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Abstract. The search for researchers and scientific publications is essential for
access to academic knowledge. However, keyword-based search mechanisms
might fail to capture the semantics of queries, which can lead to less relevant
results. This research proposes the implementation and analysis of a semantic
search mechanism, using Word Embeddings to provide more relevant answers
in the academic context. The study presents an architecture and implementa-
tion that allows efficient semantic searches in scientific databases through the
transformation and indexing of Word Embeddings.

Resumo. A busca por pesquisadores e publicações cientı́ficas é fundamen-
tal para o acesso ao conhecimento acadêmico. No entanto, os mecanismos
de busca baseados em correspondência de palavras-chave podem ignorar a
semântica das consultas, o que pode resultar em respostas pouco relevan-
tes. Esta pesquisa propõe a implementação e análise de um mecanismo de
busca semântica, utilizando Word Embeddings para fornecer respostas mais
relevantes no contexto acadêmico. O estudo apresenta uma arquitetura e
implementação que permite a realização de buscas semânticas em bases de da-
dos cientı́ficas de maneira eficiente, por meio da transformação e indexação de
Word Embeddings.

1. Introdução
Os mecanismos de busca desempenham um papel crucial no processo de descoberta do
conhecimento e no acesso à informação. De acordo com [Sheela and Jayakumar 2019],
mecanismos de busca são programas de computador utilizados para pesquisar e recu-
perar diversos tipos de informação em repositórios de informação, como, por exemplo,
a internet. Esses sistemas têm como objetivo retornar os resultados mais relevantes que
correspondam às consultas feitas por um determinado usuário [Sharma and Kumar 2022].

Historicamente, os motores de busca continham uma abordagem léxica e eram
empregados de forma que os resultados eram obtidos apenas com base nas palavras-
chave da consulta, o que poderia fornecer resultados irrelevantes como resposta à con-
sulta do usuário [Sharma et al. 2021]. As abordagens tradicionais de Recuperação de



Informação (RI) funcionam com base em termos e ignoram o contexto semântico dos
conteúdos textuais [Sharma and Kumar 2022]. Isso resulta em uma lacuna vocabular
quando as consultas e os documentos usam termos diferentes para descrever o mesmo
conceito [Sharma and Kumar 2022].

Abordagens semânticas impulsionadas por elementos da Inteligência Artificial
(IA) começaram a ser utilizadas para aumento da eficácia nos mecanismos de busca.
Nessa linha de raciocı́nio, surge uma técnica conhecida como Word Embeddings, que
vem sendo utilizada para enfrentar muitas tarefas desafiadoras de Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN) que necessitam capturar as relações semânticas em dados textu-
ais [Jbene et al. 2021]. Os Word Embeddings codificam palavras ao transformá-las em
vetores, de modo que palavras com significados semelhantes tenham representações ve-
toriais parecidas [Forgues et al. 2014]. Dessa forma, esses embeddings são gerados com
o objetivo de capturar a semântica lexical e a relação contextual para lidar com o con-
ceito semântico das palavras [Jbene et al. 2021]. Com o surgimento de uma abordagem
semântica, os motores de busca ganharam potencial para resolver os problemas de la-
cuna vocabular e imprecisão que a busca baseada apenas no contexto léxico traz à tona
[Sharma et al. 2021]. A busca semântica representa a busca com significado, que neste
caso, pode referir-se à compreensão do contexto da consulta, à interpretação dos dados ou
a representação dos resultados de uma maneira mais assertiva de acordo com a consulta
realizada [Gundyreva et al. 2022].

Quando aplicados ao contexto de dados acadêmicos, os mecanismos de busca
podem contribuir significativamente para a disseminação do conhecimento, fornecendo
meios para explorar diversas fontes de informação. Isso permite que indivı́duos, pesqui-
sadores, profissionais e empresas conduzam estudos, desenvolvam projetos, encontrem
pesquisadores que são referência em uma determinada área e tomem decisões fundamen-
tadas em informações relevantes. De acordo com [Gupta 2017], buscar artigos, teses,
livros, pesquisadores, resumos de editoras acadêmicas, sociedades profissionais, repo-
sitórios online, universidades e outros sites na web pode se tornar um processo muito
mais fácil ao utilizar mecanismos de busca acadêmicos que oferecem uma busca direcio-
nada especificamente para esse tipo de conteúdo.

Diante disso, o objetivo da pesquisa é a implementação e análise de um meca-
nismo de busca semântica que utiliza Word Embeddings como ferramenta para facili-
tar e proporcionar resultados mais relevantes para os usuários no contexto de buscas em
dados acadêmicos. Esse mecanismo será integrado a uma base de dados que engloba
informações dos currı́culos Lattes, programas de pós-graduação e grupos de pesquisa das
universidades estaduais da Bahia (UEBA), contribuindo para o avanço da pesquisa ci-
entı́fica e facilitando a identificação de oportunidades de colaboração.

2. Trabalhos correlatos

Diversas estratégias de busca semântica têm sido implementadas para aprimorar a
recuperação de informações na web. [Rastogi et al. 2021] propõe o algoritmo WeOnto,
que utiliza um processo em duas etapas combinando ontologias e modelos de Word Em-
beddings para reformular consultas com maior precisão, enriquecendo palavras-chave
com informações semânticas. Da mesma forma, [Deepak and Santhanavijayan 2022]
apresenta o UQSCM-RFD, que também utiliza Word Embeddings gerados pelo modelo



Word2Vec para expandir consultas com termos semanticamente semelhantes. Além disso,
[Sharma and Kumar 2022] desenvolveram uma rede neural e um método baseado em on-
tologia para indexação semântica, integrando embeddings e recursos de conhecimento
externo para melhorar a eficiência na recuperação de informações.

A necessidade de refinar modelos de embeddings para domı́nios especı́ficos re-
sulta em estudos como o de [Farmanbar et al. 2020], que sugere expandir consultas com
palavras similares com base em Word Embeddings treinados em domı́nios especı́ficos.
[Tuncer et al. 2021] propõem treinar modelos como Word2Vec e FastText em textos re-
lacionados a vagas de emprego, utilizando algoritmos de clusterização para melhorar a
precisão na recuperação de informações.

Além disso, alguns artigos abordam mecanismos de indexação e mensuração de
similaridades. [Jbene et al. 2021] apresenta o uso de embeddings para melhorar a busca
em e-commerce, destacando BERT e FastText, além da similaridade do cosseno como
medida de similaridade. Por fim, [Ta et al. 2022] propõem uma pipeline para recuperação
de argumentos usando Doc2Vec e Sentence-BERT, com o Elastic Search para indexação
e o modelo de similaridade DirichletLM para pontuação de relevância entre documentos
e consultas.

3. Metodologia
A metodologia utilizada para o desenvolvimento dessa pesquisa é baseada na abordagem
Design Science Research (DSR). A DSR é o método de pesquisa orientado a proble-
mas que fundamenta e operacionaliza a condução da pesquisa quando o objetivo a ser
alcançado é um artefato ou prescrição [Dresch et al. 2020]. A DSR parte do princı́pio,
de que a partir do entendimento do problema, deve-se construir e avaliar artefatos que
melhorem a situação para um estado melhor ou desejável [Dresch et al. 2020].

No contexto dessa pesquisa o DSR pode ser explorado da seguinte maneira:

• Identificação do problema: A necessidade de superar as limitações impostas pe-
los mecanismos de busca acadêmicos que utilizam métodos tradicionais baseados
em correspondências de palavras-chave para retornar resultados relevantes dado
um conjunto de dados.

• Definição dos objetivos do artefato: Proporcionar um mecanismo de busca que
atue em dados acadêmicos, e que considere a semântica entre a consulta do usuário
e os dados armazenados para retornar os resultados relevantes.

• Desenvolvimento do artefato: Projetar e desenvolver um mecanismo de
busca semântico que permita a realização de consultas em dados que contém
informações sobre produções cientı́ficas e pesquisadores. Isso engloba a seleção
de uma base de dados que contenha as informações acadêmicas necessárias
para realização da busca, a seleção de tecnologias que serão utilizadas, a
implementação de uma pipeline de dados para transformação dos dados relevan-
tes em Word Embeddings e por fim a implementação do mecanismo de busca,
formado por uma camada de back-end responsável pelo processamento, e uma
camada de front-end, responsável pela apresentação dos resultados.

• Avaliação do artefato: Aplicar métricas de avaliação comumente utilizadas em
mecanismo de busca, como Precision, Recall e F1-Score, para verificação da
eficácia do artefato desenvolvido.



• Apresentação dos resultados obtidos: Apresentar os resultados obtidos, e com
base nas métricas de avaliação definidas, compara-los com um método de busca
tradicional baseado em correspondência de palavras-chave com o objetivo de rea-
lizar a validação do artefato construı́do.

4. Desenvolvimento

4.1. Base de dados

A base de dados utilizada pelo Sistema de Mapeamento de Consultas (SIMCC) foi es-
colhida para a realização das consultas. Essa base de dados possui dados extraı́dos
da Plataforma Lattes, detentora do formato-padrão de coleta de informações curricu-
lares, instituições e pesquisadores da área de ciência e tecnologia na maioria das uni-
versidades do Brasil, da plataforma Sucupira responsável por coletar, analisar e ava-
liar as informações utilizadas como base padronizadora do Sistema Nacional de Pós-
Graduação (SNPG) e do Journal Citation Reports (JCR) para avaliar a qualidade e o
impacto de revistas cientı́ficas [dos Santos et al. 2024].

4.2. Embedding Model

O Massive Text Embedding Benchmark (MTEB) foi utilizado para comparar o desem-
penho dos embeddings gerados por diversos Embedding Models em diversas tarefas re-
lacionadas a RI. O Embedding Model escolhido para a transformação de dados textuais
em Word Embeddings foi o modelo embeddings-001 pertencente a Google. A escolha se
dá pelo fato da utilização do modelo ser possı́vel de forma gratuita e de fácil acesso via
Application Programming Interface (API), além de possuir uma velocidade considerável,
visto que não é necessário executar o Embedding Model localmente.

4.3. Pipeline e camada de Back-end

Para a construção do pipeline de dados e para a camada de back-end foi utilizada a lin-
guagem Python, que possui um conjunto de bibliotecas para pré-processamento de texto
e outras técnicas de PLN.

O primeiro passo para a realização de uma busca semântica baseada em embed-
dings, é a transformação dos elementos textuais selecionados em embeddings. Os ele-
mentos textuais relacionados ao contexto cientı́fico como o titulo de produções cientı́ficas
e currı́culo dos pesquisadores foram extraı́dos, pré-processados, transformados em em-
beddings e armazenados em tabelas criadas para a construção da solução.

O banco de dados PostgreSQL foi utilizado para armazenamento dos dados uti-
lizados na aplicação, visto que ele possui suporte à indexação vetorial, de modo que é
possı́vel armazenar os Word Embeddings e realizar uma comparação de similaridade entre
esses vetores através de uma função de similaridade embutida, como a cosine similarity,
que é comumente utilizada em tarefas de Similaridade Semântica Textual (STS). Além
disso, o banco de dados PostgreSQL, também possui um amplo número de extensões
voltadas para tarefas de processamento de linguagem natural. No contexto do artefato
desenvolvido, a extensão pgvector, foi utilizada para possibilitar o armazenamento de
embeddings e a busca por similaridade de vetor eficiente.



O framework Flask foi utilizado na camada de back-end para construção da API
responsável por processar a consulta e retornar os dados relevantes ao usuário. A con-
sulta então é transformada pré-processada, transformada em embeddings, de modo que
seja feita uma consulta SQL no banco de dados utilizando-se do operador <=> do Post-
greSQL para calcular a similaridade do cosseno entre o embedding da consulta e todos
os embedding referentes a coluna que possui os embeddings gerados em uma tabela no
banco de dados. Os resultados são ordenados de forma decrescente e filtrados de acordo
com o valor obtido no cálculo da similaridade do cosseno. Após a realização da consulta,
os dados são formatados e enviados para exibição na camada de interface, que foi cons-
truı́da com base nas principais tecnologias fundamentais da web como HyperText Markup
Language (HTML), Cascading Style Sheets (CSS) e Javascript.

4.4. Arquitetura da solução

Na figura 1 é possı́vel visualizar a arquitetura da solução, bem como processo que ocorre
internamente, desde a consulta do usuário até o retorno dos resultados relevantes.

Figura 1. Representação da arquitetura do projeto

5. Experimentos
Visto que a base de dados utilizada não possui resultados relevantes pré-definidos ou
conhecidos para uma determinada consulta ainda não é possı́vel utilizar as métricas de



avaliação, como Precision, Recall e F1-Score destacadas na metodologia. Diante desse
cenário, foram realizadas comparações empı́ricas entre o método de busca semântico de-
senvolvido, baseado em Word Embeddings, o método de busca tradicional, baseado em
correspondências de palavras chave e um método de busca hı́brido, que utiliza uma abor-
dagem semântica em conjunto com uma abordagem léxica, ou seja, a pontuação de si-
milaridade é definida pela soma da similaridade do cosseno com uma pontuação gerada
por uma função do PostgreSQL chamada websearch to tsquery, que também determina
a similaridade de uma consulta com base em correspondência de palavras. Embora uma
busca baseada em embeddings funcione bem ao considerar a semântica das palavras, ela
pode gerar um ranqueamento de resultados ineficaz. Para mitigar essa limitação, a abor-
dagem hı́brida combina a proximidade semântica com a correspondência de palavras,
assegurando que os resultados com termos da consulta e alta relevância semântica sejam
melhor ranqueados, ou seja, classificados como mais relevantes.

5.1. Consultas referentes a pesquisadores

A busca por pesquisadores visa trazer os pesquisadores mais relevantes com base na si-
milaridade entre a consulta e o seu currı́culo.

Na figuras 2, 3 e 4 é possı́vel observar os três primeiros resultados retornados
para a consulta “difusão do conhecimento”, visando buscar pesquisadores que tem uma
formação em difusão do conhecimento, ou uma formação semânticamente próxima.

Figura 2. Resultados para a busca baseada em correspondência de termos



Figura 3. Resultados para a busca baseada em semântica utilizando Word Em-
beddings

Figura 4. Resultados para a busca baseada em semântica utilizando Word Em-
beddings com correspondência de termos

5.2. Consultas referentes a produções bibliográficas

Na figuras 5, 6 , 7 é possı́vel observar os resultados retornados para a consulta “doenças
infantis’. É possı́vel observar os resultados para 3 tipos de mecanismos de busca cons-
truı́dos. Essa consulta é feita com o objetivo de buscar por produções cientı́ficas que
estejam relacionados a doenças infantis, ou seja, doenças que afetam crianças.



Figura 5. Resultados para a busca baseado em correspondência de termos

Figura 6. Resultados para a busca baseada em semântica utilizando Word Em-
beddings



Figura 7. Resultados para a busca baseada em semântica utilizando Word Em-
beddings com correspondência de termos

6. Conclusões preliminares e trabalhos futuros
A pesquisa realizada permite a apresentação de algumas conclusões parciais. Estas con-
clusões são baseadas nas observações e análises empı́ricas dos resultados da busca. O
método de busca semântica se mostra eficiente e retorna resultados compatı́veis com a
consulta realizada pelo usuário na maioria das consultas. Entretanto, às vezes, enfrenta o
mesmo problema do método de busca léxico, baseado em correspondência de termos, ao
retornar resultados que não são relevantes. Para mitigar esse problema, foi utilizado um
método de busca hı́brido que combina ambos os métodos. Contudo, é necessário o uso
de uma base de dados que contenha resultados relevantes conhecidos para a aplicação das
métricas de precision, recall e F1-score, para validação dos resultados.

Em trabalhos futuros, considera-se a possibilidade de a busca levar em conta
não apenas a semântica, mas também metadados, como o qualis, autores e veı́culos de
publicação, que podem estar expressos em linguagem natural na consulta do usuário e
servir como filtros durante a pesquisa. A extração desses metadados pode ser realizada
por meio de um modelo de IA generativa , permitindo que os filtros sejam gerados e a
busca semântica ocorra apenas sobre os registros filtrados.
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