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Abstract. The application of Knowledge Graphs (KGs) has gained prominence
in the implementation of solutions in several areas. In the Oil and Gas industry,
its use is of interest due to the heterogeneity of the data present in the software
supporting industrial plants. As standardization resources for this industry, Re-
ference Data Libraries made available by international organizations and the
use of the Industrial Data Ontology (IDO) stand out. However, applying these
standards requires extending the IDO with the mapping of domain-specific con-
cepts. In this context, this work proposes the study of the use of Large Scale
Language Models (LLMs) as an assistant aiding understanding and suggesting
semantic mappings.

Resumo. A aplicação de Grafos de Conhecimento (KGs) tem ganhado desta-
que na implementação de soluções em diversas áreas. Na indústria de Óleo e
Gás, seu uso é de interesse devido à heterogeneidade dos dados presentes nos
softwares de apoio a plantas industrias. Como recursos de padronização desta
industria, destaca-se Bibliotecas de dados de Referências disponibilizadas por
organizações internacionais e o uso da Ontologia de Dados Industriais (IDO).
No entanto, aplicar esses padrões exige estender a IDO com o mapeamento de
conceitos especı́ficos do domı́nio. Neste contexto, este trabalho propõe o es-
tudo sobre o uso de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) como
assistente auxiliando a compreensão e sugerindo mapeamentos semânticos.

1. Introdução
Nos últimos anos, a aplicação de Grafos de Conhecimento (KGs na sua siglas em
inglês) têm ganhado destaque na implementação de soluções em diversas áreas. Algu-
mas soluções computacionais que apoiam setores industriais, incorporaram essa aborda-
gem com o intuito de desenvolver ferramentas capazes de acessar, de forma semântica, o
conhecimento dos especialistas do domı́nio.

Atualmente, a maioria dos softwares utilizados pelas industrias são especializados
para um setor de uma empresa, não abrangendo todo o domı́nio do negócio. Entretanto,
cada ferramenta possui seu próprio modelo de dados e terminologias, resultando em uma
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visão fragmentada dos ativos industriais. A solução para uma visão unificada e consoli-
dada dos ativos é a utilização de integração dos dados, e neste contexto os KGs oferecem
uma estrutura para resolver esse problema, ao permitir a criação de uma camada semântica
comum, integrando dados de diferentes fontes e promovendo uma compreensão unificada
dos sistemas, possibilitando a descoberta de conhecimento.

O uso de Grafos de Conhecimento na indústria de Óleo e Gás tem sido investigado,
pelos principais orgãos de desenvolvimento de padrões para troca de dados (CFIHOS1,
DEXPI2, PCA3) evidenciando seu potencial para estruturar os dados gerados em todas
as fases do ciclo de vida de uma planta industrial, potencializando ganhos econômicos
e avanços em sustentabilidade ambiental. Um dos principais esforços nesse sentido é
o desenvolvimento e a utilização da Ontologia de Dados Industriais (IDO), que busca
promover a integração de dados durante todo o ciclo de vida das plantas industriais. Ou-
tras iniciativa, como a Capital Facilities Information Handover Specification(CFIHOS),
propõe uma padronização das informações necessárias para a transferência de dados en-
tre as partes envolvidas nos projetos industriais. Entretanto, para que esses padrões sejam
efetivamente utilizados, é necessário realizar o mapeamento dos conceitos especı́ficos do
domı́nio (como equipamentos, documentos ou processos) para os termos definidos na on-
tologia/KG, o que exige conhecimento técnico e semântico. Diante dessa dificuldade, a
proposta assistente nesse processo, aproveitando sua capacidade de compreensão contex-
tual e geração de sugestões coerentes para acelerar e facilitar o mapeamento semântico
entre os domı́nios especı́ficos e as ontologias/KGs.

2. Background

2.1. Engenharia digital e seus dados

A gestão da informação é parte fundamental na organização de uma empresa, sendo ne-
cessário, independente do contexto o estabelecimento de diretrizes e em alguns casos
especificações técnicas. No domı́nio de plantas industriais, isso se torna imprescindı́vel
dado a necessidade de integração/interoperação entre os sistemas. Entretanto, por mais
que existam nas empresas diretrizes e especificações técnicas definidas, tanto os requi-
sitos de dados (para cada classe de componente dentro de um ativo de produção (ex.
plataforma)) bem como o formato de armazenamento destes, a prática destes apresenta
desafios. É comum, em projetos de grande escala, que a empresa contratante subdivida o
escopo de trabalho em duas ou mais empresas contratadas, seja para mitigar riscos e/ou
para acelerar o processo de entrega do projeto, uma vez que não existem tantas empresas
com o porte/expertise necessários para a execução do projeto como um todo. Além disso,
estas contratadas, em alguns casos, subcontratam parte da execução de um projeto. Este
cenário dificulta a fiscalização por parte da contratante, que acaba direcionando a maior
parte da energia em garantir “apenas” a completude necessária para que o projeto seja
executado corretamente e não tanto para a qualidade da informação entregue.

Vale salientar a existência da possibilidade de que as diferentes empresas con-
tratadas utilizem a mesma ferramenta com modelagens distintas do Banco de Dados, ou
ferramentas diferentes, com estruturas de armazenamento de dados próprias, uma vez que

1CFIHOS:https://www.jip36-cfihos.org, acessado 27/06/2025.
2DEXPI: https://dexpi.org/, acessado 27/06/2025.
3PCA: https://rds.posccaesar.org/WD_IDO.pdf, acessado 27/06/2025.
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a contratante costuma ter como maior preocupação a viabilidade da execução do projeto,
e não como as informações são geradas, o que impacta a gestão futura do ativo, pois
estes dados serão utilizados durante o ciclo de vida do ativo (operação, manutenção e
descomissionamento).

2.2. Grafo de conhecimento e Modelos de Linguagem de Grande Escala
Nas duas ultimas décadas, os Grafos de Conhecimento (KGs) têm sido amplamente
estudados, dando origem a diversas descrições e definições. Em Ehrlinger et al.
[Ehrlinger and Wöß 2016] um grafo de conhecimento e caracterizado como: “um
grafo de conhecimento adquire e integra informações em uma ontologia possibili-
tando a aplicação de raciocı́nio para derivar novos conhecimentos”. Um KG pode
ser entendido, de forma concisa, como ”um grafo de dados destinado a representar
conhecimento”[Bonatti et al. 2019].

Sendo uma estrutura de representação do conhecimento, onde os nós correspon-
dem a conceitos que descrevem o domı́nio em questão, enquanto as arestas expressam
as relações entre esses conceitos; o KG permite formalizar a semântica dos termos utili-
zados, possibilitando o acesso à informação explı́cita e a realização de inferências — via
consultas sobre conhecimento explı́cito ou implı́cito — além da identificação de possı́veis
inconsistências [Bonatti et al. 2019].

O uso de KGs na indústria de Óleo e Gás tem sido explorado por alguns estudos
(por exemplo: [Brewton 2023] e [Huang et al. 2020]), destacando seu potencial para or-
ganizar e estruturar os dados gerados ao longo do ciclo de vida de uma planta industrial.
Essa abordagem permite apoiar a tomada de decisões estratégicas, com impactos positivos
tanto no desempenho econômico quanto na sustentabilidade ambiental das operações.

Por outro lado, Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs na sua sigla
em inglês) têm ganhado destaque por seu uso em uma ampla gama de tarefas. Estudos
recentes mostram que LLMs podem acelerar significativamente o processo de pesquisa
ao automatizar tarefas repetitivas e ao oferecer suporte inteligente à análise e integração
de dados complexos [Moor et al. 2023, Korinek 2023, Zheng et al. 2025].

Estudos recentes têm explorado maneiras de integrar os LLM à construção auto-
matizada de grafos de conhecimento. No entanto, ainda não há um consenso consolidado
sobre qual é a metodologia mais eficiente, robusta e escalável para essa tarefa. A seguir,
é apresentado algumas pesquisas sobre geração de Grafos de conhecimento com LLM.
[Sequeda et al. 2025] defende que o uso de KGs é essencial para garantir a confiança nas
respostas fornecidas por sistemas baseados em LLMs. Os autores demonstram que os
KGs não apenas melhoram a acurácia dos modelos, reduzindo significativamente erros
semânticos e alucinações, como também oferecem mecanismos formais para explicabi-
lidade e governança dos dados. Em seus experimentos, demonstraram que sistemas que
combinam LLMs com KGs chegam a ter uma melhoria de até 4 vezes na precisão das
respostas quando comparados com abordagens que usam apenas os esquemas SQL tradi-
cionais. Além disso, o trabalho destaca que os LLMs podem simplificar os processos de
engenharia de conhecimento, por meio de abordagens no estilo co-piloto.

[Song et al. 2024] apresenta um processo de geração de grafos de conhecimento
começando com o Document Chunking, dividindo o texto em blocos menores mantendo
o contexto. Em seguida, LLMs extraem e classificam entidades, que são conectadas por
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similaridade (Entity Linking) e hierarquia ( Relationship Linking). Por fim, formam-se
grupos de entidades organizadas hierarquicamente. O grafo é usado conjuntamente com
LLM para recuperação de informações. Durante a fase de recuperação, o LLM consulta
o grupo de entidades, que foram construı́das com base nas consultas dos usuários, permi-
tindo a geração de respostas precisas a consultas. Esta abordagem foi testada com textos
turı́sticos (blogs, redes sociais) gerando relatórios em linguagem natural sobre o grafo
gerado.

Na pesquisa apresentada em [Carta et al. 2024] é utilizado textos de domı́nio es-
pecı́fico (culinária, biomedicina) onde são extraidas as palavras-chave de cada documento
(Keywords extraction) usando a LLM da Google KeyphraseTransformer e, a partir delas,
geram-se hiperônimos que representam tópicos (Topic Discovery) usando a LLM Zephyr
para generalizar essas palavras em tópicos mais amplos. Esses tópicos são agrupados em
clusters relacionados usando técnicas de embeddings e o algoritmo de Hierarchical Clus-
tering (HCA). Finalmente, cada um é rotulado e descrito para facilitar a compreensão,
utilizando técnicas de prompt para LLM com o Zephyr.

Em [Cao et al. 2024] é utilizado textos médicos como dados de entrada e gera
como saı́da um grafo, contendo triplas e nós padronizados utilizando o Neo4G. O pro-
cesso envolve a divisão dos dados devido à limitação de tokens dos LLMs. Em se-
guida, realiza-se a extração e classificação de entidades via prompts e string matching, e
a extração de relações entre entidades médicas utilizando LLMs e o contexto ontológico.
A etapa de calibração de entidades assegura que apenas informações relevantes sejam in-
cluı́das no grafo. Por fim, remove-se a duplicidade de nós e resolvem-se anáforas para
construir um grafo limpo e navegável.

O trabalho [Cremaschi et al. 2025] apresenta contribuições importantes para a ta-
refa de Anotação de Entidades em Células (CEA) no contexto da Interpretação Semântica
de Tabelas (STI). Primeiramente, foi criado um Gold Standard com um conjunto de dados
composto por tabelas com anotações detalhadas e informações semânticas estruturadas,
voltadas à desambiguação de entidades — esse conjunto também pode ser utilizado na
geração de prompts para ajuste fino ou testes de modelos de linguagem. Além disso, é
realizada uma análise abrangente de diferentes estratégias de prompt engineering, com
o objetivo de identificar estruturas que maximizem a qualidade das anotações. Por fim,
o estudo inclui o fine-tuning do modelo Mixtral 8x7B especificamente para a tarefa de
CEA, aprimorando sua capacidade de realizar anotações semânticas precisas em tabelas.

[Tupayachi et al. 2024] propõem uma metodologia para criação de ontologias. O
design conceitual do fluxo de trabalho autônomo é composto por quatro módulos prin-
cipais: (a) Aquisição de Fontes de Conhecimento, (b) Pré-processamento das Fontes de
Conhecimento, (c) Geração de Ontologias com LLM, e (d) Implementação da Ontolo-
gia. O trabalho utiliza como entrada PDFs cientı́ficos para gerar uma ontologia em for-
mato OWL. O processo inicia com a busca por artigos, seguida do pré-processamento
com remoção de ruı́dos, separação de conteúdo e aplicação de processamento de lingua-
gem natural em texto e imagem. Em seguida, um LLM identifica entidades e as orga-
niza hierarquicamente em classes, propriedades e indivı́duos, passando por etapas como
remoção de stop words, normalização, detecção de sentenças e tokenização. Parte do pré-
processamento é feito externamente (com NLTK) e parte é integrada à API do ChatGPT,
antes de converter a ontologia gerada de JSON para OWL.
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As metodologias analisadas, embora distintas em seus objetivos e domı́nios, apre-
sentam pontos de interseção significativos que podem ser sumarizados na Tabela 1:

Tabela 1. Comparação entre abordagens de geração de conhecimento com LLMs

Critério [Song et al. 2024] [Carta et al. 2024] [Cao et al. 2024] [Cremaschi et al. 2025] [Tupayachi et al. 2024]
Extração de Tabelas
vs Texto

Texto Texto Texto Tabelas convertidas Tabelas convertidas

Hierarquização
Semântica

Sim (tópicos) Sim (tópicos) — — Sim (ontologia)

Uso de Ontologias Ex-
ternas vs. Geração Li-
vre

Geração livre Geração livre Ontologias especializa-
das

Wikidata Ontologias especializa-
das

Geração e
Estruturação de
Triplas

Não Não Gera triplas Conversão indireta Gera triplas

Validação Semântica
e Controle de Quali-
dade

Não Não Sim (calibração) Sim (fine-tuning) Sim (lógica)

Formatos de Saı́da e
Interoperabilidade

Saı́da interna Saı́da interna Neo4j JSON conversı́vel RDF / OWL

2.3. Padronização da Representação de dados no setor de Óleo e Gás

O Projeto Requirement Asset Digital Life-cycle Information(READI)4 foi uma iniciativa
de digitalização no setor de Óleo e Gás, com o objetivo de padronizar e automatizar pro-
cessos crı́ticos de negócio relacionados a manutenção, operações, descarte de ativos e
transformação de processos empresariais, além de desenvolver uma linguagem digital co-
mum e uma estrutura unificada. Um dos resultados do projeto foi a contribuição com
a construção da Ontologia de Dados Industriais (IDO) 5. Esta é uma ontologia de nı́vel
superior, resultante da evolução da ISO 15926 - Parte 14 e derivação da Basic Formal
Ontology(BFO). A IDO foi projetada para ser utilizada em todas as fases do ciclo de
vida de ativos e processos industriais, servindo como base para a construção de voca-
bulários e para o gerenciamento de modelos de ativos que utilizam Bibliotecas de Dados
de Referência (RDLs). A IDO define termos genéricos aplicáveis a diferentes domı́nios
industriais, apresentada em uma estrutura modular e flexı́vel, ela facilita a integração de
dados provenientes de diversas fontes e sistemas ao longo do ciclo de vida do ativo. Esta
ontologia constitui a parte inicial da nova norma ISO/NP 23726 Ontology Based Intero-
perability6.

3. Experimentos e Resultados

Com conhecimento dos padrões de dados para troca de Dados no domı́nio de Óleo e
Gás, das pesquisas relacionadas a utilização de LLMs da geração de Grafos de Conhe-
cimentos(KGs) e com questionamentos de quão fácil seria utilizar um LLM para criar
KGs passando como entrada um conjunto de arquivos, foi decidido explorar a utilização
de LLM, através da técnica de prompt para a criação de mapeamentos semânticos, como
fase inicial para construção de um KG, para alguns conceitos comuns a todas plantas in-
dustriais. O primeiro passo foi a escolha das entidades e atributos a serem mapeados. Esta
seleção foi realizada a partir do conhecimento de engenheiros especialistas que lidam com
a análise de documentos e consultas a bancos de dados de diferentes ferramentas. Estes
especialistas dão apoio às equipes de diversas fases do ciclo de vida da indústria de óleo
de gás e múltiplas plataformas. Foram escolhidos 20 conceitos e atributos, comuns a

4READI: https://readi-jip.org., acessado 27/06/2025.
5PCA: https://rds.posccaesar.org/WD_IDO.pdf, acessado 27/06/2025.
6Está disponı́vel em: https://rds.posccaesar.org/WD_IDO.pdf, acessado 27/06/2025.
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qualquer projeto de planta industrial, para a análise inicial do estudo de caso. Seguem
os conceitos selecionados e seus relacionamentos: 1) Piping relaciona com Pipeline; 2)
Pipeline relaciona com: PipeRun e Fluid System; 3) PipeRun relaciona com Pipe; 4)
Pipe relaciona com: Insulation, Design Max Pressure, Design Max Temperature, Opera-
ting Max Pressure, Operating Max Temperature; 5) Insulation, com relacionamentos com
Material, Temperature,Thickness; e 6) Equipment com relacionamentos com Insulation,
Design Max Pressure, Design Max Temperature.

Em seguida, foram realizados experimentos para utilização de LLM como assis-
tente para a criação de mapeameamentos semânticos extendendo a ontologia de nivel su-
perior IDO, ou suas extensões, foram utilizadas como entrada nos prompts. No primeiro
experimento, foi solicitado ao LLM o melhor mapeamento para o conceito ”Piping”. No
Listing 1 é apresentado a requisição realizada.

Listing 1. Prompt 1.

Dada a ontologia de fundamentação industrial IDO no arquivo
abaixo, responda à pergunta:

Arquivo: {LIST_IDO.rdf}
Pergunta: Qual seria o melhor mapeamento para o conceito de "

Piping" no contexto de plantas industriais.

A resposta do Prompt 1 está disponı́vel no anexo: https://drive.google.
com/drive/folders/1gG-bz79H6wRloI--pah73TYysKaVR9g8?usp=
sharing . A resposta apresentada pela LLM é bem explicativa, foram indicadas as
possibilidades de classificação como: PhysicalObject, InanimatePhysicalObject, System,
FunctionalObject, hasFunctionalPart ou Stream. As várias opções pode dificultar a
decisão de qual o melhor mapeamento, além do fato que nem todas as possibilidades são
corretas, por exemplo a indicação de classificação como subclasse de Stream ou como
subpropriedade de hasFunctionalObject. Mas a classificação de Piping de acordo com
especialista do domı́nio é como System.

Como segundo experimento foi pedido para o LLM classificar os conceitos ”Pi-
peline”, ”Pipeline Fluid System” e ”Piperun” (Listing 2) especificando ”Piping” é um
Sistema. Além de fornecer um modelo relacionando ”Pipeline”, ”Pipeline Fluid System”
e ”Piperun”.

Listing 2. Prompt 2.

Dada a ontologia de fundamentação industrial IDO no arquivo
abaixo, e que o conceito Piping é mapeado como um Sistema,
responda à pergunta:

Arquivo: {LIST_IDO.rdf}
Pergunta: Qual a classificação para Pipeline , Pipeline Fluid

System e Piperun e forneça um modelo na IDO relacionando
Pipeline Fluid System, Pipeline e PipeRun

A resposta para o Prompt 2 está disponı́vel em https://drive.google.
com/drive/folders/1gG-bz79H6wRloI--pah73TYysKaVR9g8?usp=
sharing. As definições apresentadas na resposta pelo LLM são corretas, mas restritivas
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a classificação proposta de Pipeline como System. Diferentemente do que foi respondido
no (Listing. 1) onde para um conceito foram apresentadas algumas classificações válidas;
neste caso ”Pipeline” e ”Piperun” foram classificados como System e FunctionalObject,
respectivamente, sendo que poderiam ser modelados também como um PhysicalObject,
pois depende da visão que quer se ter no ativo. O LLM reconheceu que ”Pipeline” é um
conceito relacionado com ”Pipeline Fluid System”e ”Piperun”.

Aprimorando os resultados anteriores, foi realizado o terceiro teste onde
foi solicitado para classificar todos os conceitos (Listing3) e retornar o re-
sultado em forma tabular (Tabela2). O arquivo de entrada fornecido (Lis-
ting 3) está disponı́vel em: https://drive.google.com/drive/folders/
1gG-bz79H6wRloI--pah73TYysKaVR9g8?usp=sharing .

Listing 3. Prompt 3.

Dada a ontologia de fundamentação industrial IDO no arquivo
abaixo, já estendida com os conceitos Piping, Pipeline Fluid
System e Piperun, responda à pergunta:

Arquivo: {IDO_EXTENDED_V1.RDF}
Pergunta: quais seriam as classes usadas para mapear as

seguintes entidades:
PipeRun, PipeRun Design Max Pressure, PipeRun Design Max

Temperature, Insulation Material,
Insulation Temperature, Insulation Thickness, PipeRun Operating

Max Pressure, PipeRun Operating Max Temperature, Weight Dry
, Weight Wet.

Gere a resposta em formato csv, primeira coluna o nome da
entidade, segunda coluna o nome do conceito mapeado na
ontologia IDO.

Tabela 2. Mapeamento de Entidades para Conceitos da Ontologia IDO geradas
pelo LLM

Entidade Conceito Mapeado na Ontologia
IDO

Pipe Pipeline
PipeRun Design Max Pressure ScalarQuantityDatum
PipeRun Design Max Temperature ScalarQuantityDatum
Insulation Material MaterialCompositionQuality
Insulation Temperature ScalarQuantityDatum
Insulation Thickness ScalarQuantityDatum
PipeRun Operating Max Pressure ScalarQuantityDatum
PipeRun Operating Max Tempera-
ture

ScalarQuantityDatum

Weight Dry ScalarQuantityDatum
Weight Wet ScalarQuantityDatum

Analisando a classificação proposta, tem-se que a LLM propôs ”Pipeline” como
subclasse de System, mas ”Pipe” é um PhysicalObject. As outras entidades não estão
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classificadas de maneira incorreta, mas a modelagem é muito descritiva, pois por exemplo
”PipeRun Design Max Pressure”, além de ter um número e uma unidade, ele trata de
um adjetivo relativo a ”Design Pressure” que é a qualidade de ser a pressão máxima de
projeto. O modelo atende a consulta para acesso explı́cito ao dado, mas se for realizado
consultas relacionadas a extração de conhecimento implı́cito esta modelagem é muito
restrita.

Como último experimento Listing4 foi solicitado para o LLM completar a onto-
logia para o conceito de ”Equipment” e suas propriedades, a partir do exemplo de ”Pipe”.
A Fig. 1 mostra como o LLM conseguiu gerar o conceito de ”Equipment” e as proprieda-
des associadas a ele usando a propriedade hasQuality, mas o LLM não integra os novos
conceitos na ontologia passada como entrada, pois nela as entidades ”Design Max Pres-
sure” e ”Design Max Temperature”, já estavam modeladas e não estão classificadas como
Thing.

Listing 4. Prompt 4.

Dada a ontologia de dominio que ja estende a ontologia de
fundamentação industrial IDO passada no contexto, responda à
pergunta:

Arquivo: {arquivo rdf}
Pergunta: "contexto": contexto,

"input":’’complete a ontologia entrada colocando a entidade:
Equipment
com suas propriedades:
Design Max Pressure
Design Max Temperature

Verifique como foi feito para o conceito Pipe. Gere a resposta
em um arquivo rdf.

Figura 1. Resposta da LLM para conceito de Equipment, de forma assistida.

Os experimentos foram conduzidos por meio de chamadas à API da OpenAI, dis-
ponibilizada na infraestrutura em nuvem da Microsoft Azure, com a utilização do modelo
GPT-4o. Para a implementação, recorreu-se à linguagem de programação Python e à
biblioteca LangChain.

Os prompts apresentados neste trabalho é o resultado de algumas tentativas de
utilização da LLM para realizar a proposta do grafo de conhecimento. Inicialmente, as
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respostas não eram razoáveis para um grafo de conhecimento do domı́nio de óleo e gás.

Para comparação dos modelos foi criado um modelo semântico resultante da ex-
tensão manual da ontologia IDO com os conceitos da engenharia selecionados, usando
a linguagem RDF/OWL e o software Protégé7. O mapeamento semântico resultante
se encontra disponı́vel em https://drive.google.com/drive/folders/
1gG-bz79H6wRloI--pah73TYysKaVR9g8?usp=sharing. Este grafo foi es-
tendido de forma incremental para poder se ajustar aos testes realizados com o LLM,
representando o modelo com uma estrutura hierárquica com relações entre os conceitos
que reflete melhor a semântica em um contexto, não sendo analisado somente o tipo do
dado o que resulta uma modelagem mais plana. Vale salientar que esta modelagem segue
o que é preconizado pelos principais órgãos de desenvolvimento de padrões para troca de
dado no domı́nio de óleo e gás.

4. Conclusões

Dado o cenário de várias pesquisas sobre geração de Grafos de conhecimento (KGs) com
LLM, neste trabalho foi apresentado experimentos com objetivo de explorar o uso de
LLMs como assistente na criação modelos semânticos, aplicado ao domı́nio de plantas
industrias, utilizando a Industrial Data Ontolgy (IDO) como ontologia superior. Após a
análise nos testes realizados na seção 3.3, os LLMs apresentam-se como uma ferramenta
útil para auxiliar tanto um ontologista quanto um especialista no domı́nio no processo de
classificação de um conceito, mas com a ressalva de sempre solicitar a reposta com todas
as possı́veis classificações e analisar as respostas dado pode ser sugeridos modelos que
não descrevem semanticamente o que é desejado pelo especialista. Foi verificado que o
uso de LLM sem informação extra, não foi capaz de reconhecer os possı́veis conceitos e
relacionamentos entre eles no processo de construção do modelo semântico. Entretando,
fornecendo um arquivo com um conceito semelhante modelado, e fazendo a indicação
do conceito existente, a resposta foi satisfatória apesar de não retornar um arquivo com
a extensão da ontologia fornecido como entrada. A ontologia resultante do uso de LLM
possui uma estrutura plana e com foco no tipo de dados, reduzindo o potencial semântico
de representação do conhecimento sobre o domı́nio e provavelmente isso dificultará a
extração de conhecimento implı́cito do modelo gerado. O modelo proposto difere do
preconizado pelas organizações internacionais relacionados a troca de informações no
dominio industrial, principalmente óleo e gás(CFIHOS,PCA e DEXPI).

Como trabalhos futuros em relação a utilização de LLMs para gerar KGs tem-se :

• Inserir a Biblioteca dos dados de referência e exemplos dos modelos semânticos
fornecidos pelas organizações internacionais e verificar a geração dos KGs;

• Validar a utilização de metodologias propostas ou propor uma metodologia para
utilizar LLMS para gerar ontologias e KGs;

• Verificar como se comporta a criação dos KGs relacionados com a visão sobre a
planta industrial (Função, Localização e Instalação); e

• Verificar a possibilidade de propor conjunto de prompts para ser customizado para
criação modelos semânticos relacionados a área de plantas industriais.

7Protégé: https://protege.stanford.edu, acessado 27/06/2025.
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