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RESUMO

Cotidianamente, pessoas utilizam nomes de lugares e relacdes espaciais para dar dire¢des
e informar o local de eventos. Mengdes a locais, também chamadas de toponimos, estdao
presentes nos mais variados tipos de documentos com conteido geografico, como artigos, blogs,
relatorios e relatos criminais. As informagdes geogréficas extraidas desses documentos podem ser
utilizada em aplicag¢des de resposta a emergéncias, monitoramento de epidemias, agrupamento
de noticias, planejamento turistico, entre outros. No entanto, devido a auséncia de metadados, a
extragcdo dessas informacdes a partir de textos ndo estruturados ndo € uma tarefa trivial. Um dos
desafios nesse processo € o mapeamento dos toponimos para coordenadas geograficas devido
a ambiguidade dos nomes dos locais, que comumente possuem homonimos. O processo de
resolugdo de topdnimos para suas coordenadas, obtendo candidatos e os desambiguando, chama-
se geocoding. O presente trabalho propde e avalia duas heuristicas para geocoding: normalizagdo
de toponimos adjetivos e otimiza¢ao geométrica por tipo de topdnimo. Inicialmente, o baseline é
definido através de experimentagdes com heuristicas. Em seguida, sdo criados dois geocoders
modificando o baseline para utilizar cada uma das heuristica proposta neste trabalho. Por fim, um
terceiro geocoder € criado de forma semelhante para utilizar a combinacao das duas heuristicas.
Os resultados indicam uma melhora de desempenho do geocoding utilizando essas heuristicas
em comparagdo com o baseline, chegando a superar geocoders do estado da arte nas bases de

dados avaliadas.

Palavras-chave: geocoding; resolugdo de toponimos; desambiguacao baseada em heuristica;

topOnimos adjetivos; tipos de toponimo.



ABSTRACT

Everyday, people use place names and spatial relationships to give directions and inform the
location of events. Mentions of places, also called toponyms, are present in the most varied
types of documents with geographic content, such as articles, blogs, reports and criminal reports.
The geographic information extracted from these documents can be used in emergency response
applications, epidemic monitoring, news gathering, tourism planning, among others. However,
due to the absence of metadata, extracting this information from unstructured texts is not a
trivial task. One of the challenges in this process is the mapping of toponyms to geographic
coordinates due to the ambiguity of the names of the places, which commonly have homonym:s.
The process of solving toponyms to their coordinates, obtaining candidates and disambiguating
them, is called geocoding. The present work proposes and evaluates two heuristics for geocoding:
normalization of adjectival toponyms and geometric optimization by toponym type. Initially,
the baseline is defined through experiments with heuristics. Then, two geocoders are created
by modifying the baseline to use each of the heuristics proposed in this work. Finally, a third
geocoder is similarly created to use the combination of the two heuristics. The results indicate an
improvement in the performance of geocoding using these heuristics compared to the baseline,

even surpassing state-of-the-art geocoders in the databases evaluated.

Keywords: geocoding; toponyms resolution; heuristic-based disambiguation; adjectival to-

ponyms; toponym types.
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1 INTRODUCAO

Cotidianamente, pessoas utilizam nomes de lugares para dar direcdes, informar
localizacdes de eventos e transmitir informagdes espaciais baseadas no conhecimento comum
desses nomes no geral (VASARDANI et al., 2013). Mencgdes a locais frequentemente se fazem
presentes nos mais variados tipos de documentos com contetido geografico, como noticias, blogs,
relatorios e até mesmo mensagens em redes sociais. Tais mengdes podem ser referéncias diretas a
locais, como a cidade de um evento, ou mesmo conceitos nao locacionais que sejam relacionados
a um lugar, como o embaixador de um pais.

Informacgdes geograficas podem ser utilizadas para diversas aplicacdes. Com elas é
possivel desenvolver sistemas de notificacdo de desastres (WU; CUI, 2018), resposta a emer-
géncias (SINGH et al., 2019), monitoramento de epidemias (LAMPOS; CRISTIANINI, 2012),
prevencao de crimes (VOMFELL et al., 2018), agrupamento de noticias (ABDELKADER et al.,
2015), planejamento turistico (COLLADON et al., 2019), entre outros. Entretanto, para utilizar
essas informacdes prontamente, € necessario que elas sejam acessiveis.

O processo de extrair as informacdes geogréficas de interesse embutidas em docu-
mentos em formato texto, como € o caso de noticias, ndo € trivial. A complexidade se da devido
a natureza nao estrutural dos textos, isto €, a auséncia de metadados nesses contetidos escritos
que impossibilita a indexagcdo e mapeamento dessas informagdes prontamente para campos em
uma base de dados. Dessa forma, € preciso processar os documentos obtendo as informagdes
geograficas embutidas para que possam ser utilizadas.

O processamento automatico de informagdes geograficas de noticias, por exemplo,
permite aos pesquisadores extrair informacgdes de eventos e utilizd-las para observar e obter
informacgdes de acontecimentos politicos relevantes a medida que estes ocorrem. O SPERG
(GUNASEKARAN et al., 2018) é uma dessas iniciativas que faz uso desse tipo de dado, focando-
se primariamente em noticias de eventos politicos com o intuito de obter precisamente as
localizacdes de todos os lugares mencionados no texto. Outra iniciativa é o ICEWS (O’BRIEN,
2010), que prové adverténcias antecipadas de conflitos violentos. Cientistas politicos utilizam
essas informacdes para diversos propoésitos de estudo, incluindo o impacto, perfil e local de
concentracdo dos eventos.

Um outro exemplo de aplicagdo politica da extracdo de informagdes geograficas
sdo sistemas epidemioldgicos de adverténcia antecipada. Dados epidemiolégicos necessitam de

tempo para tornarem-se disponiveis devido aos longos testes de laboratério. Por outro lado, dados
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de midias sociais, como Twitter e Facebook, tém sido utilizados para estudos epidemioldgicos de
diferentes doencas infecciosas, tais como Influenza (ALLEN et al., 2016), Dengue (ALBINATI
et al., 2017), COVID-19 (JIANG et al., 2021), etc. Identificar geograficamente esses dados
textuais permite as autoridades planejar e agir apropriadamente com intervencgdes efetivas para
controlar doengas infecciosas, reduzindo a mortalidade e morbidade na populacao.

O processo de mapeamento de referéncias a locais dentro de um texto, também
chamadas de toponimos, para seus respectivos identificadores geograficos € conhecido como
geoparsing e pode ser dividido nas etapas de reconhecimento, ou geotagging, e resolucao, ou
geocoding (GRITTA et al., 2019). Devido a diversidade linguistica dos dominios, ambiguidade
dos nomes e outros problemas, essa drea ainda € considerada um grande desafio (GRITTA et al.,
2018).

Nesse contexto, um dos grandes desafios € a obtencao das coordenadas geograficas
referentes as localizag¢des identificadas em um documento, pois € possivel que um mesmo nome
designe mais de um lugar no mundo. Um texto que menciona um local chamado “Springfield”,
por exemplo, pode estar referenciando mais de 30 lugares ao redor do mundo, como Springfield
em Oregon, nos Estados Unidos, ou Springfield em Queensland, na Austrélia. Relacionar corre-
tamente os lugares em um texto as suas coordenadas correspondentes no planeta € fundamental
para o uso eficiente desses dados pelas aplicacdes. Além disso, topdnimos podem aparecer
também em formas adjetivas, como na frase “O presidente francés iniciou o seu novo plano de
governo”.

Para melhor compreensao do processo e implicacdes de possiveis erros, pode-se
considerar o seguinte exemplo: “O departamento de policia de Springfield em Oregon reportou
problemas de falta de pessoal”. Nesse caso, deseja-se obter as coordenadas de latitude e longitude
(1at=44.04624, lon=-123.02203), para “Springfield”, e (1at=44.00013, lon=-120.50139), para
“Oregon”. Entretanto, existem diversos locais ao redor do globo nomeados assim, como pode-se
visualizar na Figura 1, onde as localizacdes corretas encontram-se destacadas com a cor verde.
Para esse exemplo, caso a resoluc¢ao das referéncias a locais apontasse equivocadamente para
lugares na Austrélia, tal confusdo prejudicaria consideravelmente uma aplicacio que fizesse uso
dessa informacdo, uma vez que estdo a uma grande distancia das coordenadas corretas.

Portanto, devido a alta ambiguidade dos nomes de lugares, € necessario que um
sistema de geocoding faca mais do que simplesmente checar uma lista de nomes de lugares

pelo mundo. Este trabalho objetiva experimentar um conjunto de heuristicas para realizagcdo de
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Figura 1 — Potenciais coordenadas para as referéncias do exemplo

© DpenStreetMap contributors

Fonte: Elaborado pelo autor

Destacados em verde estdo as localiza¢des esperadas para as referéncias “Springfield” e “Oregon” na frase “O
departamento de policia de Springfield em Oregon reportou problemas de falta de pessoal”’. Em vermelho estdo os
demais possiveis lugares.

geocoding.

1.1 Objetivos

Dada a necessidade das aplicagdes, conforme mencionado anteriormente, de capturar
as informacgdes geogréficas em textos, o presente trabalho tem como objetivo geral propor e
avaliar novas estratégias de resolucdo de referéncias a lugares para coordenadas geograficas.
O escopo geral do projeto pode ser dividido nos seguintes objetivos especificos:
OE1 Criar um diciondrio geografico para obten¢do de coordenadas geograficas;
OE2 Avaliar heuristicas estabelecidas de resolu¢do de toponimos e elaboracdo de um
baseline;
OE3 Elaborar estratégia de aprimoramento do baseline para toponimos em forma adjetiva;
OE4 Elaborar estratégia de aprimoramento do baseline baseada na diferenciacdo de
topOnimos literais e associativos;

OES Comparar resultados das estratégias de aprimoramento com o desempenho do base-
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line;
OE6 Comparar desempenho das estratégias de aprimoramento com abordagens do estado

da arte.

1.2 Contribuicoes

Neste trabalho, sdao propostas duas estratégias de aprimoramento para o geocoding
utilizando heuristicas. A primeira delas trata de toponimos em forma adjetiva (e.g., “A fébrica
chinesa”) e possibilita o geocoding de toponimos que, por estarem flexionados em uma forma
diferente do nome real do local, ndo poderiam ser resolvidos corretamente. J4 a segunda estratégia
trata do geocoding de toponimos diferenciando os literais (e.g., “A cidade de Londres’) dos
associativos (e.g., “A rainha da Inglaterra”), de forma a reduzir a influéncia de conceitos
relacionados a locais na resolucdo de referéncias diretas a locais fisicos.

Os seguintes itens resumem as principais contribui¢des deste trabalho:

* Estratégia de geocoding tratando toponimos em forma adjetiva;

* Estratégia de geocoding diferenciando topdonimos literais e associativos na desambiguacgao.

1.3 Publicacoes

Os esforcos durante o processo de pesquisa para este trabalho possibilitaram a
publica¢do do seguinte artigo:
* S4, B. D.; SILVA, T. Coelho da; MACEDQO, J. A. Fernandes de. Enhancing geocoding
of adjectival toponyms with heuristics. In: Proceedings of The LREC 2022 workshop
on Natural Language Processing for Political Sciences. Marseille, France: European

Language Resources Association, 2022. p. 37-45.

1.4 Estrutura

Este documento esté organizado da seguinte forma.
* O Capitulo 2 apresenta em detalhes os conceitos fundamentais para compreensao do
trabalho e define formalmente o problema atacado;
* O Capitulo 3 trata dos trabalhos relacionados encontrados na literatura;
* O Capitulo 4 apresenta os dados utilizados, métricas de avaliacao utilizadas e métodos

aplicados;



* O Capitulo 5 apresenta os resultados das experimentacdes realizadas;

* O Capitulo 6 apresenta as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.

17
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2 DEFINICAO DO PROBLEMA E CONCEITOS PRELIMINARES

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos fundamentais para a compreensao do
restante do trabalho. Além disso, este capitulo apresenta também uma defini¢cdo formal do

problema atacado.

2.1 Topo6nimo

Um topdnimo é uma entidade nomeada que rotula uma localizacdo especifica, a qual
pode ser qualquer um dos infinitos pontos fisicos na Terra identificaveis por coordenadas. Em
outras palavras, pode-se dizer que os topdnimos sao um subconjunto desses pontos, uma vez que
nem todos podem ser identificados por nomes.

Apesar da defini¢do geral de topdnimos ser ttil para diferencia-los de outras entidades
nomeadas, a auséncia de uma classificacdo mais detalhada resultou em vdrias divergéncias entre
trabalhos que tratam desse tipo de entidade. Objetivando resolver esse problema, no trabalho em
que buscaram padronizar as defini¢des de toponimos, (GRITTA ez al., 2019) estabeleceram uma
taxonomia onde essas entidades nomeadas sdo classificadas de acordo com a posi¢do em que
ocorrem dentro de sintagmas.

Em termos gramaticais, sintagmas sao unidades sintdticas compostas de um ou mais
vocdbulos e formam as oragdes. Dependendo de seu nucleo, podem ser classificados como
nominais, verbais, adjetivais, adverbiais ou preposicionais. Para classificacdo de topdnimos,
apenas os sintagmas nominais, onde o nicleo € um substantivo, sdo de interesse, pois sdo neles
que essas referéncias a lugares aparecem (GRITTA, 2019).

A classificacdo das entidades nomeadas em questdo possui dois niveis: categoria
e tipo. Os topdnimos sao categorizados como Literais ou Associativos dependendo da oracdo
em que o sintagma estd contido. Em seguida, os topdnimos sdo classificados em tipos, que

dependem de sua categoria e serdo explicados em detalhes nas subse¢cdes que se seguem.
2.1.1 Toponimos Literais

Os topdnimos literais sdo aqueles que se referem a lugares onde algo acontece ou
estd fisicamente localizado. Pode-se entender a importancia de diferenciar toponimos literais e
associativos analisando as frases “Trabalhadores brasileiros” e “Trabalhadores no Brasil”. Na

primeira frase, os trabalhadores podem estar espalhados por diversas localiza¢Oes geograficas,
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enquanto na segunda frase o topdnimo indica especificamente o territério da Republica Federativa
do Brasil.

Um top6nimo é categorizado como literal dependendo do seu contexto, isto €, da
oracdo em que o sintagma que o contém se encontra. Se o contexto indica um literal (e.g., “A
reunido foi realizado em Paris”) ou € ambiguo (e.g., “A cidade de Londres votou contra o
Brexit”), o toponimo ¢€ literal. J4 se o contexto for associativo, o toponimo € literal apenas se o
nicleo que modifica for literal, isto €, se o substantivo que caracteriza indica que o topdnimo
referencia o local fisico onde algo ocorre ou esta localizado (e.g., “O escritério de Sao Paulo
contratou 5 funciondrios™).

Os toponimos literais podem ser classificados de acordo com os tipos listados a
seguir:

¢ Literal: uma referéncia direta a um local fisico, com a semantica e o contexto indicando
que o toponimo € literal. Exemplo: “A temperatura no Ceara estd muito alta”;

* Coercao: uma entidade poliss€émica que normalmente seria classificada como ndo-
topOnimo, mas que em um contexto literal t€ém seu sentido coagido para uma localizacdo
fisica. Exemplo: “O joquei belga marcou sua primeira Copa do Mundo de Dubai em
nove tentativas’’;

* Misto: ocorre em um contexto ambiguo com caracteristicas de topdnimo associativo,
podendo ter um significado associativo ou literal. Esses casos sdo um meio-termo entre
topOnimos literais e associativos, mas sdo categorizados como literais. Exemplo: “Sao
Paulo estd gerando muita poluicio”;

« Literal Embutido: um nio-topdnimo contido dentro de uma entidade maior. E seman-
ticamente, mas ndo sintaticamente, semelhante a um Modificador Literal. Exemplo:
“Olimpiadas de Téquio”;

* Modificador Substantivo: um topdnimo que modifica um nticleo literal de um sintagma,
podendo o contexto ser literal ou ndo, desde que o nicleo o seja. Exemplo: “Ouvimos
falar muito bem das belas praias do Rio de Janeiro”;

* Modificador Adjetivo: apresenta o mesmo padrao de um modificador substantivo, mas
com o toponimo na forma adjetiva. Muitas vezes pode ser rotulado como uma nacionali-

dade ou grupo politico. Exemplo: “A tundra russa apresenta temperaturas baixissimas”.
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2.1.2 Toponimos Associativos

Apesar de muitas vezes 0s toponimos encontrados em um texto serem literais, nem
sempre esse € o caso. Em vez disso, toponimos podem frequentemente se referir, substituir
ou modificar outros conceitos que nao sao locacionais mas estdo relacionados a lugares. Tais
toponimos sdo chamados de associativos.

De uma forma geral, um topénimo € categorizado como associativo sempre que o
contexto for associativo, isto é, se indica que o toponimo estd relacionado a um conceito ndo
locacional. Entretanto, caso o topdnimo modifique um nucleo, a categoria sé € associativa se
esse nucleo ndo for literal. Em outras palavras, para adjetivos e locucdes adjetivas o topdnimo s
pertence a essa categoria se o substantivo que caracteriza nao indicar que ele € uma referéncia a
um local fisico onde algo ocorre ou estd localizado (e.g., “O jogador do Uruguai foi titular no
Brasileirdo™).

Os topOnimos associativos podem ser classificados de acordo com os tipos listados a
seguir:

* Gentilico: é derivado de um toponimo e designa os habitantes de uma regido. Exemplo:
“O autor brasileiro Monteiro Lobato escreveu muitos livros™;

» Lingua: indica um idioma e nao deve ser interpretado como um modificador. Exemplo:
“Como se diz ’0ld’ em vietnamita?”’;

* Metonimia: uma figura de linguagem onde um conceito é substituido por outro relacionado.
Exemplo: “Barcelona e Liverpool se enfrentam hoje”;

* Modificador Substantivo: toponimos que modificam o nicleo de sintagmas nominais em
um contexto associativo. Exemplo: “A chanceler da Alemanha visitou a Embaixada da
Republica Federal da Alemanha no Brasil”;

* Modificador Adjetivo: é semanticamente idéntico a um modificador substantivo as-
sociativo, mas na forma adjetiva. Exemplo: “Estamos todos torcendo para a selecdo
brasileira”;

* Associativo Embutido: um nao-topdnimo contido dentro de uma entidade maior. Seman-
ticamente, mas nao sintaticamente, semelhante a modificadores associativos. Exemplo: “A
assessoria informou ao Washington Post que a viagem foi pré-planejada”;

* Homonimo: uma palavra com a mesma escrita, mas com significado diferente. Exemplo:

“Chelsea sentou-se proximo a Paris na sala”.
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2.2 Gazetteer

Um gazetteer é um diciondrio geografico que contém informacdes sobre lugares,
como nomes, coordenadas geograficas e categorias dos locais (HILL, 2000; GOODCHILD;
HILL, 2008). Além disso, esses diciondrios podem trazer outras informacdes, como populacdo,
nomes alternativos, etc. Por auxiliarem no mapeamento de nomes de locais para identificadores
geogrificos, esses diciondrios constantemente estdo presentes nos métodos de associagdo dos
toponimos as suas coordenadas. Como exemplo de gazetteers conhecidos e bastante utilizados, é
possivel listar: GeoNames', OSM? e Google Maps>. Dentre eles, 0 mais popular em trabalhos
de geocoding é o GeoNames.

O GeoNames € uma base de dados geografica que contém mais de 12 milhdes de
registros sob uma licenca Creative Commons, sem custos para download. Dentre as informagdes
disponiveis pra cada registro, pode-se destacar as seguintes:

* Id: Identificador do registro no GeoNames;

* Nome: Nome completo do local em UTF-§;

* Nome ASCII: Nome completo do local em ASCII;

* Nomes Alternativos: Nomes alternativos do local, em ASCII, separados por virgula;

* Latitude: Latitude em graus decimais (WGS 84);

* Longitude: Longitude em graus decimais (WGS 84);

o Feature Class: Classe do local®, podendo ser A (pais, estado, regido, etc.), H (rio, lago,
etc.), L (parque, drea, etc.), P (cidade, vila, etc.), R (estrada, ferrovia, etc.), S (prédio,
fazenda, etc.), T (montanha, colina, etc.), U (locais submarinos) ou V (floresta);

« Feature Code: Cédigo tipificando o local® de acordo com seu feature class, podendo ser
PCLI (entidade politica independente), OCN (oceano), ST (rua), PPL (local populado),
entre outros;

* Cédigo do Pais: Um cédigo de 2 letras, de acordo com o padrdo ISO-3166, para o pais do
registro (e.g., “BR” para o Brasil);

* Cddigo de Nivel Administrativo 1: Um c6digo para o primeiro nivel administrativo do

registro (e.g., 06 para o Ceard);

https://www.GeoNames.org/
https://www.openstreetmap.org/
https://www.google.com.br/maps
http://www.geonames.org/export/codes.html
http://www.geonames.org/export/codes.html
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https://www.GeoNames.org/
https://www.openstreetmap.org/
https://www.google.com.br/maps
http://www.geonames.org/export/codes.html
http://www.geonames.org/export/codes.html
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* Codigo de Nivel Administrativo 2: Um c6digo para o segundo nivel administrativo do
registro (e.g., 2304400 para Fortaleza);
* Populac¢ido: Niumero estimado de habitantes do local;

* Data de Modificacdo: Data da dltima alteragcdo do registro.

2.3 Geoparsing

O Geoparsing € um processo especial de extra¢do e resolucdo de topdnimos em texto
livre para identificadores geograficos ndo ambiguos, como coordenadas de latitude e longitude.
Um sistema que realiza a tarefa de geoparsing é denominado geoparser e € compreendido neste

trabalho, adaptando a defini¢dao de Nizzoli et al. (2020), da seguinte forma:

Definicao 2.3.1 Dada uma sequéncia de tokens W =< wy,wa,...,w, >, um Geoparser é um
modelo G, tal que G,(W) =< p1,p2,...,pm >, onde p;, 0 <i <m, é a tupla (latitude, longitude)

correspondente ao toponimo ti =< wg,...,wp >, 0 < a < b <n, detectado em W.

O primeiro passo que compde o processo de geoparsing é chamado de geotagging e
consiste em reconhecer partes do texto que correspondem a entidade geograficas, como endere-
cos ou mengdes de lugares. Esse passo também € chamado de reconhecimento ou extragdo de
toponimos. Por tratar de entidades nomeadas presentes em um texto, o geotagging é também con-
siderado um caso especial de Named Entity Recognition/Reconhecimento de Entidade Nomeada
(NER) (GRITTA et al., 2018). Um sistema que realiza essa tarefa ¢ denominado geotagger.

O segundo passo do geoparsing chama-se geocoding e consiste em atribuir as entida-
des reconhecidas os identificadores geograficos mais provaveis, como por exemplo coordenadas
de GPS. Esse passo também € chamado de resoluciao de toponimos. Um sistema que realiza essa
tarefa é chamado de geocoder.

Dependendo do escopo da aplicacdo, o processo de resolucdo de topdnimos pode exi-
gir um passo de desambiguacdo. Ao lidar com regides maiores para atribuicao das coordenadas,
a probabilidade de existirem locais homonimos torna-se maior também. Essa ambiguidade esta
fortemente presente no geocoding de localizacdes granulares, como prédios e ruas, mas também
pode ocorrer com cidades e até paises, como € o caso do pais Angola e a cidade de Angola
no estado americano de Indiana. A desambiguacao nesses casos pode ser realizada através de
estratégias baseada em mapa, bases de conhecimento ou mesmo por técnicas de aprendizado de

méaquina Buscaldi e Rosso (2008).
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A Figura 2 apresenta uma visao geral de um geoparser. Inicialmente o texto nao
estruturado passa por um processo de deteccio de topdnimos. Em seguida, por meio de consultas
as bases de dados, sdo obtidos os possiveis identificadores geogréificos para os topdnimos
encontrados no texto. Apds uma filtragem e escolha dos candidatos mais adequados, conforme a
estratégia de desambiguacio, o geoparser retorna o conjunto de identificadores geogréficos dos

toponimos do texto.

Figura 2 — Visdo Geral de um Geoparser Genérico

Texto Nao Locais Potenciais Identificadores

Estruturado Mencionados Candidatos Geograficos

Detecgao de Consulta na Escolha de
Toponimos Base de Dados Candidatos

Fonte: Elaborado pelo autor

2.4 Definicao do Problema

Este trabalho enquadra-se na drea de geoparsing, porém concentra-se na etapa de
geocoding do processo. Estabelecidos os conceitos previamente definidos, o problema que

pretende-se resolver pode ser formalmente definido da seguinte maneira:

Definicao 2.4.1 Dada uma lista de toponimos < t,ta,...,t, > extraidos de um texto ndo es-
truturado e um conjunto M de tuplas (latitude, longitude) correspondentes as localizagoes
conhecidas, construir um geocoder G, tal que G.(< ty,ta,... ,ty >) =< p1,P2,...,Pn >, onde

pi € M, 0 <i<n,éa tupla (latitude, longitude) referente a t;.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Os trabalhos que tratam de geocoding possuem metodologias distintas dependendo
do objetivo da tarefa. Alguns trabalhos buscam resolver um documento inteiro para um dnico
local, como € o caso de Rahimi e al. (2015) que trata da localizacdo de usudrios do Twitter.
O presente trabalho, porém, assim como os demais listados neste capitulo, tem como objetivo
resolver cada uma das localizacdes mencionadas no texto para as suas respectivas coordenadas.

Os métodos de resolugdo de toponimo atuais, de uma forma geral, podem ser dividi-
dos entre abordagens baseadas em regras ou heuristicas, abordagens estatisticas e abordagens
baseadas em aprendizado de méaquina. A seguir, sdo descritos alguns trabalhos que utilizam cada

uma dessas estratégias.

3.1 Resolucao Baseada em Heuristicas

A utilizagdo de heuristicas € bastante comum na tarefa de geocoding desde estudos
iniciais. Pode-se citar os trabalhos de (RAUCH et al., 2003) e (AMITAY et al., 2004), que fazem
uso da informacdo de populacdo como critério de desambiguacio, e também (CLOUGH, 2005),
que usa como critério os feature classes, dando prioridade para paises sobre cidades.

O trabalho de (LEIDNER, 2008) é uma das primeiras pesquisas abrangentes da
area. O geocoder proposto pelo autor baseia-se nas heuristicas de um sentido por discurso
e minimizacdo geométrica, isto é, assume que apenas um local pode ser referido com um
determinado nome no mesmo texto e que as localizagdes mencionadas estdo préximas umas das
outras. O autor compara seu geocoder com sua réplica do PERSEUS, um sistema apresentado por
(SMITH; CRANE, 2001) que também faz uso de uma heuristica de minimizagdo das distancias
mutuas entre os topdnimos.

O Edinburgh Geoparser, apresentado por (GROVER et al., 2010), faz a resolugao
dos locais mencionados utilizando feature class, populagdo e cddigo de pais, desambiguando
candidatos através de heuristicas de distancia mutua, proximidade para a localizac¢do de referéncia
fornecida pelo usudrio e relacdes do contexto, que sdo definidas por regras e detectadas na etapa
de geotagger. O geocoder pode ser utilizado com diversos diciondrios geogréficos providos pela
Universidade de Edinburgh, como uma cépia do GeoNames ou mesmo um gazetteer de nomes
histéricos de lugares no Reino Unido.

Proposto por (KARIMZADEH et al., 2013) como uma API limitada e depois apri-
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morado em (KARIMZADEH et al., 2019), o GeoTxt baseia-se em muiltiplas heuristicas e utiliza
informacdes de nivel administrativo, populagdo, distancia de Levenshtein do termo consultado
para o nome do candidato e distancia mutua entre os topdnimos para realizar o geocoding.
Sua obtencao de candidatos € feita através do Solr I uma ferramenta de consulta baseada no
Lucene, com incrementos de pontuacdo para determinados feature classes e lugares dentro
dos EUA. J4 a sua desambiguacdo é realizada juntando pares de locais, consecutivos no texto
ou ndo, e atribuindo um valor quantitativo para a relagdo entre as localiza¢gdes (cidade-estado,
cidade-pais, etc.). Com o score da consulta, relagdes e distancias minimas, os candidatos com
melhor pontuagdo sao escolhidos.

O Cartographic Location And Vicinity INdexer (CLAVIN) 2 é um geocoder de c6digo
aberto que obtém candidatos através do Lucene?, realizando um incremento de score para alguns
campos e valores de forma semelhante ao GeoTxt. Entretanto, diferente do GeoTxt o CLAVIN
realiza a desambiguacdo calculando um score para combina¢des de candidatos baseando-se na
comunalidade de paises e estados. Em outras palavras, quando ha mais de um candidato para
um local, da-se prioridade para o candidato pertencente a regiao administrativa onde hd mais
toponimos ja desambiguados.

Por fim, (ALDANA-BOBADILLA et al., 2020) propde uma abordagem que utiliza
uma estratégia de desambiguacdo dindmica para resolugc@o de topdnimos. O método de geocoding
dos autores utiliza um conjunto de regras simulando o processo que um ser humano utiliza para
desambiguar locais, derivando relacdes entre os toponimos. Em ultima instancia, quando ainda
ha ambiguidade apds a aplicacdo das regras, o candidato com o nivel administrativo mais alto é

escolhido.

3.2 Resolucio Baseada em Estatistica

Diferente das abordagens baseadas em heuristicas, em que a resolucdo € feita por
meio de regras, as abordagens baseadas em estatistica buscam resolver o problema através
de modelos de distribuicdo. Essa estratégia € utilizada em vérios trabalhos que focam na
geolocalizacdo de documentos inteiros, como em (BUTT; HUSSAIN, 2013) e (HULDEN et al.,
2015), mas também pode ser aplicada para topdnimos individuais.

O TopoCluster, proposto por (DELOZIER et al., 2015) aprimora o trabalho de

https://solr.apache.org/
https://github.com/Novetta/CLAVIN

3 https://lucene.apache.org/
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https://lucene.apache.org/
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(BUTT; HUSSAIN, 2013) e faz o geocoding através de pseudo-documentos contendo as palavras
do contexto do toponimo, utilizando janelas de 15 palavras para cada lado. Sua resolucao
funciona dividindo o planeta Terra em uma grade com células de 0.5x0.5 degrau e modela a
distribuicdo geografica das palavras na grade. Com sua anélise de hot spots, o TopoCluster atribui
os toponimos as células com maior sobreposicao das distribui¢des individuais das palavras. No
mesmo trabalho o autor apresenta também uma versao do TopoCluster chamada TopoClusterGaz
que utiliza um diciondrio geografico hibrido de GeoNames e Natural Earth*. Essa versio consulta
0 gazetteer ao fim do processo e atribui ao toponimo as coordenadas do candidato mais préximo

da célula predita.

3.3 Resolucao Baseada em Aprendizado de Maquina

Estratégias de resolucdo baseada em aprendizado de maquina usam modelos trei-
nados para predizer coordenadas geograficas para os topdnimos. Dentre os métodos atuais, o
uso de representacdes como saco-de-palavras combinado com Mdaquinas Suporte de Vetores ou
Regressao Logistica tém apresentado bons resultados (GRITTA et al., 2018).

O CamCoder, proposto por (GRITTA et al., 2018), divide o mundo em uma grade
com células de 60 km de lado e faz uso de um vetor chamado MapVec para modelar a distribui¢ao
geografica de mengdes a lugares. Utilizando GloVe para representacdo vetorial das palavras, o
CamCoder submete a uma rede neural profunda o MapVec, a localizacdo alvo e seu contexto
de duzentas palavras em cada direcdo. Essa rede neural entdo prediz uma célula da grade
correspondente a localizacdo alvo. Com a saida da rede, o CamCoder escolhe o candidato para a
localizacdo através de um escore que considera a populacdo do candidato e sua distincia para a
célula predita.

O trabalho de Chen et al. (2019) propde um método para resolucao de topdnimos
utilizando clusteriza¢do com um algoritmo semelhante ao DBSCAN. Para consulta dos candida-
tos de cada toponimo, utiliza os diciondrios geograficos GeoNames, Nominatim® e GoogleV3°.
A estratégia proposta pelos autores resolve toponimos considerando a proximidade de todos
os candidatos, de forma que o candidato escolhido na desambiguacdo do topdnimo é aquele
que esta no cluster mais populoso, ou seja, que estd proximo da maior quantidade de outros

candidatos para as localiza¢des do texto.

4 https://www.naturalearthdata.com/
> https://nominatim.openstreetmap.org
6 https://developers.google.com/maps/documentation/geocoding/overview


https://www.naturalearthdata.com/
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https://developers.google.com/maps/documentation/geocoding/overview

27

(NIZZOLI et al., 2020) adota uma estratégia diferente dos trabalhos anteriores ao
utilizarem uma anotacdo semantica com um grafo de conhecimento para identificar localizacdes
no texto e mapea-las para coordenadas geogréficas. O método proposto envolve percorrer os
noés do grafo expandindo a lista de candidatos para os toponimos e, ao fim do processo, escolher
um deles utilizando arvores de decisdo. A utilizacdo dessa abordagem necessita de um grafo de

conhecimento com os locais de interesse da aplicacdo, que nem sempre existe.

3.4 Analise Comparativa

Quase todos os trabalhos relacionados tratam de textos em inglés. A excec¢do é o
Adaptive Geoparsing, que trata de noticias em espanhol, porém sua estratégia pode ser aplicada
em outros idiomas com as devidas adaptacdes. Pela maior disponibilidade de bases de dados
anotadas em inglés, o presente trabalho, assim como os relacionados, trata de textos nesse
idioma.

O Quadro 1 apresenta um resumo dos trabalhos relacionados, comparando-os com o
que € desenvolvido neste trabalho. Suas colunas indicam detalhes sobre o processo que utilizam
para resolver os topdnimos, podendo haver ou ndo a presenca de algumas caracteristicas.

A maioria dos trabalhos faz uso de algum diciondrio geografico, como mostrado na
coluna “Gazetteer”. Dentre os que utilizam, quase todos fazem uso do GeoNames ou alguma
modificacdo dele. O TopoCluster € a tinica estratégia que ndo faz uso de um diciondrio geografico,
porém seu desempenho € inferior ao da versao que utiliza (GRITTA, 2019). O presente trabalho
também utiliza uma versao do GeoNames como diciondrio geografico.

Quanto a utilizagdo de features classes, indicada na coluna correspondente, as
estratégias ficam divididas, com metade delas aproveitando essa informacao de alguma forma.
Edinburgh Geoparser, GeoTxt, CLAVIN e Adaptive Geoparsing utilizam esse dado para priorizar
candidatos de nivel administrativo mais alto no momento da desambiguacdo. Ja o Geo-semantic-
parsing utiliza essa informacdo como entrada para suas arvores de decisdo. Este trabalho também
faz uso de feature classes para priorizar candidatos.

A populacgdo dos locais na desambiguacao ¢ utilizada por trés abordagens, como
indicado na coluna correspondente. O GeoTxt e o Edinburgh Geoparser utilizam essa informacao
para priorizar locais mais populados. J4 o CamCoder faz uso desse dado para criar o MapVec
e também para calcular as pontuagdes para desambiguacdo dos candidatos. Neste trabalho a

populacdo também € utilizada para desambiguar candidatos priorizando lugares mais povoados.
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Tratando do uso das distancias mituas entre os topdonimos mapeados para coorde-
nadas geograficas, apresentada na coluna respectiva, apenas o GeoTxt, o Edinburgh Geoparser
e o DensityK aproveitam essa informacgdo para realizar o geocoding. O primeiro calcula um
centroide dos locais resolvidos para priorizar candidatos mais préximos e os outros dois usam
essa informacao para criar clusters e dar prioridades a candidatos em aglomeracdes de acordo
com seus critérios. Neste trabalho a heuristica de distancia mutua para priorizar locais mais
proximos também estd presente.

A relagdo hierdrquica entre as localizacdes referenciadas € utilizada para desambi-
guacao por quatro dos trabalhos relacionados. O Edinburgh Geoparser prioriza candidatos caso
haja uma relacdo, detectada em sua etapa de geotagging, indicando que um local estd contido
em outro. O GeoTxt e o Adaptive Geoparsing verificam se hd uma relacdo entre as localizacdes
durante a desambiguacdo. J4 o CLAVIN 3.0, através de seu score, prioriza candidatos que
estejam contidos no mesmo estado ou pais. Este trabalho ndo processa os textos para extrair
relagdes entre os topdnimos e ndo assume que elas existam ao realizar o geocoding. Portanto, este
trabalho ndo utiliza a relacao hierdrquica entre os toponimos como critério de desambiguacao.

Em relac@o ao processamento de toponimos na forma adjetiva, apenas a estratégia
de DeLozier et al. (2015) lida com essa questdo. Todavia, como reportado pelo proprio autor em
sua publicagdo, a abordagem ndo apresenta bons resultados para esse tipo de entidade nomeada.
O presente trabalho apresenta uma estratégia para tratar desse tipo de referéncia a localizagdes,
traduzindo topdnimos em forma adjetival para sua forma substantiva através de um dicionério de
adjetivos patrios oficiais.

Outro diferencial deste trabalho para os relacionados € a utilizacdo dos tipos de
topdnimos no processo de geocoding. Os trabalhos relacionados tratam todos os toponimos
igualmente, sem fazer distin¢do entre eles na hora de desambiguar candidatos. O presente
trabalho apresenta uma estratégia de geocoding que diferencia topdnimos literais e associativos
durante a desambiguagdo, buscando eliminar a influéncia de toponimos associativos na resolucio

das referéncias aos locais fisicos dos quais os textos tratam.
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Utiliza e Utiliza Utiliza .
Utiliza oA . ~ Formas Tipos de
Geocoder Gazetteer Feature Populacio Distancia Relacao Adjetivas | Toponimo
Class Miitua Hierarquica

Edinburgh Geoparser N(;:’lfrzag;ih Sim Sim Sim Sim Nio Nio

GeoTxt GeoNames Sim Sim Sim Sim Nao Nao

CLAVIN 3.0 GeoNames Sim Nao Nao Sim Nao Nao

Adaptive Geoparsing Préprio Sim Nio Nio Sim Nio Nio

TopoCluster - Nao Nao Nao Nao Sim Nao

Hibrido
TopoClusterGaz GeoNames + Nio Nio Nio Nio Sim Nio
Natural Earth

CamCoder GeoNames Nao Sim Nao Nao Nao Nao
Nominatim

DensityK GoogleV3 Nio Nio Sim Nio Nio Nio
GeoNames

Geo-semantic-parsing DBpedia Sim Nio Nio Nio Nio Nio

Este Trabalho GeoNames Sim Sim Sim Nao Sim Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.

A coluna “Formas Adjetivas” indica se a estratégia trata de topdnimos que aparecem dessa maneira no texto. A
coluna “Tipos de Toponimo” indica se a estratégia diferencia os toponimos por tipo durante o geocoding. As colunas
preenchidas com “Sim” ou “Nao” indicam se o geocoder apresenta a caracteristica.
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4 DADOS E METODOS

Este capitulo apresenta os dados utilizados neste trabalho, as métricas de avaliacdo e
a descri¢do dos experimentos. A metodologia descrita neste capitulo foi parcialmente publicada

em Sa et al. (2022).

4.1 Base de Dados

Este trabalho faz uso do GeoWebNews (GRITTA et al., 2019), uma base de dados
para avaliacdo de geoparsers, de forma a padronizar a comparagdo entre diferentes abordagens
de geoparsing. Ela € composta por uma colecdo de 200 noticias em inglés, contendo o titulo
e o corpo, coletadas de fontes de diversos paises ao redor do mundo durante os primeiros oito
dias de abril de 2018. A Figura 3 apresenta um histograma com a distribui¢do dos topdnimos
por documento, onde o eixo x indica intervalos de contagem de topdnimos e o eixo y indica o
numero de noticias que apresenta aquela quantidade de topdnimos.

Figura 3 — Distribui¢do de topdnimos por documento
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Fonte: Elaborado pelo autor

Cada uma das entradas da base de dados possui anotagdes dos topdnimos e seu tipo,
assim como a anotagdo da latitude e longitude, incluindo o identificador do GeoNames caso

exista. A Figura 4 traz um mapa com a distribui¢do geografica dos locais mencionados nos textos,
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com a cor indicando a quantidade de vezes que sdo referenciados, para melhor visualizag3o.

Figura 4 — Distribui¢@o dos locais mencionados nos textos do GeoWebNews pelo mundo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os toponimos do GeoWebNews sdo classificados em concordancia com a taxonomia
de (GRITTA et al., 2019) e, portanto, seguem a mesma utilizada por este trabalho, que foi
descrita anteriormente. A Tabela 1 traz as categorias e tipos de cada classe utilizada na base de
dados.

Uma vez que o objetivo € atribuir coordenadas geograficas as entidades nomeadas,
sdo consideradas para experimentacao apenas aquelas anotadas como topdnimos, sejam eles
literais ou associativos, resultando em 2401 localizacdes distribuidas entre as 200 noticias da
base de dados. A Figura 5 traz um resumo da distribui¢c@o dos tipos de entidade nos textos de

noticias da base de dados.

4.2 Processo de Geoparsing

O processo de geoparsing dos textos € realizado em duas etapas sequenciais. Inicial-
mente, € feito o reconhecimento dos toponimos do texto, realizando o geotagging, e em seguida

os toponimos encontrados sdo resolvidos para localizagdes geograficas, realizando o geocoding.
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Tabela 1 — Categorias e tipos das classes utilizadas pelo

GeoWebNews
Classe Categoria Tipo
Literal Literal Literal
Coercion Literal Coercio
Mixed Literal Misto
Embedded_Literal Literal Literal Embutido
. . . Modificador Substantivo
Literal_Modifier Literal Modificador Adietivo
Demonym Associativo Gentilico
Language Associativo Lingua
Metonymic Associativo Metonimia
. . _ Modificador Substantivo
Non_Literal_Modifier = Associativo Modificador Adietivo
Embedded_Non_Lit  Associativo Associativo Embutido
Homonym Associativo Homonimo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 5 — Contagens de tipos de topdnimos no GeoWebNews
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Fonte: Elaborado pelo autor

As experimentacdes tem como foco a etapa de resolucao dos toponimos.

4.2.1 Reconhecimento de Toponimos

Caso seja utilizada, a etapa de georagging € realizada através da ferramenta off-the-
shelf spaCy (HONNIBAL et al., 2020), que possui um moédulo destinado para NER e por isso
pode ser utilizado para encontrar os toponimos dos textos. Ja quando a etapa de geotagging
nao ¢ utilizada, o geocoder recebe como entrada todos os topdnimos anotados, assumindo um
geotagger ficticio com reconhecimento perfeito chamado de Oracle. Uma vez que a etapa de

geotagging nao € o foco deste trabalho, detalhes adicionais, experimentos para essa tarefa e seus
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resultados encontram-se no Apéndice A.

4.2.2 Resolucdo de Toponimos

Esta € a etapa foco das experimentagdes realizadas neste trabalho e consiste na
atribuicao de latitudes e longitudes aos topdnimos de um texto. Isso € realizado obtendo-se
candidatos para os topdnimos e subsequentemente selecionando-se heuristicamente os mais
adequados em um processo de desambiguagdo. A Figura 6 traz um diagrama ilustrando o

processo de resoluciao dos toponimos.

Figura 6 — Processo de Resolucdo de Toponimos

Obtencao de Desambiguacao Identificadores
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Fonte: Elaborado pelo autor

A obtencao de possiveis locais para um topdnimo € realizada por meio de consultas
ao diciondrio geogréfico, relacionando nomes de locais aos seus respectivos identificadores
geogrificos. Para estas consultas é utilizada a ferramenta off-the-shelf ElasticSearch!, uma
interface para o Lucene (DIVYA; GOYAL, 2013), pois, como demostrado por (CLEMENS,
2015), seu ranqueamento baseado em pontuacdes dinamicas, que depende da consulta, retorna
resultados melhores do que os de ferramentas que utilizam pontuagdes estdticas.

O indice criado no ElasticSearch € populado com os dados do GeoNames. Para
permitir consultas mais variadas, campos textuais do diciondrio como Nome e Nomes alternativos
sdo inseridos no indice como fext e keyword, possibilitando que consultas sejam realizadas por
fragmentos ou por valores completos. Os campos do tipo text sdo tratados pelo analisador padrao

do ElasticSearch? tanto no momento de inser¢éio no indice quanto durante a consulta. J4 para os

https://www.elastic.co/

2 https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/analysis-standard-analyzer.html


https://www.elastic.co/
https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/analysis-standard-analyzer.html
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campos do tipo keyword, os valores cadastrados e termos das consultas sdo apenas transformados
para caixa baixa.

As consultas com ElasticSearch neste trabalho utilizam Okapi BM25, uma funcao
de similaridade proposta por Robertson et al. (1995) que utiliza Term Frequency/Frequéncia do
Termo (TF) e Inverse Document Frequency/Inverso da Frequéncia em Documentos (IDF) e é
implementada por padrio no ElasticSearch?. O topénimo é consultado em todos os campos de
nome no indice para obter a pontuagio dos locais do diciondrio geografico*.

A Equacdo 4.1 traz a férmula utilizada para calcular o score de um local no indice ao
consultar um toponimo (e.g., “United States of America”) em um campo de nome (e.g., Nome

ASCII). O score € obtido avaliando o valor D do campo (e.g., “United States”) para uma consulta

0 =<q1,92,---,qn >, onde cada ¢g; é um termo da consulta. Na férmula, f(g;,D) indica o

nimero de vezes que g; ocorre em D, ||D|| é o tamanho de D em palavras e avgd! é tamanho
médio dos valores do campo no indice. J4 IDF (g;) é o peso do termo g; da consulta, calculado
através da formula da Equacdo 4.2, onde N € a quantidade total de valores do campo no indice e

n(q;) é o numero de locais cujo campo contém o termo g;.

= flgr,D)+125 (1-0.75+0.75 5 121 )
N — i 0.5
IDF (¢;) = In ( n(Z()q—z 3—'5 + 1) “4.2)

A escolha dos candidatos mais adequados apds a obtencdo é realizada com base
em heuristicas. Em casos em que hd apenas um candidato para o topdonimo consultado, ele é
o escolhido. J4 nos casos em que a consulta retorna mais de uma possivel localizacdo para o
nome buscado, sdo aplicadas as heuristicas habilitadas como critério para a desambiguacdo. Em
casos em que nenhum candidato € retornado durante a busca, o toponimo é deixado como ndo

resolvido, pois nao € possivel atribuir uma coordenada geografica para ele.

3
4

https://www.elastic.co/blog/practical-bm25-part-2-the-bm25-algorithm-and-its- variables
https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/query-dsl-multi-match-query.html#
type-best-fields
https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/query-dsl-bool-query.html


https://www.elastic.co/blog/practical-bm25-part-2-the-bm25-algorithm-and-its-variables
https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/query-dsl-multi-match-query.html#type-best-fields
https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/query-dsl-multi-match-query.html#type-best-fields
https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/query-dsl-bool-query.html
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4.3 Miétricas de Avaliacao

Para a etapa de geocoding nao ha um conjunto de métricas padronizado, por isso
as métricas escolhidas sdo aquelas recomendadas por (GRITTA et al., 2019): Erro médio,
Acurdcia@161km e Area Under the CurvelArea Sob a Curva (AUC). As métricas sdo calculadas
para cada documento e, por fim, sdo obtidas a média e o desvio padrao de cada uma delas.

O erro médio é uma medida da distancia do locais preditos para os locais esperados
em um documento. Com a informac¢do das coordenadas geograficas reais e as preditas pelo
geocoder, a distancia ortodromica® é calculada entre os dois pontos na superficie da Terra. Com
todas as distancias calculadas, o erro médio € definido como uma simples média de todas elas.
Considerando um texto que contém dois toponimos e eles sejam resolvidos para localizacdes a 5
km e 15 km das coordenadas esperadas, por exemplo, o erro médio € de 10 km.

A acurdcia até uma certa distincia, denotada como Acuracia@Xkm, onde X € a
distancia maxima, ¢ uma medida que indica a porcentagem de localizagdes resolvidas para até X
quilometros das coordenadas esperadas. Em outras palavras, essa métrica aponta a propor¢do de
toponimos do documento resolvidos corretamente, isto €, com um erro menor do que o limiar
definido. Essa métrica € utilizada em diversos trabalhos com diferentes valores para a distancia
limite. O valor utilizado neste trabalho € de 161 km, previamente utilizado em outros trabalhos
como (DELOZIER et al., 2015; GRITTA et al., 2019; WANG; HU, 2019). A razdo para essa
escolha € o possivel desalinhamento entre coordenadas anotadas para um lugar na base de dados
e as coordenadas da mesma localizag¢@o no diciondrio geografico utilizado. Se uma base de dados
anota as coordenadas de uma cidade em um certo ponto, mas o registro correspondente a ela no
gazetteer utilizado estd a 20km desse ponto, por exemplo, a predicao do geocoding ainda serd
considerada correta, pois estd dentro da tolerancia de 161km.

A terceira e ultima métrica utilizada para a etapa de geocoding é a AUC, uma métrica
recente que quantifica o desvio entre as localizac¢des preditas e as esperadas (WANG; HU, 2019).
Nao deve ser confundida com a AUC da curva ROC e outras medidas homdnimas. O valor
da 4rea sob a curva de erros de geocoding é calculado utilizando a Regra do Trapezoide’ para
integracd@o e depois normalizado para o intervalo [0, 1]. A Equag@o 4.3 traz a férmula utilizada
para o célculo da métrica para N toponimos. Cada x; denota a distancia entre as coordenadas

escolhidas pelo geocoder para o 1-€simo topdnimo e as coordenadas esperadas. O valor 20039 é

https://geopy.readthedocs.io/en/stable/#geopy.distance.great_circle

7 https://docs.scipy.org/doc/numpy/reference/generated/numpy.trapz.html


https://geopy.readthedocs.io/en/stable/#geopy.distance.great_circle
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o maior erro de geocoding possivel, quando a distancia entre as coordenadas € aproximadamente
metade da circunferéncia da Terra em quildmetros (20038 Km). Isso ocorre quando a localiza¢ao
predita esta diametralmente oposta a esperada na superficie do planeta.

Y (o + 1) +In(x+ 1)

AUC
2% (N — 1) *n(20039)

4.3)

A AUC € uma medida para lidar com o problema de outliers, que quando aparecem
tendem a distorcer o erro médio, ajudando a avaliar a maioria dos erros que sem ela seriam
suprimidos por esses valores atipicos. Um valor considerado bom para essa métrica é aquele
que se aproxima ao maximo de 0, indicando poucos erros. Quanto maior o valor da AUC, pior é
considerada a resolucdo dos toponimos.

Para entender melhor essa tltima métrica, pode-se considerar dois geocoders resol-
vendo os mesmos trés toponimos. O primeiro apresenta erros, em quildmetros, de 10, 100 e
1000, tendo portanto um erro médio de 370 km e uma AUC de aproximadamente 0.468. Ja o
segundo apresenta erros de 200, 400 e 510, tendo um erro médio também de 370 km, mas uma
AUC de aproximadamente 0.594. O melhor geocoder nesse caso € o primeiro, que acertou duas
localizacdes com uma tolerancia de 161 km, enquanto o segundo ndo acertou nenhuma, embora
apresentem o mesmo erro médio. A superioridade do primeiro geocoder € refletida pelo valor da

AUC, que € mais proximo de 0.

4.4 Geocoder Heuristico Base

O geocoder heuristico base divide a tarefa de geocoding em duas etapas onde heuris-
ticas diferentes podem ser utilizadas. O primeiro passo € a obtencao de candidatos consultando o
diciondrio geogréfico. Ja o segundo passo consiste na desambiguacao dos candidatos obtidos.
Ao fim do processo, o geocoder escolhe um registro do gazetteer para o topdnimo da entrada.
O geocoder recebe uma lista de topdonimos como entrada e tem como saida coorde-
nadas de acordo com os seguintes parametros:
* Obtencao de Candidatos:
— Correspondéncia Exata: indica se devem ser considerados apenas candidatos com
uma correspondéncia exata ao termo consultado;
— Score Minimo: indica o menor score para que um resultado da consulta seja consi-

derado um candidato para desambiguacao;
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— Ordenacao: indica se a ordenacao dos candidatos deve ser por score, feature class
ou populacao;
* Desambiguacio de Candidatos:
— Distancia Mitua: indica se deve ser utilizada a distdncia mitua como critério de
desambiguacao de candidatos no geocoding;
— Top-K: indica quantos candidatos do topo do ranking ap6s ordenacao devem ser
considerados para a desambiguacao;

Dessa forma, o processo de geocoding € realizado através das seguintes heuristicas:

Correspondéncia Exata (H1): considera uma localizagdo como um candidato apenas
quando um de seus nomes € exatamente igual ao termo consultado. Isso significa que a
entrada para os Estados Unidos € considera ao consultar “United States” ou “USA”, que
sd30 nomes alternativos no gazetteer, mas nao “States of America”;

* Correspondéncia Relaxada (H2): considera uma localizacdo como um candidato se ha
uma correspondéncia parcial entre um de seus nomes e o texto consultado. Isso significa
que consultar “States of America” retornard a entrada para os Estados Unidos como um

candidato;

Pontuacao Minima de Candidato (H3): descarta resultados da consulta com um score
inferior ao limiar, considerando como candidatos apenas aqueles com uma pontuagdo igual

ao superior ao valor minimo fornecido;

Ordenar Candidatos por Score (H4): ordena candidatos com base na pontuacdo padrdo

do ElasticSearch. O score depende do nome do lugar e do texto consultado;

Ordenar Candidatos por Feature Class (HS): ordena candidatos com base em seu
feature class no GeoNames. Isso significa que o pais Angola aparece primeiro na lista de
candidatos que a cidade de Angola, Indiana;

* Ordenar por Populacio (H6): ordena candidatos com base em sua populagcdo. Nesse
caso, a entrada para a Reptblica da Coreia aparece antes da correspondente a Republica
Popular Democratica da Coreia na lista de candidatos;

* Minimizacdo Geométrica (H7): minimiza a distancia média entre todos os topdnimos

resolvidos. Isso € feito escolhendo candidatos com base em sua distincia para os toponimos

resolvidos anteriormente, assumindo que locais mencionados em um texto estao o mais
proximo possivel uns dos outros.

A Figura 7 traz um diagrama com as heuristicas mencionadas e sua localiza¢do no
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processo de geocoding. As heuristicas de HI a H6 pertencem ao passo de obten¢do de candidatos.
Ja a heuristica H7 esté relacionada ao passo de desambiguacdo dos candidatos apds a consulta.

Figura 7 — Heuristicas no processo de resolucdo de
topdnimos
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P Geograficos
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 2 traz os valores possiveis de cada um dos parametros do geocoder. Quando
nao especificados, os valores utilizados para os parametros sdao aqueles destacados em negrito.
Para definicao da configuracdo utilizada como baseline sio realizados experimentos avaliando o
desempenho das combinagdes de parametros, variando-os individualmente e em conjunto. A

combinagdo com melhor desempenho € utilizada para compara¢do com outros geocoders.

Tabela 2 — Resumo dos Parimetros Avaliados na
Escolha do Geoparser Base

Parametro Valores
Correspondéncia Exata Sim, Nao
Score Minimo 0, 10, 15, 20
Ordenacdo Score, Feature Class, Populagdo
Distancia Mutua Sim, Nao
Top-K 5,10, 20

Fonte: Elaborado pelo autor.
Valores possiveis para cada um dos parametros do geoparser.
Em negrito os valores padrdo para os parametros.
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4.4.1 Experimentos de Obtengdo de Candidatos

Para a etapa de obtenc¢do de candidatos, os experimentos avaliam os parametros de
correspondéncia exata, score minimo e ordenacdo dos candidatos. Cada um desses parametros é

variado individualmente, enquanto os demais permanecem com o valor padrio.
4.4.1.1 Correspondéncia Exata

Esse experimento avalia o impacto da rigidez da pesquisa de candidatos no desempe-
nho do geoparser. No primeiro caso € utilizada uma pesquisa menos rigida, acrescentando a
lista de candidatos aqueles que em seu nome possuem algum elemento do texto utilizado para
consulta. Ja no segundo caso, sdo acrescentados a lista apenas locais que possuem em seu nome

ou em nomes alternativos o texto exato utilizado na consulta.
44.1.2 Score Minimo

Esse experimento avalia a influéncia de um filtro de score minimo na consulta de
candidatos. Para o primeiro caso nao € utilizado nenhum filtro de score minimo. J4 nos dois
casos seguintes, sao utilizados como limiar os valores 10 e 15, indicando que entradas com um
score menor do que esses valores ndo devem ser retornadas na consulta. E importante ressaltar

que este score € calculado pelo ElasticSearch com base no texto consultado.
4.4.1.3 Ordenagdo

Esse experimento avalia a influéncia do atributo utilizado para ordenacdo dos candi-
datos na etapa de geocoding. O experimento verifica trés regras para a ordenagdo: maior score

do ElasticSearch, menor valor de feature class e maior populagdo.
4.4.2 Desambiguacao de Candidatos

Para a etapa de desambiguacdo dos candidatos, o experimento avalia o impacto da
utilizacdo da distdncia mutua entre os candidatos e os toponimos previamente resolvidos na
etapa de geocoding, assim como a influéncia da quantidade maxima de candidatos usados na
desambiguacdo. No caso em que nao € utilizada a distancia mitua, o primeiro candidato é

sempre o escolhido. Ja para os casos em que a distancia € utilizada, o primeiro top6nimo é
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resolvido escolhendo o primeiro candidato, porém os topdnimos que se seguem sdo resolvidos
escolhendo o candidato cujo o somatério das distancias para os locais previamente resolvidos €
minimo. Sdo avaliados os desempenhos dessa estratégia de desambiguacio usando os Top-3,

Top-10 e Top-20 candidatos para cada topdnimo.

4.4.3 Combinacoes de Parametros

Ao final dos experimentos avaliando os parametros individualmente, esse ultimo
experimento compara os resultados das combina¢Ges dos parametros no intuito de escolher como
configuracdao do geocoder base, a combinacao de heuristicas com o melhor desempenho, ou
seja, a configuracdo em que a maior parte das métricas avaliadas atinge o melhor resultado. Os
valores utilizados nessa experimentagao sao escolhidos baseado nos resultados dos experimentos
anteriores, descartando configuracdes que apresentam uma piora no resultado. O geocoder base

definido por meio desse experimento € nomeado daqui em diante como HG.

4.5 Estratégias de Aprimoramento

Depois de definido o baseline, as estratégias de aprimoramento podem ser avaliadas

e comparadas a ele. Nesta secao sdo descritas as estratégias propostas.

4.5.1 Processamento de Toponimos Adjetivos

A lingua inglesa, em que estdo escritos os textos tratados neste trabalho, possui
palavras que modificam substantivos em termos de pais de origem, continente ou mesmo cidade
(ROBERTS, 2017). Alguns exemplos incluem: Australian, European, New Yorker, etc. Esses
termos sdo conhecidos em portugués como adjetivos patrios.

Ao realizar o processo de geocoding esses termos podem ser problematicos, pois
essas formas adjetivas nao se encontram listadas entre os nomes oficiais ou nomes alternativos
dos locais. Ao consultar um termo como “Dutch”, por exemplo, a Holanda nao é retornada na
consulta, o que dificulta o mapeamento do topdnimo para a coordenada geogréafica correta.

Dessa forma, visando melhorar o desempenho quando se trata de toponimos dessa
natureza, propde-se realizar uma normalizagdo de toponimos antes de realizar a consulta por
candidatos. Isso significa a utilizacdo de uma nova heuristica:

* Normalizacao de Toponimos Adjetivos (H8): normaliza toponimos adjetivos para a sua
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forma substantiva no inicio do geocoding. Nesse caso, em vez de consultar “Dutch”, o
geocoder obterd candidatos para “Kingdom of the Netherlands”.

Para realizar essa normalizagdo, um indice do ElasticSearch € criado para ser utili-
zado como diciondrio. Esse indice entdo é populado com uma lista de nomes de paises, conforme
aparecem no GeoNames, e suas formas adjetivas e gentilicas. Por exemplo, a entrada corres-
pondente ao Reino da Dinamarca possui o nome “Kingdom of Denmark”, a forma adjetiva
“Danish”, que descreve algo originario do pais, e o gentilico “Danes”, que descreve o seu povo.
Os adjetivos pétrios utilizados para preencher o indice sdo extraidos da lista de nacionalidades
da Wikipédia®.

Assim, a estratégia para processar toponimos adjetivos consiste em adicionar um
passo antes da obten¢@o dos candidatos. Os toponimos sdo consultados no indica do ElasticSearch
do diciondrio e substituidos por uma versao normalizada. Isso significa que o toponimo “Danish”
¢ normalizado para “Kingdom of Denmark™ antes de consultar o diciondrio geogréfico por
candidatos. O geocoder aprimorado com essa estratégia € nomeado daqui em diante como
HG-A. A Figura 8 ilustra a localizacdo de H8 no processo de resolucao de toponimos.

Figura 8 — Heuristica de normalizacdo de toponimos
adjetivos no processo de geocoding
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Fonte: Elaborado pelo autor

8 https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_adjectival_and_demonymic_forms_for_countries_and_nations
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4.5.2 Oftimizagcdo Geométrica por Tipo de Toponimo

Uma das heuristicas avaliadas na escolha do baseline consiste em escolher o candi-
dato com a menor distancia para os locais j4 resolvidos no texto. Essa heuristica baseia-se na
ideia de que locais mencionados em um texto concentram-se em uma mesma regiao geografica.
Entretanto, alguns toponimos podem ser enganosos na hora de descobrir o foco de um texto.

Considerando-se uma noticia informando que o presidente dos Estados Unidos
visitou a embaixada americana no México, por exemplo, compreende-se que seu foco € no pais
latino. Porém, ao utilizar a heuristica de distancia, o geocoder poderia entender erroneamente
que o texto fala apenas sobre lugares nos EUA e predizer a cidade de México no Missouri. Tal
erro se deveria ao maior foco no toponimo modificador “Estados Unidos” e no topénimo de
coercdo “americana”’, ndo ocorrendo caso o topdnimo literal “México” fosse priorizado. Por
outro lado, se o geocoder resolver “México” e depois tentar resolver “americana” considerando
apenas a distancia para as coordenadas do pais, esse topdnimo pode ser resolvido para Cerro La
Americana em Chihuahua, México.

A Figura 9 apresenta um histograma com as quantidades de topdnimos associativos
para varias faixas de distincia para o literal mais préximo. Pode-se observar que aproximada-
mente 63.67% dos associativos estdo bem proximos de um literal. Outros 16.21% estao até 1000
km do literal mais proximo. Todavia, os 20.12% restantes dos topdnimos associativos estao a
uma grande distancia dos demais topdnimos, prejudicando a utilizagdo de uma heuristica de
minimizacao de distancias como H7.

Baseando-se na hipétese de que alguns tipos de topdnimo sdo mais importantes
para a defini¢do da regido geografica em foco, pode-se utilizar uma estratégia que consiste em
considerar as distancias de forma condicional, dependendo do tipo do topdnimo sendo resolvido e
dos que j4 foram associados as suas coordenadas. Essa estratégia parte da ideia de que toponimos
da categoria Literal estdo mais relacionados ao foco do texto do que os da categoria Associativo.
Além disso, para evitar que um local seja escolhido apenas por estar préximo quando ha outro
candidato mais relevante a uma distancia maior, pode-se utilizar também a populacdo dos locais.
Isso resulta em uma nova heuristica:

* Otimizacao Geométrica de Toponimos por Tipo (H9): escolhe o candidato utilizando
um critério diferente dependendo do tipo do topdnimo. Para tipos da categoria Associa-
tivo, o primeiro candidato € escolhido. Para tipos da categoria Literal, a escolha € feita

maximizando a razdo entre a populacio do candidato e a média de suas distancias para os
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Figura 9 — Distribui¢@o de outliers associativos, topdnimos nao literais que se referem a locali-
zacoes a X km do toponimo literal mais préximo no documento
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outros literais ja resolvidos.

O geocoder base HG € entdo estendido com essa heuristica, alterando o seu processo
de desambiguacdo de toponimos. O geocoder resultante dessa alteracao de HG € nomeado daqui
em diante como HG-T. A Figura 10 traz um diagrama ilustrando a localizacdo de H9 no processo
de geocoding.

Figura 10 — Heuristica de otimizacdo geométrica de topdnimos por tipo
no processo de geocoding

Identificadores
Geograficos

Toponimos

Obtencao de Desambiguacao

Candidatos de Candidatos H9

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.6 Combinacao das Estratégias de Aprimoramento

Além de HG-A e HG-T, criados utilizando as heuristicas H8 e H9, respectivamente,
propde-se também a criagdo de outro geocoder denominado HG-AT. Este geocoder € resultante
da combinagdo de ambas as heuristicas, dessa forma encorporando em seu processo de resolu¢ao
tanto a normalizagao de topdnimos adjetivos quanto a utilizagcao das distancias dos candidatos
para as localizacdes ja resolvidas de acordo com o seu tipo. A Figura 11 traz um diagrama
ilustrando HG-AT como a combina¢do de HG-A e HG-T.

Figura 11 — Combinagdo das estratégias de aprimoramento no processo
de geocoding
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.7 Comparacao com Estado da Arte

Finalizadas as experimentacdes das estratégias de aprimoramento, aquelas com
melhor desempenho sdo comparadas com outras abordagens do estado da arte. Todavia, nem
todos os geoparsers sdo capazes de realizar o geocoding separadamente. Para realizar a compa-
racdo nesses casos, o0 método utilizado consiste em processar os textos realizando o geoparsing
completo e depois submeter os toponimos reconhecidos aos geocoders propostos neste trabalho.
Assim, apenas o0 geocoding é comparado, evitando possiveis diferencas decorrentes de estratégias
de geotagging diferentes.

Os geoparsers utilizados na comparacdo sao: CLAVIN e CamCoder. A comparac¢ao
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é feita utilizando os arquivos de ground-truth® providos pelo EUPEG (WANG; HU, 2019).
Os testes sao executados no GeoWebNews e no TR-News, uma base de dados proposta por
Kamalloo e Rafiei (2018) contendo 118 noticias anotadas por humanos de fontes locais e globais.

A escolha dessas duas bases de dados deve-se a cobertura que apresentam de topo-
nimos adjetivos!’, permitindo uma melhor comparacio dos geocoders HG-A e HG-AT com
o estado da arte. Outras bases de dados, como Geovirus (GRITTA et al., 2018), apresentam
anotacdes incompletas ou nenhuma de toponimos adjetivos. Apesar do LGL (LIEBERMAN et
al., 2010) também apresentar esse tipo de topdnimo, ele ndo € utilizado, uma vez que suas locali-
zacdes sdo altamente especificas de regides, tornando-as muito dificeis de serem desambiguadas
sem informagdes adicionais.

Para o caso do CLAVIN, como o geoparser ndo permite a execu¢do do geocoder
separadamente, o método descrito anteriormente € utilizado. A realizac@o dos testes é feita
utilizando a sua versdao REST!'!.

No caso do CamCoder, 0 geoparser permite a execucao do geocoder separadamente
desde que um arquivo formatado de ground-truth seja provido. Assim, 0s arquivos para o
GeoWebNews e TR-News, providos pelo EUPEG, sao utilizados para fazer a resolugdo dos
toponimos anotados conforme aparecem nos textos. Os testes sdo realizados utilizando o cédigo
provido no repositério do CamCoder no Github!'?2. Adicionalmente, o banco de dados do
CamCoder € atualizado antes da comparagdo com a mesma versao dos registros do GeoNames
utilizados para popular o indice do ElasticSearch em que os geocoders propostos nesse trabalho

operam.

9 https://github.com/geoai-lab/EUPEG/

10" Aproximadamente 14.9% dos topdnimos do GeoWebNews e 10.7% do TR-News estio em forma adjetiva.
1 https://hub.docker.com/r/novetta/clavin-rest

12 https://github.com/milangritta/Geocoding- with-Map- Vector


https://github.com/geoai-lab/EUPEG/
https://hub.docker.com/r/novetta/clavin-rest
https://github.com/milangritta/Geocoding-with-Map-Vector
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S RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da execucao das
heuristicas explicadas no capitulo anterior. Os resultados apresentados neste capitulo foram re-
portados parcialmente em S4 et al. (2022), mas alguns valores divergem, pois, apds a publicagdo,
o diciondrio geografico foi atualizado e os experimentos foram refeitos. Vale ressaltar que as
métricas descritas anteriormente foram calculadas para cada documento e, por fim, foram obtidas

a média e o desvio padrio de cada uma delas.

5.1 Geocoder Heuristico Base

Os experimentos para a escolha do geocoder base avaliaram parametros em duas
etapas do geocoding: obtencdo de candidatos e desambiguacdo de candidatos. A seguir, sdo

apresentados os resultados obtidos em cada etapa.

5.1.1 Obtencdo de Candidatos

Para a etapa de obten¢do de candidatos foram realizados experimentos para avaliar

os parametros de score minimo, correspondéncia exata e ordenacdo dos candidatos.

5.1.1.1 Correspondéncia Exata

Esse experimento avaliou o impacto do nivel de rigidez da consulta. As Figuras 12 e
13 trazem as quantidades de candidatos retornadas para as consultas utilizando correspondéncia
relaxada e exata, respectivamente. Pode-se observar que consultas utilizando correspondéncia
relaxada trazem uma grande quantidade de candidatos, com 401 consultas retornando mais de
1000 candidatos. J4 com a correspondéncia exata, as consultas retornaram menos candidatos no
geral, com apenas 2 casos em que a consulta retornou mais de 1000 candidatos. Por outro lado,
utilizar a correspondéncia exata, apesar de diminuir a ambiguidade, também aumentou o nimero
de casos em que a quantidade de candidatos retornados foi 0.

Na Tabela 3 estdo os resultados do experimento. Nota-se que o caso em que nao foi
utilizada a correspondéncia exata apresentou melhor desempenho na distdncia média. Entretanto,
o caso em que foi utilizada uma consulta mais rigida apresentou um desempenho melhor para

Acurdcia@161km e AUC. Isto se mantém mesmo ao comparar as métricas considerando somente
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Figura 12 — Contagens de candidatos para as consultas com correspondéncia relaxada
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Figura 13 — Contagens de candidatos para as consultas com correspondéncia exata
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os toponimos que sao resolvidos por ambas as estratégias. E importante ressaltar que os valores
de score minimo, ordenagdo e distancia mutua foram os valores padrao, conforme descrito na

Tabela 2.
5.1.1.2 Score Minimo

Esse experimento avaliou a influéncia de um filtro de score minimo na consulta de
candidatos. Na Tabela 4 estdo os resultados do experimento. Pode-se verificar que o melhor

desempenho, em todas as métricas, foi o caso em que utilizou-se um filtro de score minimo
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Tabela 3 — Resultados do experimento com correspondéncia exata

Correspondéncia Distancia L . A
Exata Média Acuracia@161km AUC # Toponimos
Ni 5212.033266 0.234228 0.669890 2330
a0 +3439.733375 +0.278889 +0.228203
Sim 5635.218296 0.347782 0.566512 2106
! +4066.462333 +0.307579 +0.280165
Ni 5304.859257 0.239143 0.661394 5106
a0 +3557.676932 +0.289233 +0.244958
s 5635.218296 0.347782 0.566512 2106
m +4066.462333 +0.307579 +0.280165

Fonte: Elaborado pelo autor.

com valor 20. Entretanto, analisando o niimero de topdnimos que foram resolvidos, nota-se que
esse desempenho se deu em troca de uma cobertura significativamente menor dos topdnimos,
retornando coordenadas geograficas para menos de um quinto de todas as localizagdes presentes
nos textos. Apesar da melhora no desempenho, conclui-se que esta ndo € uma boa estratégia
pois a redugio na quantidade de toponimos resolvidos é substancial. E importante ressaltar
que os valores de correspondéncia exata, ordenacao e distancia mutua foram os valores padrao,

conforme descrito na Tabela 2.

Tabela 4 — Resultados do experimento com score minimo

1\2;320 Dl‘\itg‘(;‘iga Acuricia@16lkm  AUC  # Toponimos

. 5212033266 0.234228 0.669890 0
13439733375 0278880 20.228203

o 5242334061 0.234064 0.670151 s
13450768567 0279066  0.229129

s S0I3.586600 0.241374 0.651854 2001
13604883161 0285875  20.240591

Lo 3138836767 0.398328 0.319002 i
£4094.170301 0434430  0.355399

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1.1.3 Experimento de Ordenagdo

Esse experimento avaliou a influéncia do atributo utilizado para ordenagdo dos
candidatos na etapa de geocoding. A Tabela 5 traz os resultados do experimento. Verifica-se que
o melhor desempenho, em todas as métricas utilizadas, foi o caso em que os candidatos foram
ordenados por populacio. E importante ressaltar que os valores de correspondéncia exata, score

minimo e distancia mutua foram os valores padrdo, conforme descrito na Tabela 2.
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Tabela 5 — Resultados do experimento de ordenagao de candidatos

Ordenaciio Dl‘f‘;;‘;‘i;‘a Acuricia@16lkm  AUC  # Topdnimos
Seore 5212.033266 0.234228 0.669890 5330
+3439.733375 +0.278889 +0.228203
2879.740288 0.400149 0.506514
Feature Class — »57 998568 +0.313739 +0.232278 2330

Ponulaca 1228.269533 0.718704 0.270962 2330
OPUlAGA0 - 1583.496541 +0.249427 +0.187262

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1.2 Desambiguacao de Candidatos

Para essa etapa, o experimento avaliou o impacto da utilizacdo da distancia mutua
entre os candidatos e os topdnimos previamente resolvidos na etapa de geocoding, assim como
a influéncia da quantidade maxima de candidatos usados nessa desambiguacdo. A Tabela 6
traz os resultados do experimento. Nota-se que o caso em que foram utilizados os 5 primeiros
candidatos na desambiguacdo por distancia minima foi o que apresentou a melhor distancia
média e drea sob a curva. Entretanto, o melhor resultado para Acurdcia@ 161km foi utilizando

os Top-10 candidatos.

Tabela 6 — Resultados do experimento de desambiguacgdo por distdncia mutua

Top-K Distincia L. .
+ . Acuracia@161km AUC # Toponimos
e A . Média
Distancia Mutua
Niio 5212.033266 0.234228 0.669890 2330
+3439.733375 +0.278889 +0.228203
. 4365.741923 0.256257 0.637616
Top-5, Sim +3701.190136 +0.307421 +0.244143 2330
. 4397.783715 0.259079 0.638395
Top-10, Sim 3270217714 +0.319223 +0.251320 2330
. 4477 473471 0.253136 0.645094
Top-20, Sim 3978 830264 +0.325534 +0.253533 2330

Fonte: Elaborado pelo autor.

E importante ressaltar que os valores de correspondéncia exata, score minimo e
ordenacdo foram os valores padrdo, conforme descrito na Tabela 2. Além disso, outro ponto
importante € que a distancia mutua sempre € utilizada em conjunto com o Top-K, pois quando a

distancia mutua ndo estd habilitada o candidato escolhido é sempre o primeiro.
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5.1.3 Combinagoes de Pardmetros

Este tltimo experimento avaliou as combinag¢des dos pardmetros previamente testa-
dos visando escolher a melhor combinacdo como geoparser base ou HG. Os valores utilizados
nessa experimentacdo encontram-se na Tabela 7. Esses valores foram escolhidos com base nos

resultados dos experimentos anteriores.

Tabela 7 — Valores dos Pardmetros Usados no
Experimento de Combinacdes

Parametro Valores
Correspondéncia Exata Sim, Nao
Score Minimo 0
Ordenacio Feature Class, Populacdo
Nio
Top-K + Distancia Mitua Top-5, Sim
Top-10, Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 8 estdo dispostos os resultados para cada combinacdo de parametros
avaliada. Nota-se que o melhor resultado foi aquele em que utilizou-se correspondéncia exata,
ordenacdo por populagdo e sem desambiguacgdo por distancia mitua, ou seja, a combinagdo das
heuristicas H1 e H6. Portanto, essa configuracio € escolhida como o baseline HG.

A Figura 14 apresenta os resultados de HG separados por classe do GeoWebNews.
Cada barra mostra a distribui¢do de saidas do processo de geocoding por classe de topdnimo,
indicada no eixo y. A cor vermelha indica toponimos para os quais nenhum candidato foi
encontrado no gazetteer, azul denota lugares resolvidos para as coordenadas esperadas e roxo
indica referéncias a locais resolvidas para coordenadas a mais de 161 km das esperadas. Para
toponimos da classe “Literal”, referéncias diretas a localizac¢des fisicas (e.g. “Harvests in
Australia’), o geocoder apresenta um alto nimero de predi¢cdes corretas. Entretanto, para os da
classe “Non_Literal_Modifier”, topdnimos que modificam um conceito ndo locacional associado
a um lugar (e.g. “British voters”), hd muitos casos em que nenhum candidato foi encontrado ou

as coordenadas atribuidas foram muito distantes das esperadas.

5.2 Estratégias de Aprimoramento

Escolhido o geocoder base, deu-se inicio a aplicagdo de estratégias para o aprimora-

mento de seu desempenho. A Tabela 9 apresenta os resultados dos experimentos realizados.
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Correspondéncia Ordenacio ]F)ri(;l:;n(c;; Distfm.cia Acuracia@161km AUC # Toponimos

Exata Miitua Média

Smo Polsio N LESUSeS hsars s 2109
Smo - Populagio  TopS.Sm JGDOTC  Ldioeo  sossrs 2109
Smo o Populagio  Topl0.Sm Lyl sonsos  soasie 2100
Smo - FewreClas N SURGEL sodigos  soassl 2109
Smo o RewreClas TopSSm oGO8y oo soeus 2109
Smo o RewreClas Topl0.Sm Sowioul duow  sommst 2109
Neoo ol N GGl e soase 20
N oo TopSSmiotvin o oxoss oo B0
N Populigio Toplo.Sm Luowt ok soosos B0
N ReweCls Mo 50l oame o B0
N ReweCls TopsSmo S00oTs iues oo B0
Neo FereCls Toplo.Smo DUl oueow  soosss B0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 14 — Resultados do HG no GeoWebNews por tipo de topdnimo
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A estratégia de HG-A buscou, através de um diciondrio de adjetivos patrios, melhorar
o desempenho utilizando os nomes reais do locais em vez das formas adjetivas extraidas do texto.
Verifica-se que a adi¢@o desse passo no processo de geocoding melhorou consideravelmente o

desempenho do geocoder quando comparado ao baseline HG. Vale ressaltar que HG-A utiliza as
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Tabela 9 — Resultados dos experimentos das estratégias de aprimoramento

Distancia Geocodificados A
Geoparser Média até 161 km AUC # Toponimos

1162.944522 0.771268 0.204715

HG +1612.917557 +0.251918 +0.177872 2106
729.976503 0.818751 0.163382

HG-A +1340.185650 +0.241200 +0.165491 2239
1065.829266 0.777777 0.198074

HG-T +1550.477554 +0.249302 +0.174734 2106

HG-AT 633.379932 0.825252 0.156947 239

+1231.057199 +0.237108 +0.160361

Fonte: Elaborado pelo autor.

heuristicas H1, H6 e HS.

A Figura 15 apresenta os resultados do HG-A separados por classe do GeoWebNews.
Comparado ao baseline, o geocoding apresentou uma melhora de desempenho para diversos
tipos, aumentando a quantidade de topdnimos resolvidos corretamente. Topdnimos associativos,
indicados pela classe “Non_Literal_Modifier”, sdo os que apresentam a melhora mais notédvel.
Além disso, nota-se também que houve um aumento na quantidade de locais nos textos para os
quais foi possivel encontrar pelo menos um candidato.

Figura 15 — Resultados do Geocoding com Processamento de Toponimos Adjetivos
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Fonte: Elaborado pelo autor

Essa diferenca de desempenho se da pela heuristica de processamento de toponimos
adjetivos. Por exemplo, considerando a sentenca “They were found in the southern English city
of Salisbury”, o geocoder HG atribuiria as coordenadas para a cidade de English, Indiana em
vez das referentes a Inglaterra para o topdnimo adjetivo “English”. HG-A consegue lidar com

esse toponimo devido ao passo de normalizacdo adicionado, que faz o geocoder procurar por
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candidatos correspondentes a “England”.

A estratégia de HG-T buscou melhorar o desempenho priorizando determinados tipos
de toponimo nos textos. As distancias para toponimos literais ja resolvidos foram calculadas para
os Top-5 candidatos, pois essa quantidade apresentou os melhores resultados com minimizagao
geométrica nos experimentos para definicdo de HG, reportados na Tabela 8. Observando a Tabela
9, verifica-se que houve uma leve melhora em relacao ao baseline. Vale ressaltar que HG-T
utiliza as heuristicas H1, H6 e HO.

A Figura 16 traz os resultados de HG-T separados por classe do GeoWebNews.
O geocoding apresentou uma leve melhora de desempenho para as classes “Literal”, “Lite-
ral_Modifier” e “Mixed”, todos pertencentes a categoria Literal, que € o foco da heuristica

utilizada por HG-T.

Figura 16 — Resultados do Geocoding com Otimizacdo Geométrica por Tipo
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Fonte: Elaborado pelo autor

O geocoder HG-AT buscou combinar as estratégias de HG-A e HG-T, assim reali-
zando tanto a normalizagdo de topdnimos adjetivos quanto a otimizagdo geométrica por tipo.
Assim como HG-T, HG-AT calcula as distancias para literais resolvidos para os Top-5 candidatos.
Observando a Tabela 9, verifica-se que este geocoder apresentou o melhor desempenho entre as
abordagens apresentadas. Vale ressaltar que HG-T utiliza as heuristicas H1, H6, H8 e H9.

A Figura 17 traz os resultados de HG-AT separados por classe do GeoWebNews.
Como este geocoder combina as estratégias de HG-A e HG-T, ele apresenta as melhoras de
ambos 0s geocoders no processo de resolucdo dos topdnimos das base de dados, superando

HG em todas as classes exceto “Coercion” e “Metonymic”, para as quais apresenta a mesma
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quantidade de acertos que o baseline. Além disso, HG-AT supera também HG-A e HG-T.

Figura 17 — Resultados do Geocoding com Processamento de Toponimos Adjetivos e Otimiza-
¢do Geométrica por Tipo
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Fonte: Elaborado pelo autor

5.3 Comparacao com Estado da Arte

Ap6s a realizacdo dos experimentos com as estratégias de aprimoramento, deu-se
inicio as comparacdes com geoparsers do estado da arte. Uma vez que podem haver divergéncias
entre os topodnimos que sdo resolvidos por cada geocoder, as métricas foram calculadas para
todas as localizacdes resolvidas e também utilizando somente aquelas que sao resolvidas por
todos os geocoders avaliados.

Os resultados dos geocoders propostos, quando aplicados aos toponimos do Ge-
oWebNews reconhecidos pelo CLAVIN encontram-se na Tabela 10. J4 os resultados para o
TR-News podem ser visualizados na Tabela 11. Pode-se observar que as abordagens propostas
apresentaram um resultado melhor que o geocoder do CLAVIN em ambas as bases de dados.
Apesar de para alguns toponimos nenhum candidato ter sido retornado pelos geocoders propostos,
para vérios outros a resolu¢do escolheu candidatos corretamente onde o CLAVIN falhou.

Dentre os geocoders avaliados, HG-AT e HG-T obtiveram os melhores resultados.
Uma vez que os geocoders foram aplicados nos toponimos reconhecidos pelo CLAVIN, que
descarta toponimos em forma adjetiva, as diferencas de desempenho se devem a estratégia de re-
solu¢do adotada. A Figura 18 apresenta os resultados no GeoWebNews, separados por classe, do

HG-AT em comparagdo aos do CLAVIN. Pode-se observar que o HG-AT apresentou um resultado
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Tabela 10 — Comparagao com CLAVIN no GeoWebNews

Distancia L. .

Geoparser Média Acuracia@161km AUC # Toponimos
790.182865 0.810020 0.126768

CLAVIN | 585.180927 £0.310121 +0.215262 76
392.850569 0.843183 0.108625

HG-A | 1105.984496 £0.291370 +0.173859 959
391.895126 0.844054 0.108444

HG-T  1106.020871 +0.291196 +0.173798 959
391.895126 0.844054 0.108444

HG-AT 1 1106.020871 +0.291196 +0.173798 959
758.187965 0.812387 0.120451

CLAVIN 1503402278 +0.319436 +0.212725 959
392.850569 0.843183 0.108625

HG-A | 1105.984496 +0.291370 +0.173859 959
391.895126 0.844054 0.108444

HG-T 1 1106.020871 +0.291196 +0.173798 959
391.895126 0.844054 0.108444

HG-AT 1 1106.020871 +0.291196 +0.173798 959

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 11 — Comparacdo com CLAVIN no TR-News

Geoparser  Uian®  Acuricia@l6lkm  AUC  #Toponimos
CLAVIN  sossnss  sommae0  soosmoss OO
HOA  jiiagsiol  sopmsr 0o O
HGT  ogwemst  sosves  soasseds O
HOAT  Shogmst  shovaws  soseds O
CLAVIN  guimosss  s0smieo  sooeimss O
HGA  Jouagsion  soasaser a0 O
HOT  Lgwemst  sosvs  soxsseds O
HGAT  jgogmst  shovews  sosseds O

Fonte: Elaborado pelo autor.

melhor que o CLAVIN para os toponimos das classes “Metonymic”, “Non_Literal_Modifier” e
“Literal”, mas teve um desempenho levemente pior para as classes “Literal_Modifier” e “Mixed”.

Quando comparado ao CLAVIN, no GeoWebNews e no TR-News, o HG-AT de-
monstrou um resultado melhor para localizagdes com feature classes A e T no GeoNames. Por
exemplo, para o texto “The meeting took place in Brussels, Belgium”, o CLAVIN traz como
resultado para “Brussels” e “Belgium”, respectivamente, as cidades de Brussels e Belgium em

Wisconsin, nos Estados Unidos. Isso ocorre devido ao mecanismo do CLAVIN que prioriza
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Figura 18 — Comparacdo com CLAVIN no GeoWebNews por tipo de toponimo

=== Sem Candidatos == Sem Candidatos
= <= 161km Embedded Lteral 0 - <= 161km

Embedded_Literal @
- > 161km > 161km

Coercion + Coercion *
wes I oo [ R
—— | —— |
0 100 200 3(‘30 400 6 160 260 360 460
(a) Resultados do CLAVIN (b) Resultados do HG-AT

Fonte: Elaborado pelo autor

A cor vermelha indica topdnimos para os quais nenhum candidato foi encontrado. A cor roxa indica topdnimos
resolvidos para localizagdes além da distdncia maxima de 161 km. A cor azul indica toponimos resolvidos
corretamente.

candidatos que compartilham o mesmo c6digo de nivel administrativo 1. J4 o HG-AT, que se
baseia na populagdo e distincia do candidato para toponimos ja resolvidos, retorna corretamente
as coordenadas para a Cidade de Bruxelas e o Reino da Bélgica.

Os resultados da comparacao entre o geocoders propostos e o CamCoder no Ge-
oWebNews e no TR-News, respectivamente, podem ser visualizados na Tabela 12 na Tabela
13. Pode-se observar que o HG-AT apresentou o melhor resultado para todas as métricas no
GeoWebNews. J4 no TR-News, o HG-AT obteve os melhores resultados para Acurdcia@161km
e AUC. E importante ressaltar que nesse caso todos os topdnimos anotados foram submetidos
aos geocoders, de forma a comparar apenas o desempenho da resolugdo de topdnimos.

A Figura 19 traz os resultados do geocoding no GeoWebNews para o CamCoder
e o0 HG-AT. Verifica-se que para todas as classes do GeoWebNews, que seguem a taxonomia
utilizada neste trabalho, 0 HG-AT apresentou um resultado melhor que o CamCoder. Além disso,
0 HG-AT apresenta resultados melhores que o CamCoder para localizagdes com feature classes
A, T e H no GeoNames.

A principal vantagem do HG-AT esta na resolu¢do dos topdnimos adjetivos, que o
CamCoder nio trata antes de tentar resolver. Por exemplo, para o texto “The chancellor of a
Spanish university [...]”, o CamCoder traz como resultado a cidade de Spanish em Ontario, no
Canada. O CLAVIN ignora o topdnimo, pois nao o considera uma referéncia a uma localizagao.

Ja o HG-AT, que trata esse tipo de toponimo, retorna corretamente as coordenadas para o Reino
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Tabela 12 — Comparagdo com CamCoder no GeoWebNews

Distancia L. .

Geoparser Média Acuracia@161km AUC # Toponimos
1037.378719 0.752997 0.206935

CamCoder ;514 630870 +0.267948 +0.188238 2102
729.976503 0.818751 0.163382

HG-A 1340.185650 +0.241200 +0.165491 2239
1065.829266 0.777777 0.198074

HG-T 1550477554 +0.249302 +0.174734 2106
633.379932 0.825252 0.156947

HG-AT  1531.057199 +0.237108 +0.160361 2239
1037.378719 0.752997 0.206935

CamCoder 514 639870 +0.267948 +0.188238 2102
751.253401 0.813993 0.167742

HG-A 1358503972 +0.242896 +0.166071 2102
1060.668945 0.778190 0.197818

HG-T | 1543.034846 +0.249087 +0.174502 2102
654.168792 0.820503 0.161272

HG-AT 1 1252.058028 +0.239015 +0.161185 2102

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 13 — Comparagdo com CamCoder no TR-News

Geoparser Dli\f[tg;;ia Acuracia@161km AUC # Toponimos
CamCoder Ggwmnn  souoas  sows 16
HGA ot oo oo 129
HGT  leeiienss oo sbaosies 120
HOAT  [Scons  snees  somans 129
CamCoder iewann  soioay  sorssin 16
HOA  lsTiolss  soowis  sopomao 19
HGT oo soosimo soaosss 19
HGAT Gccsers sz somass 16

Fonte: Elaborado pelo autor.

de Espanha.

Por outro lado, conforme esperado de um geocoder com resolu¢ido fortemente
influenciada pelo valor de populagao, localiza¢cdes como prédios, aeroportos, parques, vilas
e secoes de lugares populados ainda sdo um problema. Isso € um problema especialmente
no TR-News, devido as ambiguidades como no caso de Heathrow, o aeroporto em Londres,
na Inglaterra, e Heathrow, a comunidade suburbana na Flérida, nos Estados Unidos. Quando

aplicado ao GeoWebNews, esse problema € amenizado através da heuristica H9, que considera a
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Figura 19 — Comparagdo com CamCoder no GeoWebNews por tipo de topdnimo

== Sem Candidatos == Sem Candidatos
I - <= 161km

<o Bl Embedded_Literal
= X == > 161km
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L > 161km

(a) Resultados do CamCoder (b) Resultados do HG-AT

Fonte: Elaborado pelo autor
A cor vermelha indica topdnimos para os quais nenhum candidato foi encontrado. A cor roxa indica topdnimos

resolvidos para localizagdes além da distdncia maxima de 161 km. A cor azul indica toponimos resolvidos

corretamente.

distancia para os toponimos literais na resolu¢cdo. Entretanto, isto ndo é possivel com o TR-News,
uma vez que este ndo possui anotacdes dos tipos de topdnimo, impossibilitando a diferenciacao

entre os topdnimos no cdlculo das distancias.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo propor e avaliar novas estratégias heuristicas para
resolugdo de topdnimos extraidos de textos ndo estruturados. Inicialmente, nos Capitulos 2 e 3,
foram apresentados os conceitos fundamentais para compreensao desta dissertacdo e os trabalhos
relacionados. No Capitulo 2 foi também apresentada uma definicao formal do problema tratado
por este trabalho. Nos Capitulos 4 e 5 foram apresentados a metodologia utilizada e os resultados
obtidos.

O processo de geocoding neste trabalho foi dividido nas subtarefas de obtencao de
candidatos e subsequente desambiguacdo. A obten¢do de candidatos foi realizada consultando
um diciondrio geografico. Para tal, foi utilizada a ferramenta off-the-shelf ElasticSearch para
consultar um indice populado com dados do GeoNames. Ja a resolu¢do de toponimos foi
realizada com base em heuristica.

Para a definicao do baseline, inicialmente foram avaliadas as heuristicas de corres-
pondéncia exata (H1), correspondéncia relaxada (H2), pontuacao minima de candidato (H3),
ordenacdo por score (H4), ordenacgdo por feature class (HS), ordenac@o por populacdo (H6) e
minimizacio geométrica (H7). Essas heuristicas foram combinadas e avaliadas de forma a eleger
um baseline HG, que utiliza H1 e H6, para avaliagcdo de estratégias de aprimoramento.

A primeira heuristica proposta para aprimoramento do baseline foi a normalizacao
de toponimos adjetivos (H8). Essa estratégia consistiu em utilizar um diciondrio de formas
adjetivas de paises para mapear topdnimos adjetivos para sua forma substantiva antes de realizar
a obtencdo de candidatos. Em outras palavras, ao tentar resolver um topénimo como “Finnish”,
que estd em forma adjetiva, o geocoder busca candidatos para “Republic of Finland”, a forma
substantiva. O geocoder aprimorado que utiliza essa heuristica foi denominado de HG-A.

A segunda heuristica proposta foi a otimizagdo geométrica de topdnimos por tipo
(H9). Essa estratégia baseou-se na ideia de tratar de forma diferente topdonimos literais e
associativos no momento da desambiguacao. Para os associativos, a heuristica ndo alterou o
processo de resolucdo, mas para os literais os candidatos passaram a ser escolhidos minimizando
a razdo entre a populacdo do candidato e sua distdncia média para os outros toponimos literais ja
resolvidos. O geocoder aprimorado que utiliza essa heuristica foi denominado de HG-T.

Por fim, foi criado um terceiro geocoder aprimorado nomeado de HG-AT. Este
geocoder combinou as estratégias de HG-A e HG-T, realizando tanto a normalizagdo dos

toponimos adjetivos quanto a otimizagcdo geométrica de topdnimos por tipo. Dessa forma,
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HG-AT utilizou tanto as heuristicas HI e H6 de HG, quanto as heuristicas H8 e H9 que foram
adicionadas aos geocoders HG-A e HG-T, respectivamente.

Ao serem avaliados, os trés geocoders aprimorados com as heuristicas propostas
superaram o baseline HG na base de dados GeoWebNews. Dentre eles, o geocoder com melhor
desempenho foi HG-AT. Este resultado positivo se manteve ao comparar 0s geocoders propostos
com o0s geocoders do estado da arte CLAVIN e CamCoder nas bases de dados GeoWebNews
e TR-News. Por outro lado, 0 HG-AT teve dificuldade em resolver localizagdes como prédios,
parques, vilas e secoes de lugares populados. Essa dificuldade é amenizada pela heuristica de
otimizacdo geométrica de toponimos por tipo, mas ainda € um problema.

O trabalho realizado ao longo desta pesquisa resultou na publicacdo de um artigo,
Sé et al. (2022), mas ainda hd muito a ser explorado nesta drea. Para trabalhos futuros, mais
experimentos podem ser realizados utilizando outras bases de dados, que nao sejam compostas de
noticias ou que tratem de localiza¢cdes mais granulares, para verificar diferencas de desempenho
e a aplicabilidade das abordagens heuristicas em outros contextos. A normalizacdo de toponimos
adjetivos pode ser melhorada adicionando mais formas adjetivas relacionadas a outras regides
administrativas como provincias e cidades. Ja a otimizagdo geométrica de toponimos por tipo
pode ser melhorada avaliando-se os tipos de toponimo ou feature classes que influenciam
mais o foco geogréfico do texto. Além disso, diferentes estratégias podem ser utilizadas para
desambiguar candidatos baseando-se no tipo de toponimo além da distancia geogréfica. Por fim,

o processamento de toponimos embutidos também pode melhorar o geocoding.
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APENDICE A - GEOTAGGING

O processo de reconhecimento de topdnimos € realizado utilizando o médulo de
NER da ferramenta off-the-shelf spaCy. O modelo de NER utilizado, especificamente, é o
en_core_web_lg, que é provido pela ferramenta e reconhece entidades nomeadas em textos na
lingua inglesa. Como o geotagging trata especificamente de localizag¢des, apenas toponimos sao
considerados, todas as outras entidades nomeadas sao descartadas.

Uma vez que o geotagging é uma sub-tarefa de Reconhecimento de Entidade Nome-
ada, a avaliacdo de desempenho € feita utilizando as métricas ja estabelecidas, isto €, precisao,
recall e Fl-score. As Equacdes A.1, A.2 e A.3 descrevem o cédlculo dessas métricas em ordem,

onde S indica os topdnimos reconhecidos no texto e T os topdnimos esperados.

_|RNT

P(S,T) = Al

s.1)= 55 (A1)
SAT

R(S,T) = |2| | (A.2)

F1(5,T) =24 LS TR, T) (A3)

P(S,T)+R(S,T)

O impacto da fase de reconhecimento de topdnimos no resultado final de um geopar-
ser pode ser avaliado verificando-se a influéncia dos toponimos identificados e nao identificados
no desempenho final. Em outras palavras, avalia-se o quanto as entidades nomeadas de localiza-
¢do ndo encontradas durante o geotagging afetam a resolucdo de topdnimos para coordenadas
geograficas.

Nos experimentos realizados para a etapa de geotagging, foram avaliados o spaCly,
utilizando o modelo NER en_core_web_lg provido pela ferramenta, e uma ferramenta de NER
ficticia com predicao perfeita chamada aqui de Oracle, de forma semelhante ao que foi feito
por Gritta et al. (2019). Para o caso do NER Oracle, os toponimos anotados sao submetidos
diretamente ao geocoder a partir das anota¢des do conjunto de dados, ou seja, assume-se um
processo com 100% de acerto, que encontra exatamente todos os topdnimos esperados.

A Tabela 1 traz os resultados do spaCy na etapa de georagging e a Tabela 2 os

resultados da etapa de geocoding. Pode-se verificar que a distancia média, a acuracia@161km e
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a drea sob a curva foram melhores no caso em que foi utilizado o spaCy. Analisando o nimero
de toponimos resolvidos, porém, verifica-se que essa diferenca de desempenho deve-se a falha

na identificacdo de alguns toponimos durante o geotagging utilizando spaCy.

Tabela 1 — Desempenho do spaCy no Geotagging

Componente NER Precisao do Geotagger Recall do Geotagger F1-score do Geotagger

0.503695 0.767677 0.589930

spaCy +0.232689 +0.217731 +0.182503

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 2 — Resultados finais do geoparser com spaCy e com NER perfeito

Componente NER Dllslt;;ligla Acuracia@161km AUC # Toponimos
Oracle 5212.033266 0.234228 0.669890 330
+3439.733375 +0.278889 +0.228203
C 5002.326274 0.276150 0.627342 1629
Spal-y +3659.636990 +0.310968 +0.261686

Fonte: Elaborado pelo autor.
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