrar a usabili-

dade dos embeddings das feições geográficas. A obtenção de tais embeddings é um resultado

complementar à abordagem proposta, pois como o foco é a geração de embeddings de tipos

de POI utilizando feições geográficas do contexto dos POIs e modelos de PLN, tem-se como

vantagem a obtenção dos embeddings das próprias feições.
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Foram demonstrados exemplos práticos sobre como representar uma região utilizando

esses embeddings e como tais regiões podem ser utilizadas em uma tarefa de busca. Os re-

sultados alcançados demonstraram coesão nos locais retornados, sendo que cada local apre-

senta aspectos presentes nos pontos âncora, utilizados como referência. Conforme debatido,

esse resultado demonstra que os embeddings das feições podem ser uma alternativa diante

de outras abordagens baseadas em imagens.

O capítulo seguinte descreve a conclusão, apresentando as limitações da abordagem pro-

posta nesta tese, indicando também direções futuras de pesquisa.



Capítulo 8

Conclusão e Trabalhos Futuros

8.1 Conclusões

Representar os tipos de POI por meio de embeddings tem apresentado resultados promissores

em várias abordagens na literatura, como foi possível verificar ao longo desta pesquisa. No

entanto, muitos desses trabalhos concentram-se nas relações contextuais de vizinhança de

POIs, negligenciando as feições geográficas presentes no contexto dos POIs. É importante

observar que o contexto geográfico oferece um conjunto de feições úteis que podem ser

empregadas na geração de embeddings desses tipos e assim enriquecer a representação deles

com informações geográficas. Portanto, esta tese formulou a seguinte questão de pesquisa:

Como gerar embeddings de tipos de POI utilizando feições geográficas do contexto dos POIs

e modelos de PLN? (QP1).

Para responder a essa questão, foi proposta uma abordagem que define um conjunto de

passos necessários para a geração dos embeddings. Inicialmente, foi fundamental adquirir

dados relacionados aos POIs e ao seu contexto geográfico. Em seguida, foi definido um al-

goritmo chamado GeoContext2Vec, que associa os tipos às feições geográficas. Além disso,

esse algoritmo utiliza informações como proporção de espaço ocupado e proporção de ocor-

rência da feição para capturar os padrões espaciais do contexto. Na etapa seguinte, foi neces-

sário treinar um modelo de PLN utilizando como entrada os dados gerados pelo algoritmo

GeoContext2Vec. Assim, com o modelo treinado, os embeddings poderiam ser obtidos e

utilizados em diversas tarefas, como agrupamento, planejamento urbano, recomendação de

POIs, entre outras.

132
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Nesta tese, foram utilizados o Word2Vec, uma técnica amplamente empregada em PLN

para a criação de embeddings de tipos de POI, e o DistilBert. Um dos objetivos da pesquisa

era investigar se os embeddings gerados por técnicas mais recentes de PLN permitiriam que

modelos baseados em embeddings de tipos de POI alcançassem resultados superiores (QP4).

Além disso, para averiguar se os embeddings produzidos com esta abordagem indicam a

similaridade dos tipos, assim como outras abordagens, foi formulada a seguinte questão

de pesquisa: Os embeddings de tipos de POI gerados a partir de relações contextuais com

feições geográficas indicam a similaridade dos tipos? (QP2).

Para abordar as questões QP2 e QP4, os embeddings do GeoContext2Vec foram utiliza-

dos em quatro tarefas que analisam a similaridade entre os tipos de POI. Duas dessas tarefas

foram realizadas com conjuntos de dados obtidos por meio da coleta de opiniões de volun-

tários humanos. A terceira tarefa utilizou uma hierarquia pré-concebida, que naturalmente

carrega consigo informações sobre a similaridade entre os tipos. E a última tarefa consis-

tiu na visualização dos embeddings para identificar se tipos similares estavam próximos ou

formavam grupos no espaço vetorial latente.

Os resultados mostraram que os vetores obtidos com o GeoContext2Vec diferenciam os

tipos de POI com maior precisão. O matching foi de 84% com a opinião dos voluntários

ao utilizar o Word2Vec e de 93% ao utilizar o DistilBert. Além disso, os embeddings des-

ses modelos produziram valores de similaridade mais próximos das opiniões humanas, com

um valor de correlação de ρ competitivo, alcançando 59% com o Word2Vec e 72% com o

DistilBert.

Os resultados também demonstraram que a combinação dos embeddings da abordagem

proposta com outras abordagens baseadas em vizinhança possibilitou valores ainda mais

altos de diferenciação entre os tipos. Isso foi demonstrado a partir do matching de 85% e

uma correlação ρ de 71% utilizando o Word2Vec, e um matching aproximado de 98% e uma

correlação ρ de 73% utilizando o DistilBert.

Na tarefa de similaridade utilizando a hierarquia dos tipos, os resultados revelaram que

os embeddings produzidos com o Word2Vec apresentaram desempenho inferior a um dos

baselines (ITDL), embora ainda tenham alcançado valores competitivos com o Shortest Path,

com um MRR de 0, 47. No entanto, os embeddings gerados com o DistilBert superaram

todos os outros modelos, atingindo um MRR máximo de aproximadamente 0, 60.
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Na visualização dos embeddings do GeoContext2Vec, constatou-se a presença de diver-

sos grupos formados por tipos irmãos (considerando uma hierarquia de tipos). Isso também

corrobora com a afirmação de que as relações contextuais dos tipos de POI com as feições

geográficas refletem a similaridade dos tipos.

Também foi realizada uma tarefa de classificação de zonas urbanas para investigar se

modelos que utilizam embeddings produzidos com o GeoContext2Vec alcançavam melhores

resultados do que modelos que utilizam embeddings baseados em outros dados geográficos

(QP3 e QP4).

Os resultados obtidos demonstram que os embeddings produzidos com as feições e os

modelos Word2Vec e DistilBert permitiram a obtenção de valores superiores aos valores

obtidos com embeddings do ITDL e Shortest Path, alcançando um F1-Score de 89% em

uma classificação mais geral e 85% em uma classificação mais específica (apenas com o

Word2Vec).

Além disso, os resultados indicaram que quando os embeddings do GeoContext2Vec

são combinados com os embeddings do ITDL e Shortest Path, os valores mais altos são

alcançados em ambas as classificações, com 90% de F1-Score para a classificação mais geral

e 86% para a classificação mais específica.

8.1.1 Limitações

Como limitação, pode-se citar que nos experimentos realizadas utilizou-se um raio fixo para

diferentes tipos de POI. No entanto, cada tipo pode exigir valores de raio diferentes para

que os padrões geográficos sejam capturados de maneira mais adequada. Por exemplo, o

tipo parque geralmente ocupa áreas maiores, requerendo assim um raio maior. Utilizar um

raio pequeno pode levar à captura de pouca informação geográfica, enquanto que para ou-

tros tipos, como postos de gasolina, um valor de raio pequeno pode permitir a captura de

informações geográficas suficientes.

O conjunto de teste construído com a participação de voluntários providos por Yan et

al. [103] também pode apresentar risco para a validade deste trabalho, pois não é possível

definir que critérios os participantes consideraram para definir a similaridade dos tipos de

POI. Além disso, fatores culturais e sociais podem influenciar o pensamento humano sobre

o conceito de similaridade.
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Uma segunda limitação é em relação ao uso de dados do OSM. Embora seja um banco de

dados aberto, para cidades maiores, as estruturas do mapa são consideravelmente detalhadas,

enquanto em cidades menores, geralmente existem apenas informações de ruas e avenidas.

No entanto, essa abordagem pode ser usada com outros bancos de dados geográficos, sendo

necessário apenas ajustar a a forma como se obtém as feições geográficas do contexto dos

POIs.

Outra limitação diz respeito aos resultados obtidos com o Distilbert ao utilizar o conjunto

de treino dos baselines. Apesar de os resultados não terem sido promissores, acredita-se que

esse problema não esteja relacionado ao modelo em si, mas sim à forma como o documento

de treinamento do modelo é gerado. Dessa forma, acredita-se que a QP3 foi respondida

parcialmente, uma vez que os resultados do DistilBert foram melhores apenas ao utilizar o

conjunto de treino do GeoContext2Vec.

8.2 Trabalhos Futuros

Como perspectivas para estudos futuros e oportunidades de pesquisa diretamente associadas

a este trabalho, destacam-se:

1. Investigar como produzir contextos de tamanhos adaptados aos tipos associados

aos POIs: conforme mencionado anteriormente, é possível que POIs de determinado

tipo demandem tamanhos de contexto diferentes para que os embeddings desse tipo

incorporem informações mais significativas;

2. Investigar se outros tipos de relação entre os tipos e as feições pode trazer be-

nefícios na geração dos embeddings: nesta tese, utilizou-se a relação contextual de

forma binária, ou seja, relacionado cada tipo de POI à uma feição. Entretanto, pode ser

possível utilizar relações topológicas entre os POIs e as feições, para capturar padrões

diferentes das relações, como por exemplo, se um POI está de frente de um rio, se está

na esquina, e assim sucessivamente;

3. Investigar maneiras de converter o contexto de um POI em um texto mais re-

presentativo: outra possibilidade de pesquisa refere-se à utilização de modelos mais

recentes na área de PLN. Esses modelos foram desenvolvidos para processar textos
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considerando todas as palavras e suas variações. Pesquisas futuras podem estudar ou-

tras formas de converter o contexto de um POI em um texto mais adequado ao modelo,

seja utilizando relações topológicas, ou utilizando outras informações para relacionar

os POIs no documento;

4. Investigar maneiras de combinar as informações das feições com outras aborda-

gens de forma única: o foco deste trabalho foi investigar embeddings produzidos com

feições geográficas e seus resultados isolados, bem como quando concatenados com

outros baselines. No entanto, em trabalhos futuros, pode-se combinar as informações

do contexto dos POIs de uma forma única. Além disso, será relevante explorar se as

diversas relações entre os elementos do contexto dos POIs podem gerar representações

mais precisas.
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Apêndice A

Análise dos conjuntos de teste BHE e

RHE

Os conjuntos de testes das tarefas BHE e RHE foram construídos para capturar a opinião

das pessoas sobre a similaridade entre os tipos de POI. O primeiro conjunto foi utilizado

em uma tarefa de votação sobre o tipo de POI mais diferente entre três tipos. Este conjunto

consiste em 77 listas de três tipos cada. Para entender melhor a configuração desse con-

junto, investigou-se como os tipos de cada lista se relacionam. Para isso, foi examinada a

existência de qualquer interseção considerando a hierarquia dos tipos verificando se havia

relacionamentos de irmandade ou ancestralidade entre os tipos de cada lista.

Utilizando a hierarquia do Yelp, constatou-se que 74 das 77 listas apresentavam relaci-

onamentos de irmandade ou ancestralidade, representando aproximadamente 96% dos da-

dos. Ao analisar essas 74 listas, observou-se que em 67 delas o relacionamento hierárquico

ocorria entre dois tipos, enquanto o terceiro era considerado externo. Por exemplo, uma

das listas continha os tipos Restaurants, Airports e Italian. Neste caso, o tipo

Restaurants é ancestral de Italian. Notavelmente, a maioria dos participantes esco-

lheu o tipo que não apresentava uma relação hierárquica direta como o mais diferente, ou

seja, 100% dos tipos diferentes eram aqueles sem relação hierárquica direta. Isso evidencia

que a opinião das pessoas foi baseada na suposição de que um tipo é "igual"ao outro porque

em algum nível da hierarquia eles são a mesma coisa.

Os outros 7 exemplos consistiam em listas formadas por tipos que eram parentes entre

si na hierarquia. Como exemplo, existe uma lista que possui os tipos Pilates, Yoga e
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Hiking, todos descendentes do tipo Active Life (relacionado a atividades físicas). A

Tabela A.1 demonstra os tipos presentes nesse caso.

Tipo1 Votos1 Tipo2 Votos2 Tipo3 Votos3

DUI Law 17 Legal Services 1 Lawyers 7

Pilates 3 Trainers 10 Hiking 12

Pilates 0 Yoga 1 Hiking 24

Pilates 0 Gyms 1 Hiking 25

Hostels 0 Limos 25 Hotels 0

Golf 0 Lakes 19 Trainers 6

Golf 25 Pilates 0 Yoga 0

Tabela A.1: Listas do conjunto BHE que possuem interseção total agrupados por tipo e

votação.

Observando os valores de votação, nota-se que em alguns casos, é provável que os votos

foram dados considerando a atividade ou serviço relacionado ao tipo. Por exemplo, na linha

que apresenta os tipos Pilates, Yoga e Hiking, a votação maior foi para o tipo Hiking

(indicando atividade de escalada). Apesar de os três tipos indicarem esportes, os esportes

yoga e pilates são mais similares entre si do que a escalada, pois geralmente são realizados

em locais fixos, como ginásios ou parques e possuem movimentos similares. Além disso, a

prática de escalada requer equipamentos diferentes e, evidentemente, um ambiente distinto.

Uma análise semelhante pode ser feita para a linha que apresenta os tipos Pilates, Gyms

e Hiking, assim como para a linha que apresenta os tipos Golf, Yoga e Pilates. Nova-

mente, observa-se que as três atividades são distintas mas apresentam relação de localidade

ou de características.

Considerando os exemplos nos quais todos os tipos não possuem relações hierárqui-

cas (a Tabela A.2 sumariza esses exemplos), nota-se que o tipo mais votado como dife-

rente é aquele que descreve uma função mais distinta. Na primeira linha, o tipo mais

votado é Shopping, que abrange todos os tipos relacionados à venda de produtos e servi-

ços, enquanto os outros dois tipos estão relacionados a veículos (Transportation e

Parking). Na segunda linha, observa-se que o tipo mais votado como mais diferente

foi Churches (igrejas), enquanto os tipos mais similares são Car Rental (aluguel de
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carros) e Hotels & Travel (hotéis e viagens). Nesse caso, nota-se uma relação entre

viagens e carros, pois é comum alugar carros durante uma viagem. Por fim, na última li-

nha, o tipo Test Preparation foi votado como mais diferente. Esse tipo está dentro

da categoria Education, relacionada a atividades de ensino. Os dois tipos mais similares

são Arcades e Arts & Entertainment, relacionados a videogames e locais de arte e

entretenimento, respectivamente. Nesse caso, observa-se que locais de videogames também

proporcionam entretenimento, assim como locais de arte.

Tipo1 Votação1 Tipo2 Votação2 Tipo3 Votação3

Transportation 1 Shopping 24 Parking 0

Churches 26 Car Rental 0 Hotels & Travel 0

Arcades 2 Arts & Entertainment 0 Test Preparation 24

Tabela A.2: Listas do conjunto BHE que não possuem interseção em nenhum tipo agrupados

por tipo e votação.

O conjunto RHE é composto por 70 listas contendo dois tipos. Para cada lista, os partici-

pantes deveriam indicar numericamente o quão similares os tipos eram, utilizando valores de

1 a 7, onde 1 indicava pouca similaridade e 7 indicava muita similaridade. Assim como no

conjunto BHE, verificou-se se existia interseção entre os tipos selecionados na tarefa. Os re-

sultados demonstraram que 36 exemplos (51%) compartilham similaridade hierárquica. Ou

seja, o conjunto é praticamente dividido, com metade das listas apresentando tipos hierarqui-

camente similares e a outra metade não. Para avaliar as médias de similaridade nessas duas

situações, calculou-se a média dos valores de similaridade. Como resultado, para as listas

onde não há interseção de tipos, a média de similaridade é 2, 43, enquanto que para as listas

onde há interseção, a média é 5, 09. Isso indica que a opinião dos participantes considerou

se os tipos são "iguais"na hierarquia para atribuir um valor mais alto, enquanto que, quando

isso não ocorre, o valor atribuído é mais baixo.



Apêndice B

Análise dos Dados de Zona de Austin

Os dados das zonas urbanas de Austin foram utilizados nesta tese para produção do modelo

Shortest Path e para realização da tarefa de classificação de zonas. Os dados foram obtidos

de dados oficiais do governo1. Os dados de zonas original é composto por aproximadamente

22.200 zonas. Segundo o guia de zoneamento de Austin2, cada zona pode assumir quatro

categorias do nível mais alto, sendo elas Residential, Commercial, Industrial e

Spetial Purpose.

A categoria Residential refere-se a áreas designadas para uso residencial, onde re-

sidências, casas, apartamentos e outras estruturas habitacionais são permitidas. A categoria

Commercial denota áreas destinadas a atividades comerciais e empresariais, incluindo es-

paços onde empresas, lojas, escritórios, restaurantes e outros estabelecimentos comerciais

podem operar. Por sua vez, a categoria Industrial engloba áreas destinadas a atividades

industriais, como fabricação, armazenamento e distribuição de produtos, geralmente reserva-

das para instalações industriais como fábricas, armazéns, depósitos e áreas de logística. Por

fim, a categoria Special Purpose refere-se a áreas destinadas a fins especiais ou espe-

cíficos que não se enquadram nas categorias residencial, comercial ou industrial, podendo

incluir instalações governamentais, instituições educacionais, parques, áreas de preservação

ambiental, instalações de saúde, entre outros usos especiais. Cada categoria possui regula-

1Disponível em data.austintexas.gov/dataset/Zoning-Small-Map-Scale-/tv5s-wvtc/. Acesso em 20 de maio

de 2024.
2Disponível em https://www.austintexas.gov/sites/default/files/files/Planning/zoning_guide.pdf. Acesso em

20 de maio de 2024.
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mentações específicas sobre o tamanho e tipo de habitação ou negócio permitido, densidade

populacional, entre outras restrições ou diretrizes urbanísticas.

Cada categoria possui subcategorias que especificam detalhes e regulamentações sobre

como o espaço deve ser utilizado. A Figura B.1 ilustra as subcategorias conforme a regula-

mentação de Austin. Na figura, observa-se que muitas subcategorias são diferenciadas por

um código, o que aumenta ainda mais a especificidade de cada uma.

Figura B.1: Tabela demonstrando as categorias e subcategorias das zonas de Austin.

Fonte: Governo de Austin3

Os dados das zonas incluem um conjunto de informações, como o ID da zona, sua geo-

metria, data de criação e modificação, categoria base da zona (formada pelo segundo nível

da categoria, sem a presença da combinação indicada pelo hífen), categoria completa (for-

mada pela combinação das categorias do segundo nível, podendo ser representada por vários

hifens, como LO-SF-MH), entre outros.

Conforme mencionado anteriormente, existem aproximadamente 22.000 zonas na ci-
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dade. A Figura B.2 ilustra um trecho das zonas. Na figura, é possível perceber que as

zonas existentes são muito pequenas, em que muitas delas apresentam uma geometria seme-

lhante à dos prédios. Relacioná-las diretamente com os POIs pode não fornecer informações

significativas, pois é provável que muitas zonas tenham poucos ou até mesmo apenas um

POI em sua área.

Figura B.2: Zonas em uma região da cidade.

Fonte: Autoria própria

Para contornar essa limitação, foram utilizadas as informações sobre os bairros da cidade

para agrupar zonas da mesma categoria em um único conjunto por bairro. Essa prática

é comum em trabalhos relacionados, nos quais frequentemente zonas com áreas pequenas

são descartadas ou combinadas com zonas de categorias semelhantes para formar uma zona

maior. Após esse processo de agrupamento, foi obtido um total de 406 zonas. Em seguida,

procedeu-se com a associação dos POIs às suas respectivas zonas, como demonstrado na

Tabela B.1.

Alguns experimentos iniciais foram realizados com as zonas que apresentaram mais de

20 ocorrências, totalizando assim 9 zonas. Entretanto, percebeu-se um desempenho muito

baixo, em torno de 40% de F1-Score. Verificando-se a matriz de confusão resultante (Fi-

gura B.3).

Os resultados revelaram que o algoritmo Random Forest apresentou dificuldades em dis-

tinguir entre as zonas das categorias Comercial e as da categoria SF (Single-Family) de

Residencial, resultando em uma alta taxa de confusão entre elas. Além disso, todas as
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Zona Quantidade

GR 69

CS 65

SF 55

MF 42

LR 33

LO 31

GO 24

PUD 24

LI 23

TOD 9

RR 8

P 6

UNZ 3

ERC 3

CH 3

DR 2

NBG 2

R&D 1

NO 1

CBD 1

MI 1

AV 1

DMU 1

IP 1

Tabela B.1: Quantidade de zonas urbanas com POIs.

classificações para a zona Planed Unit Development (PUD) foram incorretas. Diante desse

cenário, realizou-se uma análise dos tipos predominantes em cada uma dessas zonas. Especi-

ficamente, examinaram-se os cinco tipos mais frequentes em cada zona, conforme ilustrado

na B.4.
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Figura B.3: Matriz de confusão de testes iniciais da tarefa de classificação de zonas.

Fonte: Autoria própria

Observando a Figura B.4, é notável que todos os tipos de zonas compartilham um tipo

comum entre os cinco mais frequentes. Esse padrão sugere que as zonas naturalmente exi-

bem similaridades entre si, fazendo com que classificadores tendam a errar. Além disso, as

categorias GR, LR e GO, subcategorias de Commercial, mostram o maior grau de sobre-

posição. Da mesma forma, a categoria PUD, uma subcategoria de Special Purpose,

também exibe uma considerável sobreposição com as demais categorias. Por outro lado, a

categoria GO, subcategoria de Commercial, apresenta a menor interseção, embora com-
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Figura B.4: Top 5 tipos de POI em cada zona e suas interseções.

Fonte: Autoria própria

partilhe tipos relacionados hierarquicamente, o que implica uma certa similaridade.

A partir desse resultado, optou-se por excluir as subcategorias de Special Purpose

e Industrial, pois elas têm uma representação menor nos dados e uma significativa in-

terseção com outras categorias. Além disso, considerando que as próprias subcategorias

do zoneamento indicam um nível de especificidade muito elevado, foi realizado um mape-

amento entre subcategorias irmãs para evitar redundâncias. Por exemplo, as subcategorias

GO e LO estão relacionadas a escritórios, portanto, foram consolidadas em uma nova subca-

tegoria Escritórios. Da mesma forma, as subcategorias GR, LR e CS estão associadas

ao comércio e foram agrupadas na mesma nova subcategoria Comércio. Por fim, as cate-

gorias SF e MF estão ligadas a áreas residenciais e também foram combinadas em uma nova

subcategoria Familiar. Essa abordagem resultou em melhorias nos resultados, conforme

evidenciado na Seção 6.5.


