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• Cenário atual (diagnóstico e requisitos)

• Grafos de conhecimento e ontologias

– “a little semantics goes a long way”

• Sinergia com Large Language Models (LLMs)

– Exemplo: interações medicamentosas

Agenda
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Cenário atual: as duas torres (Frank van Harmelen)

3

https://www.slideshare.net/slideshow/systems-that-learn-and-reason-frank-van-harmelen/267008886

https://www.slideshare.net/slideshow/systems-that-learn-and-reason-frank-van-harmelen/267008886
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https://xkcd.com/1838
Randall Munroe

https://xkcd.com/1838


• Ganhos das abordagens de “aprendizado de máquina” com a escala

– Large Language Models (LLMs) / IA “generativa”

– Modelos pré-treinados

• Avanços em processamento de linguagem natural sem precedentes

– Com aplicações para recuperação de informação, verbalização, tradução

Cenário atual: a torre de IA estatística
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• Problemas persistentes de confiabilidade, “explanabilidade”

– Confiabilidade: “alucinação”

– Explanabilidade: “caixa preta”

– Custo computacional do treinamento, inviabiliza retreinamento frente a novas 
informações

– Dificuldade de obter escala em aplicações em domínios especializados

• Dados em organizações

• “Você não tem dados suficientes” (“Data hunger”)

Cenário atual: a torre de IA estatística
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• Respostas baseada no que está declarado explicitamente (também 
com raciocínio lógico)

• Custo humano alto 

– Curadoria explícita de regras

– Curadoria explícita de identificadores de entidades relevantes

– Curadoria de dados em bases de conhecimento

• Dificuldade com processamento de linguagem natural

– Rigidez dos identificadores

Cenário atual: a torre de IA simbólica
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• Sistemas confiáveis, que expliquem suas decisões (por exemplo 
citando fontes científicas), e que apoiem os humanos em suas tarefas

• Capazes de interagir através de linguagem

• Fidedignos à realidade (aos fatos que importam)

• Se eu pergunto: existe interação medicamentosa entre fluconazol e 
amoxicilina… me importo com o resultado!

O que queremos?
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Combinando as forças das duas torres (Frank van Harmelen)
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Data-driven Knowledge-driven

NLP Bases de dados
 estruturados

Sistemas de informação
convencionais



O que é um grafo de conhecimento?
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https://arxiv.org/pdf/2003.02320

https://arxiv.org/pdf/2003.02320


O que é um grafo de conhecimento? (incluindo classes)
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T-box

A-box

https://arxiv.org/pdf/2003.02320

https://arxiv.org/pdf/2003.02320


• Independente de domínio, estrutura por trás da Wikipedia

Exemplo de Grafo de Conhecimento: Wikidata
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• Independente de domínio, estrutura por trás da Wikipedia

• Tamanho

• Exemplos

Exemplo de Grafo de Conhecimento: Wikidata
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• Representação de entidades através de nós

• Representação de relações através de arcos

• Tipos podem ser usados para construir árvores taxonôminas

• Tipos de arcos restringem possíveis relações

• Identificação única dos nós, tipos de nós, arcos, tipos de arcos

• Consultas por padrões

• Combinado com princípios FAIR:

– Findable, Acessible, Interoperable, Reusable

– Incluindo licenças explícitas dos dados

Princípios básicos
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Taxonomias
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https://arxiv.org/pdf/2003.02320

https://arxiv.org/pdf/2003.02320


Identificação única de nós
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https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Introduction#

https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Introduction


Consulta por padrões
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Bach 
(Q1339)

?child
composer 
(Q36834)

father (P22)

keyboardist
(Q1075651)

occupation (P106)

occupation (P106)
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https://w.wiki/BaHD

https://w.wiki/BaHD


• Classificação

– Tipos, classes, categorias

• Estruturas taxonômicas

– é-um

• Instanciação

– é-instância-de

• Atributos

– qualidades

• Relacionamentos

• Relações todo-parte

• Tipos de tipos

Construtos
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class Fig1 reduced

Cecil

Panthera Leo

Panthera

Species

Genus

Taxonomic Rank

Eukaryota

Domain

Taxon Organism

instance of

instance of

instance of

instance of

subclass of

instance of

subclass of
subclass of

instance of

“Panthera Leo” was named by Carl Linaeus, 
its status is vulnerable and 

all its instances are warmblooded



Cenário atual: as duas torres (Frank van Harmelen)
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Exemplo: interações medicamentosas
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Barbiturates may increase the metabolism of 
Acetaminophen. This may 1) diminish the 
effect of acetaminophen; and 2) increase the 
risk of liver damage.

https://bio2rdf.org/drugbank_resource:DB00312_DB00316

https://bio2rdf.org/drugbank_resource:DB00312_DB00316


Exemplo: usando os nomes comerciais…

25



Graph Retrieval Augmented Generation
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https://blog.langchain.dev/enhancing-rag-based-applications-accuracy-by-constructing-
and-leveraging-knowledge-graphs/

https://blog.langchain.dev/enhancing-rag-based-applications-accuracy-by-constructing-and-leveraging-knowledge-graphs/
https://blog.langchain.dev/enhancing-rag-based-applications-accuracy-by-constructing-and-leveraging-knowledge-graphs/


Usando LLMs para consultas a grafos de conhecimento
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https://blog.langchain.dev/enhancing-rag-based-applications-accuracy-by-constructing-
and-leveraging-knowledge-graphs/

https://blog.langchain.dev/enhancing-rag-based-applications-accuracy-by-constructing-and-leveraging-knowledge-graphs/
https://blog.langchain.dev/enhancing-rag-based-applications-accuracy-by-constructing-and-leveraging-knowledge-graphs/


Exemplo: OpenAI embeddings + DrugBank + ChatGPT
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Agradecimentos a Renzo Leão (IC) e Profa. Veruska Zamborlini



Exemplo: OpenAI embeddings + DrugBank + ChatGPT
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DrugBank ID,Accession Numbers,Common name,CAS,UNII,Synonyms,Standard InChI Key
DB00001,BTD00024 | BIOD00024,Lepirudin,138068-37-8,Y43GF64R34,"[Leu1, Thr2]-63-desulfohirudin | 
Desulfatohirudin | Hirudin variant-1 | Lepirudin | Lepirudin recombinant | R-hirudin",
DB00002,BTD00071 | BIOD00071,Cetuximab,205923-56-4,PQX0D8J21J,Cetuximab | Cétuximab | Cetuximabum,
DB00003,BTD00001 | BIOD00001,Dornase alfa,143831-71-4,953A26OA1Y,"Deoxyribonuclease (human clone 18-1 protein 
moiety) | Dornasa alfa | Dornase alfa | Dornase alfa, recombinant | Dornase alpha | Recombinant 
deoxyribonuclease (DNAse)",
DB00004,BTD00084 | BIOD00084,Denileukin diftitox,173146-27-5,25E79B5CTM,Denileukin | Denileukin diftitox | 
Interleukin-2/diptheria toxin fusion protein,
DB00005,BTD00052 | BIOD00052,Etanercept,185243-69-0,OP401G7OJC,Etanercept | etanercept-szzs | etanercept-ykro 
| Recombinant human TNF | rhu TNFR:Fc | rhu-TNFR:Fc | TNFR-Immunoadhesin,
DB00006,BTD00076 | EXPT03302 | BIOD00076 | DB02351,Bivalirudin,128270-60-0,TN9BEX005G,Bivalirudin | 
Bivalirudina | Bivalirudinum,OIRCOABEOLEUMC-GEJPAHFPSA-N
…
DB04817,"",Metamizole,50567-35-6,934T64RMNJ,Dipyrone | Metamizol,LVWZTYCIRDMTEY-UHFFFAOYSA-N



Exemplo: OpenAI embeddings + DrugBank + ChatGPT
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DrugBank ID,Accession Numbers,Common name,CAS,UNII,Synonyms,Standard InChI Key
DB00001,BTD00024 | BIOD00024,Lepirudin,138068-37-8,Y43GF64R34,"[Leu1, Thr2]-63-desulfohirudin | 
Desulfatohirudin | Hirudin variant-1 | Lepirudin | Lepirudin recombinant | R-hirudin",
DB00002,BTD00071 | BIOD00071,Cetuximab,205923-56-4,PQX0D8J21J,Cetuximab | Cétuximab | Cetuximabum,
DB00003,BTD00001 | BIOD00001,Dornase alfa,143831-71-4,953A26OA1Y,"Deoxyribonuclease (human clone 18-1 protein 
moiety) | Dornasa alfa | Dornase alfa | Dornase alfa, recombinant | Dornase alpha | Recombinant 
deoxyribonuclease (DNAse)",
DB00004,BTD00084 | BIOD00084,Denileukin diftitox,173146-27-5,25E79B5CTM,Denileukin | Denileukin diftitox | 
Interleukin-2/diptheria toxin fusion protein,
DB00005,BTD00052 | BIOD00052,Etanercept,185243-69-0,OP401G7OJC,Etanercept | etanercept-szzs | etanercept-ykro 
| Recombinant human TNF | rhu TNFR:Fc | rhu-TNFR:Fc | TNFR-Immunoadhesin,
DB00006,BTD00076 | EXPT03302 | BIOD00076 | DB02351,Bivalirudin,128270-60-0,TN9BEX005G,Bivalirudin | 
Bivalirudina | Bivalirudinum,OIRCOABEOLEUMC-GEJPAHFPSA-N
…
DB04817,"",Metamizole,50567-35-6,934T64RMNJ,Dipyrone | Metamizol,LVWZTYCIRDMTEY-UHFFFAOYSA-N

Adicionamos coluna
de embedding 
usando “text-

embedding-3-large”



Passo 1: Gerar embeddings para os medicamentos
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def get_embedding(text, model="text-embedding-3-large"):
return client.embeddings.create(input = [text], model=model).data[0].embedding

df = pd.read_csv('drugbank vocabulary.csv')

# Process the 'Synonyms' column to replace '|' with 'or'
df['Synonyms'] = df['Synonyms'].fillna('').apply(lambda x: x.replace('|', 'or'))

# Combine 'Common name' and 'Synonyms' columns
df['Combined'] = df['Common name'].fillna('') + ' or ' + df['Synonyms'].fillna('')

# Calculate embeddings for each row and store them in a new column
df['Embedding'] = df['Combined'].apply(lambda x: get_embedding(x))

# Save the DataFrame to a CSV file
output_file_path = 'indexed-vocab.csv'
df.to_csv(output_file_path, index=False)



Passo 2: Dados nomes de medicamentos, busca
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term1 = get_embedding("Pentobarbital")
term2 = get_embedding("tylenol")
drug1=find_closest_embedding(df, term1)[0]
drug2=find_closest_embedding(df, term2)[0]

Importante para o exemplo: “tylenol” não ocorre
no DrugBank que não tem nomes comerciais

Resposta do Passo 2:
drug1['DrugBank ID’]=DB00312
drug1['DrugBank ID’]=DB00316



Passo 3: Busca no grafo de conhecimento
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# Define the SPARQL query
query = """
PREFIX biovoc: <http://bio2rdf.org/bio2rdf_vocabulary:>
PREFIX dbvoc: <http://bio2rdf.org/drugbank_vocabulary:>
PREFIX dcterms: <http://purl.org/dc/terms/>
SELECT DISTINCT * 
WHERE {

<http://bio2rdf.org/drugbank:"""+drug1['DrugBank ID']+"""> 
dbvoc:ddi-interactor-in ?interactionLink;
biovoc:identifier ?drugIdentifier1.

<http://bio2rdf.org/drugbank:"""+drug2['DrugBank ID']+"""> 
dbvoc:ddi-interactor-in ?interactionLink;
biovoc:identifier ?drugIdentifier2. 

?interactionLink dcterms:title ?interactionDescription;
biovoc:identifier ?interactionIDs.

}
"""



• http://bio2rdf.org/drugbank_resource:DB00312_DB00316

• DDI between Pentobarbital and Acetaminophen - Barbiturates may 
increase the metabolism of Acetaminophen. This may 1) diminish the 
effect of acetaminophen; and 2) increase the risk of liver damage.

Resultado do Passo 3:

34

http://bio2rdf.org/drugbank_resource:DB00312_DB00316


Passo 4: LLM verbaliza com o contexto da consulta ao grafo
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messages = [
{"role": "system", "content": "You are a helpful assistant."
+" Take into account that: "+interactionDescription},

{"role": "user", "content": "Any drug interactions between 
"+label1+" and "+label2+"?"}
]

# Generate the chat completion
completion = client.chat.completions.create(
model="gpt-4o",
messages=messages
)
# Print the response
print(completion.choices[0].message)



Yes, there is a known drug interaction between pentobarbital and Tylenol 
(acetaminophen). Pentobarbital, a barbiturate, may increase the metabolism 
of acetaminophen. This interaction can potentially lead to two main effects:

1. Diminished Effect of Acetaminophen: The increased metabolism may 
reduce the efficacy of acetaminophen, making it less effective for 
relieving pain or reducing fever.

2. Increased Risk of Liver Damage: The enhanced metabolic activity can 
increase the production of toxic metabolites from acetaminophen, 
potentially leading to an increased risk of liver damage.

It's important to exercise caution when using these medications together and 
consult with a healthcare provider to ensure safe use. They might adjust the 
dosages or suggest alternative therapies to mitigate these risks.

Resposta final enriquecida
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Mais possibilidades
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Mainstream
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https://community.sap.com/t5/technology-blogs-by-
sap/connecting-the-facts-sap-hana-cloud-s-knowledge-graph-
engine-for-business/ba-p/13888597

https://community.sap.com/t5/technology-blogs-by-sap/connecting-the-facts-sap-hana-cloud-s-knowledge-graph-engine-for-business/ba-p/13888597
https://community.sap.com/t5/technology-blogs-by-sap/connecting-the-facts-sap-hana-cloud-s-knowledge-graph-engine-for-business/ba-p/13888597
https://community.sap.com/t5/technology-blogs-by-sap/connecting-the-facts-sap-hana-cloud-s-knowledge-graph-engine-for-business/ba-p/13888597


• Sinergia entre as torres nas duas direções

• Várias arquiteturas possíveis de combinação

– LLMs como componente

– Grafo de conhecimento como componente

• Melhora significativa de resultados especialmente em domínios 
especializados

• Requer grafos de conhecimento de alta qualidade

• Outros tipos de sinergia: 

– Uso de LLMs para auxiliar na manutenção de grafos de conhecimento

– LLMs para escrever e explicar queries

Conclusões
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NEMO
Núcleo de Estudos em Modelagem Conceitual e Ontologias
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➔ 18 anos de existência 

➔ +600 publicações nacionais e 
internacionais

➔ +70 alunos formados 
(graduação e pós)

➔ +20 orientações em 
andamento

https://nemo.inf.ufes.br

https://nemo.inf.ufes.br/

