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Resumo: A evolugio das fontes de dados geoespaciais e seus diversos sistemas de classificagdo impdem desafios a integragdo e interoperabilidade de dados. Esta pesquisa
aborda esses desafios introduzindo uma metodologia baseada em Inteligéncia Artificial (IA) que utiliza Processamento de Linguagem Natural (PLN) para medir a similaridade
semantica entre o uso da terra, os sistemas de classificacdo da vegetagdo e o banco de dados topografico nacional. Aproveitando técnicas de PLN, como as do ChatGPT-4.0,
esta abordagem automatiza o processo de alinhamento semantico, reduzindo o trabalho manual. O estudo teve como objetivo alinhar o mapeamento topografico brasileiro ET-
EDGYV com sistemas de classificagdo nacionais (Manuais de Vegetagdo e Uso da Terra do IBGE) e internacionais (Dynamic World, Avaliagdes Globais de Recursos Florestais
- FRA) mais abrangentes. Ao aplicar coeficientes de similaridade semantica, a pesquisa buscou criar uma estrutura harmonizada para a integragdo de dados geoespaciais. A
metodologia combinou medidas de similaridade seméntica baseadas em IA garantindo um alinhamento consistente dos dados. Os resultados mostraram fortes alinhamentos
para classes como “Vegetagao Cultivada” e “Culturas Agricolas” e identificaram desafios para ecossistemas brasileiros Ginicos, como a “Campinarana”. A classe “Manguezal”
destacou a necessidade de defini¢des especificas para cada contexto. O estudo conclui que o PNL (Processamento de Linguagem Natural) pode contribuir para o alinhamento
semantico automatizado, aprimorando a integracdo e a interoperabilidade de dados geoespaciais. Embora focada em dados brasileiros, essa metodologia ¢ adaptavel
globalmente, permitindo uma representagao mais precisa da paisagem ¢ uma tomada de decisdo mais informatizada. Pesquisas futuras devem integrar modelos avangados de
IA (Inteligéncia Artificial) e ecossistemas mais amplos para refinar o processo.

Palavras-chave:: Mapa topografico; Processamento de linguagem natural; Similaridade seméntica.

Abstract: The evolution of geospatial data sources and their diverse classification systems poses challenges to data integration and interoperability. This research addresses
these challenges by introducing an Al-driven methodology that utilises Natural Language Processing (NLP) to measure semantic similarity between land use, vegetation
classification systems, and the national topographic database. Leveraging NLP techniques, such as those in ChatGPT-4.0, this approach automates the semantic alignment
process, reducing manual work. The study aimed to align the Brazilian ET-EDGV topographic mapping with broader national (IBGE Vegetation and Land Use Manuals) and
international (Dynamic World, Global Forest Resources Assessments (FRA)) classification systems. By applying semantic similarity coefficients, the research sought to create
a harmonized framework for integrating geospatial data. The methodology combined Al-based semantic similarity measures, ensuring consistent data alignment. Results
showed strong alignments for classes like “Cultivated Vegetation” and “Crops” and identified challenges for unique Brazilian ecosystems such as “Campinarana”. The
“Mangrove” class highlighted the need for context-specific definitions. The study concludes that NLP can contribute to automated semantic alignment, enhancing geospatial
data integration and interoperability. Although focused on Brazilian data, this methodology is adaptable globally, supporting more accurate landscape representation and
informed decision-making. Future research should integrate advanced Al models and broader ecosystems to refine the process.
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1. Introducao

Descrever a paisagem ¢ uma funcdo fundamental em mapear, sendo que o mapeamento topografico aborda
especificamente a representagdo da paisagem. Fremlin e Robinson (1998) afirmam que o mapeamento topografico
representa a Terra como uma entidade composta, onde a paisagem reflete sua aparéncia. No entanto, elementos importantes
da paisagem, como a vegetagdo, t€ém consistentemente apresentado desafios devido a sua tendéncia rapida a obsolescéncia
(Gersmehl, 1981; Langran, 1985). O advento das tecnologias de sensoriamento remoto demonstrou precocemente seu valor
para o mapeamento da paisagem (Doyle, 1973). Inicialmente, a classificagdo de uso e cobertura da terra (UCT) aderiu a
dois principios significativos: hierarquizagdo baseada em escala e compatibilidade semantica com outras fontes de dados
confiaveis (Andeson et al., 1976).

Ao longo do tempo, muitas definicdes semanticas surgiram de varias iniciativas nacionais de mapeamento sistematico
e de inimeros projetos de monitoramento de uso e cobertura da terra (UCT). A paisagem atual exige a integracao de dados
de multiplas fontes, tornando a compatibilidade semantica essencial para alcangar a interoperabilidade completa. A
integragdo da semantica no mapeamento — seja para fins de uso e cobertura da terra (UCT) ou topograficos — requer um
alinhamento cuidadoso com as classificagdes empregadas por diversas regulamentagdes. A integracdo de fontes
heterogéneas requer compatibilidade semantica, especialmente para conceitos vagos como "floresta" (Bennett, 2001;
Mallenby, 2008; Varzi, 2001).

A integracdo e a reutilizacdo de dados de diversas fontes, escalas e usos dependem da interoperabilidade dos dados.
Ballatore et al. (2013) e Robinson et al. (2017) enfatizam que a clareza, a confiabilidade e a aplicabilidade dos itens
cartograficos podem ser afetadas negativamente se os modelos ndo apresentarem alinhamento conceitual. Contextos
digitais, interativos ¢ orientados ao usudrio agravam especialmente esse problema. Outro problema sdo as raras
atualizacGes dos mapas topograficos brasileiros; muitos ainda se baseiam em dados da década de 1990. Isso contradiz as
rapidas mudangas regionais em biomas como a Amazonia, o Cerrado ¢ a Caatinga (Souza, 2020) e enfatiza a necessidade
de respostas integradas e flexiveis. Pesquisas revelam que a integragdo de dados geoespaciais exige compatibilidade
estrutural e geométrica. Mais importante ainda, exige também coeréncia conceitual entre os modelos de dados (Kuhn,
2003; Yu et al., 2018; Machado ¢ Camboim, 2024). Isso ¢é particularmente crucial ao lidar com categorias tematicas
complexas, como vegetagao, terreno ou cobertura do solo.

No Brasil, ha uma clara falta de metodologias para a integracao automatizada de dados entre institui¢des, como o
Departamento de Servigos Geograficos do Exército Brasileiro (DSG) e o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE), que mapeiam conceitos similares ou equivalentes. Como destacam Souza et al. (2025), melhorias em analise
textual, processamento de linguagem natural (PLN) e tecnologias de inteligéncia artificial poderiam ajudar a solucionar
alguns problemas de alinhamento semantico entre diferentes estruturas conceituais. As defini¢des dessas categorias t€ém
variado entre instituigdes, regides e disciplinas técnicas (Bravo, 2014; Brown et al., 2022). Com decisdes subjetivas sobre
os conceitos, esse alinhamento tornou-se um processo manual e demorado. Atualmente, ndo existem ferramentas
especializadas para medir ou quantificar a equivaléncia entre entidades mapeadas em diferentes modelos.

Quantificar a equivaléncia, expressa como similaridade semantica, entre entidades mapeadas em diferentes modelos
de dados deve permitir o alinhamento de classes com base em seus valores. Assim, defini¢des semanticas similares devem
apresentar métricas que indiquem alto grau de equivaléncia entre duas entidades. Da mesma forma, sera possivel analisar
métricas gerais entre os modelos, quantificando a equivaléncia entre eles e destacando as entidades menos e mais
equivalentes com base em analises individuais, o que pode indicar quais caracteristicas dos dados podem promover a
interoperabilidade quando adaptadas. Além disso, indica um caminho para automatizar esse processo de alinhamento.

Isso ndo apenas aborda a lacuna na cobertura de mapas topograficos nacionais, sugerindo o uso de dados de
mapeamentos mais frequentes e com similaridade métrica, mas também abre a possibilidade de aprimorar o modelo atual,
usando indicadores métricos semelhantes ou diferentes entre as entidades. Isso abre a possibilidade de aprofundar a
interoperabilidade entre institui¢des, onde, em um cenario benéfico, essas instituigdes nacionais teriam maior grau de
interoperabilidade em suas producdes, promovendo politicas publicas baseadas em evidéncias.
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Nesse contexto, o Processamento de Linguagem Natural (PLN) surge como uma ferramenta critica para formalizar a
geosemantica (Kuhn, 2005), permitindo a comparagdo de definigdes e aprimorando a interoperabilidade, o que ¢
fundamental para integrar diversos conjuntos de dados geoespaciais (Elavarasi et al., 2014; Martinez-Gil, 2022; Meng et
al., 2013; Yuhua Li et al., 2003). A medida que novas fontes de dados se tornam disponiveis, as técnicas de PLN oferecem
uma abordagem poderosa para processar, compreender e conciliar os extensos componentes textuais das informagdes
geoespaciais. Este estudo utiliza PNL e IA para alinhar o banco de dados topografico brasileiro (ET-EDGV) com
classificagdes nacionais e internacionais, combinando assim dados atualizados com mais frequéncia e aprimorando a
interoperabilidade e a qualidade das informagdes geoespaciais.

O objetivo principal ¢ alcancar o alinhamento semantico por meio da similaridade entre o banco de dados topografico
brasileiro e bancos de dados nacionais e internacionais, com potencial para automatizar a operagdo. A metodologia ¢é
ilustrada por um estudo de caso brasileiro, cujo modelo de dados topograficos ¢é caracterizado por alta precisdo posicional,
mas ndo ¢é suficientemente atualizado (Silva & Camboim, 2020). Em contraste, outros bancos de dados de uso e cobertura
da terra (UCT), atualizados com mais frequéncia usando imagens de satélite, fornecem dados mais atuais. A integracao
desses conjuntos de dados em um nivel semantico proporcionaria beneficios significativos para a conservagio ¢ a tomada
de decisdes, combinando os pontos fortes de ambos os tipos de dados.

Os resultados sugerem a possibilidade de alinhar semanticamente diferentes modelos de dados, mensurar operagdes
por similaridade e viabilizar a automagéo futura de processos. Portanto, além dos alinhamentos, foi possivel analisar os
agrupamentos de classes ¢ suas diferengas, indicando a possibilidade de adaptar os dados para promover a
interoperabilidade.

Esta pesquisa avanca nas praticas de integragdo de dados e aprimora a qualidade da informagdo geografica. Embora
focada em dados geoespaciais brasileiros, a metodologia proposta tem ampla aplicabilidade. Ela fornece uma estrutura
robusta para medir a similaridade seméantica, que pode orientar a integracdo de diversas fontes de dados geoespaciais
globalmente, promovendo assim a interoperabilidade de dados e aprimorando a qualidade geral da informacao geoespacial.

2. Método
2.1 Selecéo e aplicacio de métodos de similaridade semantica

Para medir a similaridade semantica em dados geoespaciais, métodos tem sido desenvolvidos: métodos baseados em
conhecimento, métodos baseados em corpus, métodos baseados em redes neurais profundas e métodos hibridos (Gorman
& Curran, 2006; Rada et al., 1989; Sanchez et al., 2012; Wang et al., 2017; Zhu & Iglesias, 2017). Entre estes, os métodos
baseados em corpus foram selecionados por sua capacidade de aproveitar grandes volumes de texto e capturar relagdes
contextuais entre termos geoespaciais, com base na hipdtese distribucional (Ali et al., 2018; Chandrasekaran & Mago,
2022; Martinez-Gil, 2022; Sitikhu et al., 2019; Gorman & Curran, 2006). Usando essa hipotese, os métodos baseados em
corpus constroem representagdes vetoriais que capturam efetivamente as relagdes semanticas dentro da terminologia
geoespacial.

Entre as técnicas baseadas em corpora disponiveis, os embeddings de palavras ganharam destaque. Diversos métodos,
como redes neurais e matrizes de coocorréncia de palavras, t€m sido utilizados para gerar esses embeddings, com modelos
populares incluindo word2vec, GloVe, fastText e BERT (Bojanowski et al., 2017; Devlin et al., 2019; Levy & Goldberg,
2014; Mikolov et al., 2013; Pennington et al., 2014; Schnabel et al., 2015). Avaliando a eficacia desses modelos (Dharma
et al., 2022), selecionamos o modelo Generative Pre-trained Transformer (GPT), o avanco mais recente em PNL,
conhecido por sua capacidade de capturar nuances semanticas complexas em grandes conjuntos de dados. Essa escolha
reflete a eficicia e a robustez da arquitetura Transformer (Vaswani et al., 2023), que lida com relagcdes semanticas no
dominio geoespacial.

Uma vez gerados os vetores de palavras, o proximo passo critico ¢ medir com precisdo a distancia entre eles. Dentre
as diversas medidas de similaridade, a similaridade de cosseno ¢ a mais eficaz para conceitos geoespaciais complexos (Ali
et al., 2018; Chandrasekaran & Mago, 2022; Machado-Garcia et al., 2014; Sitikhu et al., 2019). Ela € amplamente utilizada
em PNL devido a sua capacidade de comparar vetores de diferentes comprimentos e capturar relacdes direcionais,
tornando-a ideal para avaliar similaridades semanticas em dados geoespaciais.
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A similaridade por cosseno calcula o cosseno do angulo entre dois vetores, com valores que variam de -1 (vetores
opostos) a 1 (vetores idénticos). Essa medida envolve a normaliza¢do de vetores e o céalculo de seu produto escalar,
fornecendo uma indicag@o confiavel de relagdes textuais no espago vetorial (Manning et al., 2009; Wilson & Schakel,
2015). Essa equacdo foi originalmente usada em um contexto de recuperagdo de informacdo e agora ¢ adaptada para
comparar definigdes semanticas.

A Equagdo | mostra a formula para a similaridade de cosseno:

— —
V (dl). V (d2)

sim(di, d2) = — e
V(). |z V (d2)]

Equacdo 1 — Equagdo de semelhancga por cosseno.
Fonte: Manning et al. (2009).

= = = =

V(dl) e V(d2) representam as representagdes vetoriais dos documentos dl e d2, |14 (dl)‘ e ‘V (dZ)‘ s30 seus
comprimentos euclidianos. Essa normalizag@o garante que a similaridade por cosseno se concentre na diregdo dos vetores,
desconsiderando sua magnitude absoluta, tornando-a particularmente eficaz para comparar defini¢des de dgerentes fontes

de dados geoespaciais. A Figura 1 ilustra os componentes utilizados para determinar a similaridade entre V' (d1) e V/(d2),

onde V () representa o vetor de consulta e, 8 ¢ o angulo entre eles.

Floresta
11

5 Campo

1

0

Figura 1 - Componentes de similaridade por cosseno ilustrados entre di e d:. sim(dl, d2) = cos 6.
Fonte: Adaptado de MANNING et al., 2009.

Para aplicar esse método, uma consulta ¢ tratada como uma "caixa de palavras", e a similaridade por cosseno ¢ usada
para medir a pontuacdo de uma definicdo em relacdo a essa consulta. Essa abordagem permite a selecdo das
correspondéncias com maior pontuagdo com base em sua similaridade (Manning et al., 2009). A Equagéo 2 mostra como
a pontuagdo (Score) de similaridade de cosseno para uma determinada consulta e documento ¢é calculada:
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- -
Score (g, d) Vig) V(d)

T = =
Vi(g). V(d)

Equacgdo 2 — Score da equagdo de similaridade do cosseno.
Fonte: MANNING et al. (2009).

A selecao de métodos de similaridade semantica baseados em corpus, especificamente empregando embeddings
gerados por GPT e similaridade por cosseno, foi examinada e validada como uma abordagem apropriada para medir a
similaridade semantica em dados geoespaciais. Essa combinagao fornece uma solucao robusta que pode lidar eficazmente
com as complexidades inerentes a terminologia geoespacial, aprimorando significativamente a interoperabilidade de dados
¢ a qualidade geral da informagao geografica.

2.2 Definicao do estudo de caso e coleta de dados

Neste estudo de caso, a metodologia foi aplicada para aprimorar o banco de dados topografico nacional na escala
1:25.000, que atende as necessidades de mapeamento de proposito geral de forma diferente dos mapas tematicos projetados
para usos especificos (Anderson et al., 1976; Doyle, 1973; Fremlin & Robinson, 1998). Consequentemente, esta se¢ao
justifica a seleg@o de classes de outros modelos, que sdo usadas como entradas para o método, priorizando a legenda do
mapeamento topografico. Além disso, é apresentada uma proposta para harmonizar as defini¢des de conceitos de varias
fontes, visando estabelecer definigdes semanticas mais precisas para o uso ¢ cobertura da terra (UCT) nas classes do mapa
topografico e reduzir a ambiguidade e o sentido vago desses conceitos geograficos.

Esta metodologia foi desenvolvida para alinhar semanticamente as defini¢des da classificacdo de UCT com as do
mapeamento topografico brasileiro. O processo envolve trés etapas principais: sele¢do de fontes de dados compativeis,
coleta de dados semanticos e realizacdo do processamento e alinhamento de dados. Cada etapa ¢ detalhada no fluxograma
metodolodgico da Figura 2, que descreve a rotina computacional e os dados de entrada utilizados.

[
Entrada

Colecio de dados >t Codigo
semanticamente X L Pr:cezsa‘;'nento
™ compativel L . osdadose ||

_~Seleciode alinhamento

fonte de - 7_,
\\-‘.,_,_7dad°57_,_,./- / N Saida @

Visualizagdo da
pontuagdo dos | |

resultrgggsf_ i

Figura 2 — Fluxograma metodologico.

O primeiro passo foi identificar e selecionar fontes de dados que fossem representadas na mesma escala de
mapeamento, e tivessem defini¢des semanticas das classes de dados e se enquadrassem no ambito do uso e cobertura da
terra. A escala escolhida foi a de 1:25.000, a menor escala do mapeamento sistematico nacional, permitindo a generalizagdo
para as escalas maiores estipuladas na legislagao (DSG, 2017).
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Para garantir o uso de padrdes amplamente adotados, as agéncias nacionais de mapeamento do Brasil (DSG e IBGE)
foram as principais fontes das definicdes nacionais para este estudo. Essas fontes incluem o modelo conceitual de
mapeamento topografico ET-EDGV 3.0, homologado pela Comissdo Nacional de Cartografia (CONCAR), bem como os
modelos tematicos apresentados no Manual de Uso e Cobertura da Terra e no Manual Brasileiro de Vegetacdo, ambos do
IBGE. Para complementar esses dados com fontes globais, também foram incluidos o Relatorio de Avaliagdo dos Recursos
Florestais (FRA) e o Dynamic World da Organizacdo das Nag¢des Unidas para Alimentagdo e a Agricultura (FAQO) (Brown
et al., 2022; DSG, 2017; FRA, 2015; IBGE, 2012, 2013).

Algumas consideragdes devem ser feitas em relacdo as classes selecionadas dos manuais do IBGE para gerar um
arquivo de entrada para o codigo principal. No manual de uso e cobertura da terra, as classes referentes a areas antropizadas,
como esse ndo ¢ o objetivo dos mapas, ndo foram consideradas no arquivo de entrada, visto que essa classe especifica, no
mapeamento topografico, apresenta grande complexidade em termos de modelagem e conceitualizagdo de dados, sendo
sugerida uma abordagem especifica para a mesma. As classes de dados relacionadas a agua ¢ seus usos ndo foram
consideradas pelo mesmo motivo.

Classes relacionadas a sistemas de transi¢do de vegetagdo ndo foram consideradas, pois recomenda-se uma abordagem
especifica com a classe "Vegetagdo de contato" no mapa topografico. Todas as demais defini¢des de classes de dados
foram organizadas em uma tabela estruturada, acessivel por meio de um link'. Essa tabela contém definigdes para todas as
classes e subclasses nos respectivos modelos. Essa tabela serve como nossa "caixa de palavras" e fornece a base para
consultas subsequentes. Esse conjunto de dados estruturado garante consisténcia e fornece um recurso centralizado para
comparar e alinhar classes de dados geoespaciais em diferentes fontes.

2.3 Processamento e alinhamento de dados

Utilizamos Python, uma linguagem de programacao versatil e amplamente usada, para processar e alinhar defini¢cdes
de dados de forma eficiente. O ecossistema consolidado do Python facilitou a integragdo perfeita com as bibliotecas da
OpenAl, proporcionando um ambiente de pesquisa colaborativo e reproduzivel. A implementagio foi realizada utilizando
um Notebook do Google Collaboratory, escolhido por sua acessibilidade e capacidade de hospedar todas as ferramentas
de processamento de linguagem natural (PLN) necessarias para este estudo. O codigo completo, dividido em duas segdes
principais (busca semantica e comparagdo de similaridade), estd disponivel publicamente no link?. Este repositorio inclui
notas detalhadas do autor e uma versdo simplificada contendo apenas o codigo-fonte para facilitar a replicacao.

2.3.1 Fase de Busca Semantica

O primeiro componente da metodologia concentra-se na busca semantica, que € crucial para identificar defini¢des com
a maior similaridade semantica a um determinado termo de busca. O processo é detalhado no pseudocodigo abaixo:

Algoritmo de Busca_Semantica Pseudocodigo

INPUT: OpenAl API key, "words PT1_frmt.csv"
OUTPUT: Lista classificada de defini¢des com base na similaridade semantica.

IMPORT bibliotecas de PNL necessarias
PROVIDE OpenAl_API key para autenticar o acesso.

LOAD "word box 01.csv" Contendo definigdes de classes de cobertura e uso do solo

! https://anonymous.4open.science/r/word_box-4177.
2 https://anonymous.4open.science/r/MainCode-C56E



Araujo V. S. et al., Rev. Geociénc. Nordeste, Caico, v.11, n.2, (Jul-Dez) p.438-453, 2025. 443

COMPUTE embeddings para todas as defini¢des em "word box 01.csv"

PROMPT usuario INPUT termo de busca (e.g., "floresta")
COMPUTE embedding para o termo de busca

FOR para cada definigdo em "word box 01.csv"
CALCULATE similaridade semantica entre embeddings de termos de pesquisa embeddings de definigdes
END FOR

SORT Defini¢des em ordem decrescente de pontuagdo de similaridade
DISPLAY a lista hierarquizada de defini¢des
END Algorithm

Esta fase comega com a importagdo das bibliotecas de PNL necessarias ¢ a autenticag@o da aplicagdo com uma chave
da API da OpenAl. O arquivo de dados, “word _box 01.csv”, contendo varias defini¢des de classes de cobertura e uso do
solo, ¢ entdo carregado e transformado em vetores de embeddings. Um termo de busca, como “floresta”, ¢ solicitado ao
usuario, ¢ seu embedding ¢ calculado. A similaridade entre 0o embedding do termo de busca ¢ o embedding de cada
definicdo de classe ¢é calculado, classificado e exibido em ordem decrescente de similaridade. Essa abordagem sistematica
identifica e classifica as defini¢des mais relevantes, facilitando o alinhamento semantico em todo o conjunto de dados.

2.3.2 Semelhanca entre definicoes de classe

A segunda fase da metodologia concentra-se na comparagdo da similaridade semantica entre todas as defini¢des de
classe. Este processo ¢ detalhado no seguinte pseudocodigo:

Algoritmo de similaridade entre classes Pseudocddigo

INPUT: "word_box Ol.csv"

OUTPUT Matriz de similaridade e representacdes visuais (mapa de calor e graficos)
IMPORT Bibliotecas necessarias de PNL e visualizacio

DEFINE Modelo de transformagao para geracdo de embeddings de palavras

LOAD defini¢des de classes de dados de "words.csv"
COMPUTE embeddings para todas as defini¢gdes de classe

INITIALIZE uma matriz nula "sim" com dimensdes (N x N), onde N ¢ o ntimero de defini¢Ges

FOR cada par de defini¢des (i, j) no conjunto de dados
CALCULATE similaridade semantica entre embedding da defini¢do i e defini¢do_j
STORE valor de similaridade na matriz "sim" na posigdo (i, j)

END FOR

DISPLAY matriz "sim" como um mapa de calor para inspecao visual
GENERATE grafos relacionais baseados em valores de similaridade
END Algorithm

Esta fase gera uma matriz de similaridade que mapeia as relacdes entre as defini¢cdes de classe. Cada entrada na matriz
representa a pontuacdo de similaridade por cosseno entre pares de defini¢cdes de classe, fornecendo informagdes sobre o
alinhamento semantico dentro do conjunto de dados. A matriz resultante ¢ entdo visualizada como um mapa de calor para
aprimorar a interpretabilidade das relagdes semanticas. Essas ferramentas visuais facilitam uma andlise mais profunda de
como as classes de dados se relacionam semanticamente em diferentes fontes. Essas etapas metodologicas delineiam uma
estrutura clara e reproduzivel para o alinhamento de classes de dados geoespaciais usando ferramentas avangadas de PNL
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(Processamento de Linguagem Natural) e IA (Inteligéncia Artificial), permitindo a interoperabilidade semantica em
aplicacdes geoespaciais.

3. Resultados

Os resultados deste estudo demonstram o alinhamento semantico bem-sucedido das defini¢des entre 0 mapeamento
topografico brasileiro e outras fontes, bem como a extragdo de métricas de similaridade entre os conceitos mapeados. Esta
secdo esta dividida em subsecdes para apresentar os resultados e suas implicagdes.

3.1 Alinhamento de definicoes e métricas de similaridade

O resultado do processo de alinhamento ¢ uma tabela abrangente que pode ser acessada e baixada por meio de um link
fornecido®. Em fundo cinza, esta tabela lista os nomes das classes de mapas topogréaficos brasileiros e seus atributos na
primeira coluna, seguidos por suas respectivas definicdes ET-EDGV na segunda coluna. Da terceira a sexta colunas,
encontram-se defini¢des analogas de outras fontes, escolhidas com base nos maiores indices de similaridade calculados
entre o mapa topografico e as defini¢des de cada fonte.

This tabular layout visually represents semantic alignment between the topographic mapping definitions and those from
other sources. Additionally, the last column includes a harmonized definition generated by ChatGPT-4.0. This approach
highlights the potential of artificial intelligence to refine and enhance the clarity and completeness of geographic concept
definitions. Table 1 exemplifies how definitions from different sources have been aligned, emphasizing the potential for
automation and machine-readable processing in Al-based applications.

Este layout tabular representa visualmente o alinhamento semantico entre as defini¢des de mapeamento topografico e
as de outras fontes. Além disso, a ultima coluna inclui uma definic¢do harmonizada gerada pelo ChatGPT-4.0. Essa
abordagem destaca o potencial da inteligéncia artificial para refinar e aprimorar a clareza e a abrangéncia das defini¢des
de conceitos geograficos. A Tabela 1 exemplifica como as defini¢des de diferentes fontes foram alinhadas, enfatizando o

potencial de automagdo e processamento legivel por maquina em aplicagdes baseadas em IA.

Tabla 1- Tabela de alinhamento das classes de dados com as maiores pontuagdes entre as defini¢oes de dados

ET-EDGV 3.0- | FRA-FAO IBG'é'x:lf‘t“iL Usoe IB&E;I::*‘;‘:*‘I Dynamic World CHAT GPT
DEFINITION | DEFINITION DEFINI"lIl‘I ON DEF%NITCI ON -DEFINITION | HARMONIZATION
Campo ¢é uma A Estepe ;
H}I())rmau Entendem-se como Gramins o- Areas abertas
. Toda a terra areas campestres as f s cobertas por
particular de .~ . . Lenhosa ¢ o tipo ) i .
A que ndo seja | diferentes categorias . gramineas Campo ¢ uma area
ocorréncia ) s mais A sz
(normalmente classificada de vegetacao representativo homogéneas de terra que nao é
circunstancial) como floresta | fisionomicamente dors) campos do com pouca ou classificada como
Grassland de uma ou outra terra bem diversa da sul go nenhuma floresta ou outra
/ Campo vegetacio ./ arborizada. florestal.../ Brasil. / The vegetagao terra arborizada.../
Grissl;;n d 1s .a /All land that | Grassland areas are Grass ;i;Voo g alta.../ Open Grassland is an area
articular form is not understood as the Ste ye s they areas covered of land that is not
po f occurrence classified as | different categories prflos ) by classified as forest
(usuall forest or of vegetation that are representative homogeneous or other wooded
. Y other wooded | physiognomically P grasses with land,
circumstantial) land very different from type of grassland little or no tall
of vegetation ’ Yy . in southern .
forest vegetation... Brazil vegetation...

3 https://anonymous.4open.science/r/Analogous-definitions_output-7362.
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Areas abertas

~ Entende- m A Est
Vegetagao a’lrease cg; stct?es (:18 GranfiflS(e) cobertas por O termo "Campo
predominante | Toda a terra . P . . gramineas Gramineo-lenhoso"
< . diferentes categorias | Lenhosa ¢ o tipo h A .
mente que ndo seja de vegetacio mais omogeneas refere-se a areas de
herbacea, com | classificada . setag . com pouca ou terra que nao sio
fisionomicamente representativo h .
raros arbustos | como floresta . nenhuma classificadas como
Clean A bem diversa da dos campos do tach
e auséncia de | ou outra terra . vegetagao florestas ou terras
Grassland . . florestal.../Grassland | sul do Brasil... lta... /O .
/ Campo arvores. arborizada./A arcas are understood /The Grass alta... /Open arborizadas.../ The
Lim l:) /Predominantly | 11 land that is as the different Woody Ste ye s areas covered term "Grassland-
P herbaceous not classified categories of thz mog tp by Woodland" refers to
vegetation, as forest or vege tat%on that are representative homogeneous | areas of land that are
with rare other wooded hg sioenomicall ¢ go ¢ orassland grasses with not classified as
shrubs and no land. Physios Y ypeot g little or no tall forest or wooded
very different from in southern tati
trees. . . vegetation. ... land.
forest vegetation... Brazil...
Areas abertas
cobertas por
ramineas
~ Terrenos . & A O termo "Campo
Vegetacdo com . Entende-se como As maiores homogéneas " p
. . definidos . ~ Parque" refere-se a
fisionomia areas campestres as extensdes de com pouca ou -
. como . . terrenos que néo sao
herbacea e « diferentes categorias Estepe Parque nenhuma .
: Outros = ~ predominantemente
arbustiva, com de vegetacao foram observadas | vegetacdo alta.
terrenos . . , florestados,
arbustos e » fisionomicamente na parte leste do Outras areas ,
Florestados”, . N agricolas ou
subarbustos . bem diversa da Planalto das homogéneas de
com mais de . L ~ urbanos, com
. espagados - florestal, ou seja, Araucarias, na vegetacdo ;o
Dirty . 0,5 hectares; - caracteristicas
entre si.../ . aquelas que se porgédo central do | semelhante a .
Grassland . com arvores . . especificas de
Vegetation . caracterizam por .../ | Planalto .../ The gramineas.../ ~
/Campo . com mais de . . vegetagdo.../ The
. with Countryside areas are | largest extensions Open areas i
Sujo 5 metros de term "Campo
herbaceous and understood as the of Steppe Park covered by "
alturae.../ . . . Parque" refers to
shrubby different categories | were observed in | homogeneous .
. Land defined ) . land that is not
features, with « of vegetation that are | the eastern part of | grasses with .
as “Other . . . h predominantly
shrubs and physiognomically the Araucérias little or no tall .
Forested . ) . forested, agricultural
subshrubs . very different from Plateau, in the vegetation. .
Land” over . . or urban, with
spaced forest vegetation, that | central portion of Other . .
0.5 hectares; . . specific vegetation
apart... . is, those that ... the Rio ... homogeneous =,
with trees... characteristics.
areas of grass-
like
vegetation...

3.2 Anailise quantitativa do alinhamento seméantico

O grau de similaridade foi avaliado alinhando defini¢des semanticas de diferentes fontes com as classes do mapeamento
topografico brasileiro, representadas pelo valor = S. Os maiores escores de similaridade alinharam-se com classes analogas,
permitindo a cria¢do de diagramas de alinhamento que mapeiam as relagdes entre os modelos de dados. As cardinalidades
das relagdes de dados, como 1..* (uma correspondéncia em um modelo para muitas em outro) e *...I (muitas
correspondéncias em um modelo para uma em outro), ilustram o nivel de detalhamento dos dados alinhados. Por exemplo,
no diagrama que compara o ET-EDGV e o Manual de Vegetagao do Brasil, observa-se que as classes de floresta no mapa
topografico sdo representadas por uma uUnica classe. Em contraste, esse conceito € representado no mapeamento da
vegetacdo por seis classes principais, como ilustrado no diagrama, e mais 26 subclasses a partir destas. Todas as defini¢des
das subclasses foram inseridas no arquivo de entrada do codigo principal para todas as classes dos modelos. No caso da
cardinalidade florestal 1...*, o maior valor de escore foi considerado para representa-la no diagrama. A Figura 3 ilustra o
alinhamento semantico entre os mapas topograficos brasileiros e as fontes de dados nacionais e internacionais. Observe
que os termos das classes de dados foram mantidos em seus idiomas originais.
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‘ FRA- Terms and

IBGE-MUCT- Manual IBGE-MVB -Manual da
ET - EDGV 3.0 (1:25000) = e i ET - EDGV 3.0 (1:25000
de Uso e Cobertura da ( ) Vegetagdo brasileira Dynamic World { ) Definitions
Terra Duna <2067 oy ) $=0.64 Du/ 5=0.54
i 1 Lt Duna Bare 1 Dune
Areas Expostas —
Ground $=0.56
i 5=0.72 Afloramento__s=068 1l Afloramento Afloramento | 5=057
Areas Antropicas | - 4 Rochoso Rochoso -‘I_ Rochoso o™ Other ‘
Agricolas Land
A .
Agricultura 1= S=073 = o
Pastagem *..1/8=075  Vegetacdo S=074 R E— Vege'fagao fﬂ
Cultivada L ' Pecusria Cultivada
Cultivo P S oG
Agroflorestal S=0.74 <083y 4| Florestamento/ ————— Ccampo | SE058 |
Reflorestamento R
eflorestamento S=063 .
L 1.1 Florestal 5=0-80 %5 ——— Restinga~———
Silvicultura — _5=0.84, 1 N i . "
Floresta Omboérila ! ﬁ»R rorestamentg 25!
Pim
| 5°0) campinarana <066 densa ; il ey Cf
* _ Tk |
Vegetacdo '~ : S48, s=050 ——— Forest |
Florestal | Us pangue <3088 || ., Floresta Omborfila ———| Floresta ="
- Aberta S=057 §=0.45
S=0.58 c S-060 Campinarana<~——
. BE i . 4 | Floresta Ombérfila Flooded 1.7 ¢ 40 s-063 1.~ [Iniand Wat
Vegetacédo 5=060 g el | Mista Nooahen | 2| ) =063 1.7 |Inland Water
Campestre Cerrado «5=0.64 Brejo —] Bodies
i Péntano
$=0.58 | 5=062 . 4 Floresta Estacional Sempre i ——
= o 5 | Caatinga | Verde = m —— ' —Mangroove
1 S=056 S=052
Area Umidal o I Mangue < |
',_‘.WIA’.HQTS:O_GQ .1, Floresta Estacional seos . 056 21 Other
Semidecidual e Area - Wooded Land
$=0.83 . 5=075 Shrub & 1.7 Umida ——— ——
A Brejal e - 4 Floresta Estacional Senb 1.1 Other Land with
Péntano . Decidual rrado Tree Cover
| S=0%8 Ao =099 L1141 | Campinarana
Umida
11 | Vegetacdo com Influéncia
Fluviomarinha
il Estepe
% Savana

Savana Estépica

Vegetagdo com
Infuéncia Marinha

Vegetagdo com
Infuéncia Fluvial

Corpo D'égua Continental

Figura 3 — Diagrama de alinhamento entre o Mapa Topografico Brasileiro e outras fontes.

3.3 Analise de Correlacao

Uma matriz de correlagio foi construida para analisar as relagdes semanticas entre defini¢oes de classes de diferentes
fontes. Essa matriz representa os indices de similaridade semantica para todos os pares de defini¢des, com valores variando
de 0 (nenhuma similaridade) a 1 (defini¢Ges idénticas). A diagonal principal da matriz contém o valor 1, pois cada defini¢do
¢ comparada consigo mesma. A matriz revela o quao proximas as definigdes de diferentes fontes estdo do padrao brasileiro
de mapeamento topografico (ET-EDGYV 3.0). A Tabela 2 mostra um subconjunto desses valores, fornecendo informagoes
sobre o alinhamento semantico entre os conjuntos de dados. Notavelmente, indices de similaridade mais altos foram

observados para definicdes mais detalhadas de fontes do IBGE.
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Tabla 2 - Valores de correlagdo de classe de dados alinhados (pontuac¢do mais alta) ¢ nomenclatura.

Brejo ou Pantano

Dune/Duna

Rocky Outcrop/
Afloramento
Rochoso

ET-EDGYV 3.0 FRA - FAO IBGE MUCT IBGE MVB Dynamic World
Classe Classe/SCORE Classe/SCORE Classe/SCORE Classe/SCORE
Grassland/ Other Land/ Outras izl Veg~etat1on/
freas/0.56 Vegetacdo Steppe / Estepe/0.6
campo Campestre/0.58
Cultivated
Vegetation/ Other Land/ Outras
Vegetagdo Areas/0.54
Cultivada
Manerove/ Flooded Vegetation/
M. £ Mangrove/ Mangue/0.52 Vegetagdo Submersa/
angue
0.56
Forest/ Forest/ Floresta/ 0.59 Trees/ Arvores/0.48
Floresta
Wetland/ lin Land Wetland / Area Umida Clomiliemin Wz,lt’er Leradi
Jrea Umida Water Bodies/corpos de 0.58 Corpos D’agua
dgua terrestre/ 0.56 Continentais/0.59
Other Land with Tree Cover/ Grassland Shrub & Scrub/
Steppe Savannah b ion/ ~ Steppe Savannah/ Savana Arb M /
/Caatinga Outras terras com cobertura  Vegetation/Vegetagdo Estépical 0.62 rbusto e Mataga
arboreal 0.55 Campestre/0.58 /0.57
Other Wooded Land/ Outras Sl € e/
Savannah /Cerrado . Arbusto e Matagal /
terras arborizada/ 0.44 0.62
Campinarana Forest / Floresta/0.45 -_ Trees/ Arvores/ 0.57
Reforestation/ Reforestation/ 0
Reflorestamento Forest / Floresta/0.51 Reflorestamento /0,53 Trees/ Arvores/ 0.5
Marsh or Swamp/ In Land Water Bodies/

corpos de agua terrestre/0.63

Other Land/ Outra
Terra/0.54

Bare Ground/ Terra
nual/0.56

Other Land/ Outra
Terra/0.57
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3.4 Visualizando resultados com mapas de calor

Para melhor visualizar essas tendéncias, foi criado um mapa de calor para representar as correlagdes de cada elemento
de dados com todos os outros elementos. Essa visualizagdo ajuda a identificar a similaridade entre defini¢des de diferentes
fontes. A similaridade média entre duas classes pode ser calculada agrupando as defini¢des da mesma classe de dados. Por
exemplo, a similaridade entre todas as defini¢des de "Floresta" em diferentes fontes foi determinada, permitindo uma
discussdo mais aprofundada sobre a utilidade desse coeficiente. A Figura 4 ilustra o mapa de calor aplicado a essas
defini¢des de classe. Pode-se observar que defini¢cdes de maior generalidade apresentam baixos valores de correlagdo entre
si, resultando em uma linha de tom mais claro, como nas linhas 34 e 31. Em contraste, altas correlagcdes ocorrem por meio
de pontos escuros ou manchas mais escuras.

Figura 4 — Mapa de calor das classes de floresta com as pontuagoes classe por classe.

0

069 06 055 064 0.72 o o
72 071 067 075 081 066 063 C 7 062 o o

w u " ’ °

077 (088 086 083 065 072 066 058 069 o o

m . . ’ ’

063 068 0. 0,66 06 057 on o o

059 062 059 06 07 3 08 6 057 068

037 038 033 038 041 037 043 041 033 042 037 03 033 034 036 031 03 034

6 1 2 3 4 5 6 7 8 9 W N 1 B W B .8 ¥ B 1© 0 A 2 23 M B X W A B B N B N

Foram gerados mapas para fornecer uma perspectiva comparativa das classes alinhadas dentro da mesma area
geografica. Os mapas gerados utilizaram as classes alinhadas para cada modelo, com o objetivo de alcangar uma
apresentagdo uniforme. A regido selecionada faz parte do estado do Rio de Janeiro, e todas as imagens foram representadas
em uma escala aproximada de 1:250.000. As legendas para o mapa de uso e cobertura da terra e para o mapa topografico
sdo apresentadas de forma unificada. O mapa de vegetacdo foi criado de acordo com as normas estabelecidas nos manuais
técnicos de mapas pertinentes. A legenda foi obtida do Banco de Informagdes Ambientais do IBGE, que pode ser acessado
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através do link*. O mapa Dynamic World, em conjunto com sua respectiva legenda, foi obtido da plataforma oficial do
projeto. O mapa de vegetagdo da FAO foi excluido devido a falta de dados comparaveis. No entanto, os mapas
comparativos e suas respectivas legendas podem ser acessados através do seguinte link®.

Figura 5 — Perspectiva de mapas comparativos sobre classes alinhadas no Rio de Janeiro.
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4. Discussao

Este estudo forneceu informagodes valiosas sobre o alinhamento entre diferentes sistemas de classificagdo de uso da
terra e vegetacdo, especificamente o Manual de Uso e Cobertura da Terra e Vegetacdo do IBGE, o Mapeamento
Topografico ET-EDGV e padrdes internacionais como o Dynamic World e a Avaliagdo Global de Recursos Florestais
(FRA). Essas informagdes ajudam a elucidar tanto o potencial de integragdo quanto os desafios enfrentados com os diversos
padrdes de mapeamento. Técnicas de inteligéncia artificial e PNL, como as implementadas no ChatGPT-4.0, também

4 https://bdiaweb.ibge.gov.br/#/consulta/vegetacao
5 https://anonymous.4open.science/r/Comparative_Maps-3247/README.md
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geraram defini¢des harmonizadas. Essas abordagens podem representar um caminho promissor para melhorar a clareza e
a consisténcia dos sistemas de classifica¢do individuais, embora ndo oferegam uma solugdo definitiva.

A integragdo de diferentes sistemas de classificagdo de cobertura e uso da terra (LULC) revela a complexidade de
alinhar conjuntos de dados com diferentes niveis de detalhamento e foco tematico. A ET-EDGV, como padrdo de
mapeamento topografico, fornece um nivel de detalhamento mais alto devido a sua dependéncia de fotografia aérea e
verificagdo em campo. Isso contrasta com os padrdes globais, que tendem a ser mais genéricos e podem abranger varias
categorias da ET-EDGV. Notavelmente, o Manual de Vegetagdo do Brasil do IBGE demonstra um alto grau de
detalhamento, muitas vezes alinhando-se estreitamente com as classes do ET-EDGV, as vezes em uma correspondéncia
quase 1:1. A integracdo de dados detalhados de mapeamento topografico em conjuntos de dados UCT mais amplos tende
a ser semanticamente mais precisa do que o inverso, embora alguma perda de informagao seja inevitavel. Por exemplo, o
foco da FRA em florestas ilustra a divergéncia semantica decorrente de diferentes objetivos e necessidades do usuario.

Uma contribui¢do central deste trabalho é o uso de inteligéncia artificial (IA) para quantificar e apoiar conexdes
semanticas entre definigdes de classificagdo. A aplicagdo de valores de similaridade (valores S) permite medir o
alinhamento entre classes, muitas vezes refletindo a interpretacdo humana. Esses valores revelaram fortes alinhamentos
em casos como “Vegetacdo Cultivada” e “Culturas Agricolas”, destacando o potencial para uma integragdo de dados
perfeita. No entanto, surgiram discrepancias, como entre “Pastagem” no IBGE UCT, “Reflorestamento” no Manual de
Vegetagdo do IBGE ¢ a ET-EDGYV, indicando a necessidade de investigagdo adicional. Classes regionais unicas, como
“Campinarana” da AmazoOnia, apresentaram baixos valores S em comparagdo com as classificagdes internacionais,
refletindo o desafio de alinhar tipos especificos de cada regido com categorias globais mais amplas. Da mesma forma,
discrepancias como os baixos valores S para “Manguezal” entre 0 ET-EDGV e o FRA sugerem diferencas nos critérios ou
escopo da classificagdo.

Outra descoberta importante relaciona-se com o conceito de cardinalidade no alinhamento seméantico. Relagdes de
classe um-para-um (1:1) geralmente resultaram em valores S mais altos e alinhamento semantico mais forte do que relagdes
um-para-muitos (1...*). Isso ressalta a maior facilidade de alcangar precisdo semantica quando as classificagdes mapeiam
diretamente, em vez de exigir agregacdo ou desagregacdo. Esses desafios sfo especialmente evidentes ao traduzir
categorias nacionais detalhadas, como "Area Umida" do ET-EDGV, em classes internacionais mais generalizadas, muitas
vezes exigindo simplifica¢des que reduzem a especificidade e podem levar a desalinhamentos.

Apesar desses desafios, a pontuagdo de similaridade assistida por IA ¢ valiosa na identificagdo de alinhamentos ideais
e na promogdo da interoperabilidade de dados. Trabalhos futuros poderiam explorar o refinamento de padrdes
internacionais para acomodar melhor ecossistemas especificos de cada regido, como "Campinarana", melhorando a
representacdo de biomas Unicos. Investigar valores S baixos com maior profundidade também pode ajudar a ajustar
modelos de IA para uma melhor correspondéncia semantica. Os esfor¢os para aprimorar as metodologias de IA devem se
concentrar em lidar melhor com relacionamentos um-para-muitos e com as caracteristicas sutis dos dados tematicos. Além
disso, a adogdo de grandes modelos de linguagem (LLMs) de cddigo aberto, como o Llama, poderia reduzir a dependéncia
de tecnologias proprietarias, como as da OpenAl.

5. Conclusao

A descricdo da paisagem tem sido, hd muito tempo, uma funcdo essencial do mapeamento, especialmente para
representacdes topograficas. Este estudo confirma que o mapeamento topografico, caracterizado por alto nivel de
detalhamento e precisdo, pode ser efetivamente alinhado com classificagdes tematicas e de uso e cobertura da terra mais
amplas, utilizando metodologias baseadas em inteligéncia artificial (IA). Ao empregar técnicas de processamento de
linguagem natural (PLN) e utilizar a similaridade seméantica como medida-chave, esta pesquisa abordou o desafio de
alinhar fontes de dados geoespaciais dispares, contribuindo para uma melhor interoperabilidade e praticas de integragao
mais robustas. A metodologia delineada demonstrou que a IA pode preencher lacunas semanticas, criando conexdes entre
fontes de dados que espelham a compreensdo humana e se alinham aos principios da geosemantica, conforme descrito por
Kuhn (2005). Quando utilizada de forma criteriosa, a metodologia mostrou que os valores de similaridade semantica podem
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orientar a harmonizacao de dados, reduzindo o esfor¢o manual e minimizando o viés humano, a0 mesmo tempo que garante
consisténcia e relevancia em diferentes estruturas de mapeamento. O principal resultado ¢ caracterizado pelo alinhamento
entre classes de dados por meio da similaridade semantica entre definicdes formais. Embora o foco tenha sido em dados
geoespaciais brasileiros — destacando ecossistemas Unicos como o de Campinarana —, a metodologia possui
aplicabilidade global. Ele fornece uma estrutura escalavel para integrar diversos conjuntos de dados geoespaciais. Para
investigagdes futuras, recomenda-se a adogdo de fatores locais, como caracteristicas climaticas, para minimizar as
especificidades de cada formagdo, especialmente entre modelos globais. Trabalhos futuros devem incorporar modelos de
IA em evolugdo ¢ expandir o método para incluir ecossistemas e tipos de dados adicionais. Espera-se que os avangos
continuos em PNL e TA aprimorem a precisdo semantica da integra¢do de dados, promovendo uma compreensdo mais
profunda das representagdes da paisagem e suas propriedades semanticas.
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