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Abstract. This paper presents a report on experiences using ChatGPT in the de-
velopment of an ontology, made through the application of a well-known metho-
dology: Ontology Development 101. This methodology defines steps to be fol-
lowed to generate an ontology. For each of these steps are experimental, their
results are commented and the adjustments made. A summarized version of the
account of this experience was presented in an article published at a conference
in which, due to available space, many details, considerations and analyzes
about the ontology generation process were omitted.

Resumo. Este artigo apresenta um relato de experiéncias do uso do ChatGPT
no desenvolvimento uma ontologia, feito a partir da aplicacdo de uma meto-
dologia bastante conhecida: a Ontology Development 101. Esta metodologia
define etapas a serem seguidas para geracdo de uma ontologia. Para cada
uma destas etapas sdo apresentadas tentativas, comentados seus resultados e os
ajustes realizados. Uma versdo resumida do relato desta experiéncia foi apre-
sentada em um artigo publicado em uma conferéncia no qual, em funcdo do
espaco disponivel, muitos detalhes, consideragoes e andlises sobre o processo
de geracdo da ontologia foram omitidos.

1. Introducao

No contexto da Computagdo, ontologias estdo fortemente associadas a Web Semantica
para a qual os cendrios descritos ha alguns anos (ver [Berners-Lee et al. 2001]]) ndo che-
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garam a se concretizar como esperado, sendo esta questdo alvo de discusdes em trabalhos
como [Neto 2024].

A ndo concretizagdo dos cendrios previsos € fruto em parte do fato de que a
construcdo de ontologias com recursos da Web Semantica é um trabalho que consome
tempo, exige conhecimento do dominio sobre o qual estd se definindo a ontologia, bem
como conhecimento dos padroes da Web Semantica e a busca por vocabulérios e ontolo-
gias ja existentes relacionados a ontologia em desenvolvimento. Ter a disposicao ferra-
mentas que favorecam e apoiem este processo €, portanto, algo extremamente desejivel.
Dentre estas ferramentas estdo as Generative Artificial Intelligence como ChatGPTE] e
Gemintl

Quando foram realizados os experimentos descritos neste artigo, constatou-se que
ndo haviam muitas iniciativas de utilizacdo de LLMs na geracao de ontologias. Isto, aliado
ao fato de que os autores estavam envolvidos na busca por ontologias para Smart Campus,
motivou a tentativa de gerar uma ontologia para este dominio com o apoio de LLMs.

Uma quest@o que surgiu no inicio do trabalho foi como fornecer ao agente os re-
quisitos para constru¢do de uma ontologia. Inicialmente, foram feitos testes elaborando
textos com descricao dos requisitos que foram submetidos ao ChatGPT, mas os resulta-
dos obtidos indicaram a necessidade de uma defini¢ao sobre as etapas de constru¢do da
ontologia que reduzisse a necessidade de fornecer para o ChatGPT informagdes relacio-
nadas ao dominio da ontologia. Em funcao disto, aplicou-se como estratégia a adog¢do de
uma metodologia bem conhecida para desenvolvimento de ontologias, a Ontology Deve-
lopment 101 [Noy and McGuinness 2001].

Este artigo objetiva portanto fazer um relato desta experiéncia. Cabe ressaltar
parte deste relato foi apresentado em [Lichtnow et al. 2025]] no qual em fun¢do do espaco
disponivel, muitos detalhes, consideragdes e andlises sobre o processo de gera¢do da on-
tologia foram omitidos, sendo aqui detalhados.

Este artigo esta organizado da seguinte forma. A Secdo [2| apresenta conceitos so-
bre ontologias e Web Semantica, além de trabalhos que fazem uso de LLMs para geracao
de modelos conceituais, modelos de bancos de dados e ontologias. A Secdo [3] apresenta
a metodologia usada, a Ontology Development 101 [Noy and McGuinness 2001, sendo
ap0s descrita sua aplica¢do. A Segdo[d|resume as ligdes aprendidas e os trabalhos futuros.

2. Conceitos e Trabalhos Relacionados

Uma ontologia é caracterizada como ‘“uma especificagio de um vocabuldrio de
representacdo para um dominio compartilhado de discurso”[Gruber 1993|]. No contexto
da Ciéncia da Computacgado e da Ciéncia da Informacgdo, uma ontologia € tipicamente es-
truturada como um conjunto de conceitos dentro de um dominio e as relagdes entre eles.
Assim uma ontologia € usada para definir vocabularios compartilhados e fornecer um
entendimento comum de um dominio especifico, facilitando a comunicacao e a interope-
rabilidade entre diferentes sistemas e aplicacdes.

A concepcdo de ontologias esta no cerne da arquitetura da Web Semantica pro-
posta por Tim Berners-Lee, sendo que neste contexto, ontologias sdo frequentemente

Thttps://openai.com/ChatGPT/
Zhttps://gemini.google.com/
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representadas usando RDF - Resource Description Framework e OWL - Web Ontology
Language, que procuram fornecer a estrutura e a padronizagdo necessdrias para determi-
nar dados conectados de forma aberta e consistente.

Um dos principais objetivos da Web Semantica € fornecer solucdes para integracao
e intercomunicacdo de dados. Para atingir esse objetivo, foi introduzido o conceito de
Dados Abertos Conectados (Linked Open Data - LOD), que pode ser definido como um
conjunto de melhores praticas para publica¢cdo e conexao de conjuntos de dados estrutura-
dos na web, para criar uma “Web de Dados” [Isotani and Bittencourt 2015]]. A defini¢ao
de Dados Abertos segue os principios propostos por Tim Berners-Lee, conhecidos como
Sistema 5 Estrelas, que classifica o nivel de abertura dos dados usando estrelas. Um sis-
tema 5 estrelas estd disponivel na internet com uma licenga aberta, estruturado, em um
formato ndo proprietario, dentro dos padroes definidos pelo W3C (World Wide Web Con-
sortium) e conectado a outros de forma contextualizada. Existem alguns exemplos de
aplicacdes em Linked Open Data disponiveis na Web. Um dos mais conhecidos é o DB-
Pedia, localizado no centro da Nuvem Linked Open Data - LOlﬂ), que consiste em um
esfor¢co comunitario de crowdsourcing para extrair conteido estruturado das informacdes
criadas em varios projetos da Wikimedia. Ele esta disponivel na Web como um grafico de
conhecimento, acessivel por meio de navegadores da Web, rastreadores ou por meio de
consultas SPARQL por meio de endpoints [DBPedia 2024].

Gerar modelos conceituais para bancos de dados e ontologias para Web Semantica
vem sendo um desafio. E ao longo do tempo metodologias e ferramentas vem sendo apli-
cadas nesta tarefa. Uma possibilidade é o uso de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) e Inteligéncia Artificial (IA) para apoiar a modelagem conceitual, algo que ndo é
novidade. Desde a década de 1980 existem trabalhos que utilizam sistemas baseados em
PLN e IA para apoiar o projeto de bancos de dados.

A novidade nos dultimos anos foi o surgimento/popularizagdo de LLMs
como BERT [Devlin et al. 2018], RoBERTa (Robustly Optimized BERT Approach)
[Liu et al. 2019] ou como o ChatGPT que consistem em modelos de aprendizado de
maquina que memorizam fatos e conhecimentos contidos no corpus de treinamento
[Petroni et al. 2019]]. LLMs como ChatGPT e Gemini podem ser vistos como uma enorme
base de conhecimento que apresentam uma interface baseada em PLN para interagir com
seus usudrios. Cabe ressaltar que estas ferramentas apresentam problemas e limitac¢des,
como o fato de que nem sempre possuem todo conhecimento necessirio ou mesmo este
conhecimento pode ter sido obtido de fontes ndo confidveis. Neste sentido, estratégias
como o uso da chamada (Retrieval-Augmented Generation - RAG) surgiram como uma
forma de incorporar conhecimento de bancos de dados externos [Gao et al. 2023]].

Considerando este cenario, o advento das LLMs e o fato das LLMs terem sido,
até o momento da execucdo dos experimentos descritos neste artigo, pouco usadas na
geracdo de ontologias para Web Semancia, nossa motivacdo para a realizagdao dos expe-
rimento relatados aqui foi avaliar o quanto LLMs podem apoiar a construcao de modelos
conceituais/ontologias.

3https://lod-cloud.net/dataset/dbpedia
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2.1. Exemplos de Uso de LLMs para Geracao de Ontologias

A seguir, alguns exemplos de trabalhos que utilizam LLMs para apoiar diferentes tarefas
relacionadas a2 modelagem conceitual, seja para modelagem de banco de dados ou para
desenvolvimento de ontologias.

O trabalho de [Rodrigues et al. 2023]] investiga o uso do ChatGPT para classificar
termos de dominio de acordo com categorias de duas ontologias. O trabalho apresenta
uma andlise preliminar, sendo necessarios mais experimentos para desenvolver aborda-
gens especificas relacionadas a essa tarefa.

z

Uma abordagem de verificacdo de fatos para o ChatGPT ¢ descrita em
[Mountantonakis and Tzitzikas 2023]]. A abordagem usa o ChatGPT para gerar triplas
RDF que descrevem as informacodes digitadas pelo usudrio em um prompt. Essas triplas
sao validadas usando um grafo de conhecimento como DBPedia.

O trabalho de [Helskyaho 2023 analisou o projeto automético de banco de dados
pelo ChatGPT usando o Data Vault 2.0. Os autores concluem que os LLMs parecem ser
uma solucdo possivel para automatizar o projeto de banco de dados bruto. No entanto,
0 ChatGPT cometeu erros em todas as rodadas de testes. Uma possivel explicacao para
isso € que os dados da internet usados para treinar o modelo LLM possuem dados corretos
suficientes sobre Linguagens de Descricdo de Dados (DDLs), mas nao possuem dados
suficientes sobre a metodologia e/ou apresentam muitas praticas incorretas. Para melhorar
a precisdao do modelo, os autores sugerem o uso de ajuste fino ou Retrieval-Augmented
Generation - RAG.

Pode-se considerar o trabalho de [Babaei Giglou et al. 2023|] que propde a aborda-
gem LLMs40OL, como mais proximo do proposto no presente artigo, uma vez que nele sao
utilizados LLMs para aprendizagem de ontologias a partir de textos em linguagem natural.
Os resultados obtidos mostram que os LLMs, no momento da realiza¢do dos experimen-
tos pelos autores, ndo sao suficientemente adequados para a construcao de ontologias que
exigem um alto grau de habilidades de raciocinio e expertise no dominio, mas que podem
podem funcionar como assistentes.

Por fim, cabe ressaltar que no primeiro semestre de 2024, durante a realiza¢ao dos
experimentos descritos neste artigo, foi observado que geralmente os trabalhos cobriam
apenas uma parte do desenvolvimento de ontologias e ndo ontologias completas. Também
nao foram identificados trabalhos que fizessem uso de metologias para construcdo de
ontologias.

Porém, mais recentemente e apds a realizacido dos experimentos descritos no pre-
sente artigo, foi publicado um trabalho no qual € realizado um mapeamento sistematico
com o objetivo de sintetizar pesquisas existentes sobre a aplicacdo de técnicas de Deep
Learning na constru¢do de ontologias, abrangendo 2.765 artigos publicados entre 2015 e
setembro de 2024, sendo selecionados 47 artigos para revisao e andlise. Destes 47 artigos
31,3% envolvem construcao de ontologias [Amalki et al. 2025]]. Este trabalho revela um
crescente interesse pela aplicacdo de LLMs no auxilio a construcao de ontologias.

3. Usando LLMs para o desenvolvimento de uma ontologia

Objetivando avaliar o quanto LLMs podem auxiliar na constru¢do de ontologias, nesta
secdo € feita a descri¢do do uso do ChatGPT para a geracao de uma ontologia para Smart
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Campus. Inicialmente € feita a caracterizacdo do dominio da ontologia, sendo apés feito
um relato dos experimentos iniciais que ndo envolveram o uso da metodologia Ontology
Development 101 para entdo descrever o desenvolvimento da ontologia aplicando a me-
todologia.

3.1. Caracterizacao do dominio da ontologia: Smart Campus

A crescente procura por aprendizagem personalizada e adaptativa impulsionou a
utilizacdo de Tecnologias de Informagdo e Comunicac¢do (TIC) no sector educativo. Cada
vez mais institui¢des de ensino superior utilizam estas tecnologias para reformar as ex-
periéncias de ensino, aprendizagem e investigacdo dos estudantes e funciondrios univer-
sitdrios, incluindo modos alternativos de frequéncia e colaboracao.

Um Campus Inteligente ou, como mais comumente referenciado, Smart Campus
¢ um Ambiente Inteligente. Um Ambiente Inteligente se caracteriza por possuir sensores
e dispositivos conectados tendo, a partir desta estrutura, a possibilidade de identificar
caracteristicas do ambiente e dos usudrios para selecionar acdes que venham a auxiliar
seus usuarios [[Cook et al. 2009]].

Em termos de abrangéncia geografica/espacial, um Ambiente Inteligente pode
abranger uma sala (Smart Room), um prédio (Smart Building) ou mesmo uma cidade
(Smart City). Em termos de abrangéncia geografica/espacial uma Smart City possui forte
relacdo com o conceito de Smart Campus, sendo que a distingao entre Smart City e Smart
Campus consiste especialmente no fato de que em um Smart Campus o objetivo final
¢ favorecer o aprendizado, ainda que este favorecimento possa ser feito indiretamente
(e.g. conforto ambiental, proporciona ambientes mais adequados para o aprendizado e
isto pode ser controlado em um Ambiente Inteligente).

Smart Campus é um termo que nao possui uma definicdo amplamente aceita,
sendo adotada neste artigo a definicdo considerada em [Maran et al. 2023]], que € apre-
sentada em [Muhamad et al. 2017a]: “a ideia bdsica do Smart Campus consiste de um
esforco para integrar um conjunto de tecnologias avancadas inteligentes para universi-
dades a fim de aprimorar a performance, a qualidade dos graduados |[...], ndo apenas
para atividades de aprendizado mas cobrindo um amplo espectro que inclui: interagéoes
sociais, ambiente, gestdo de escritorio, economia de energia, etc.”.

Os dados de interesse para um Smart Campus nao estao limitados aos da-
dos obtidos pelos sensores presentes no campus. Dados externos podem ser uteis,
como os de estacdes climdticas que podem servir para definir atividades no campus e
também dados dos sistemas da institui¢ao (dados de alunos, servidores, matriculas, etc.)
[Maran et al. 2023]]. Assim, o compartilhamento de dados entre sistemas/agentes distin-
tos € uma questao importante quando se trata de aplicacdoes em Smart Campus. Para faci-
liar este compartilhameto, os sistemas/agentes devem utilizar um padrao de representacao
compreensivel para todos eles, sendo esta também uma motivagdo para a utilizacdo de
ontologias que podem servir para integrar estes dados em um modelo conceitual compar-
tilhado.

Outra motivacdo para a criacdo de uma ontologia para Smart Campus esta rela-
cionada ao fato de que, conforme pode ser visto em [Maran et al. 2023]] onde foi feita
uma revisao sistemadtica da literatura buscando identificar ontologias para Smart Campus,
a maioria dos trabalhos que discutem ontologias para Smart Campus apresentam solucdes
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relacionadas a representacao de dispositivos como sensores e dados por eles produzidos
nos ambientes da universidade, sem enfatizar questoes de aprendizagem. Outro ponto
destacado em [Maran et al. 2023]] é o de que foi constatado também que poucos trabalhos
abordam como representar objetos fisicos existentes em um campus que possam ser usa-
dos como recursos de aprendizagem Assim, pela andlise feita, constata-se que na grande
maioria dos trabalhos um Smart Campus pouco difere de uma Smart City e ha falta de
uma ontologia amplamente aceita para Smart Campuses.

3.2. Experimentos inicias sem uso da Ontology Development 101

As primeiras tentativas de gerar uma ontologia para Smart Campus usando ChatGPT,
feitas por alguns dos autores, consistiram em enviar uma descri¢do, produzida por um
interessado, solicitanto a geracdo de uma ontologia. Estas tentativas foram testes visando
uma avaliacao inicial da possibilidade de usar um LLM para esta tarefa.

Um exemplo de requisi¢ao enviada para o ChatGPT foi: Please, create an onto-
logy using OWL. Use the following information. The campus has places. These places
can refer to two kinds of places: outdoor places and indoor places. Indoor places are
basically buildings and rooms. It is important to note that a room belongs to a building.
A building can have one or more rooms. A room can be a classroom, a laboratory, a snack
bar, a library, a office, a conference room, auditorium, indoor gardens, indoor parking,
sports courts, squares Outdoor places can be gardens, parking, sports courts, squares. A
outdoor place can have buildings inside. It is important to keep geographic data about
places. It is necessary to have properties represent latitude and longitude. Besides it is
necessary to have the possibility of maintaining geographic data related to a polygon that
represents a place..

Uma dificuldade encontrada nesta requisicao refere-se ao fato de que a descri¢ao
deve ser precisa e produzida por alguém que tenha conhecimento do dominio da onto-
logia. Além disto, esta descri¢ao produziu uma ontologia onde “Places” acabou ficando
como subclasse de “Campus”, conforme mostrado na Figura m Ainda cabe mencionar
que a descri¢ao apresentada nao € a inicialmente elaborada, € fruto de um refinamento
feitro sobre descri¢cdes anteriormente fornecidas. Houve dificuldade em expressar todos
os requisitos da ontologia em uma descri¢do, algo esperado, ja que uma descricao precisa
¢ algo que mesmo especialistas no dominio teriam dificuldade de elaborar.

3.3. Experimentos com o uso da Ontology Development 101

Em funcdo das dificuldades constadas nos experimentos iniciais, relacionadas especial-
mente a necessidade de fornecer uma descri¢do precisa dos requisitos, foi feita a opg¢ao
pelo uso de uma metodologia para geracdo da ontologia. A seguir, a metodologia € sucin-
tamnete descrita e ap0s € feito o relato de sua aplicagdo com o ChatGPT.

3.3.1. Breve caracterizacao da Ontology Development 101

Os resultados dos experimentos iniciais indicaram a necessidade de seguir alguma meto-
dologia para conduzir o processo e diminuir a dependéncia de requisitos precisos a serem
fornecidos por especialistas na forma de textos. A op¢ao foi utilizar a Ontology Develop-
ment 101 [Noy and McGuinness 2001] que € bastante conhecida, sendo direcionada para
aqueles que estao desenvolvendo suas primeiras ontologias.
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# Classes

campus: a owl:Class ;

me

rdfs:label "Campus®@en .

building: a owl:Class ;
rdfs:label "Building"gen ;

rdfs:subClassof campus: .

room: @ owl:Class ;
rdfs:label "Room"@en ;
rdfs:subClassof campus: ;
rdfs:subClassof |
a8 owl:Restriction ;
owl:onProperty campus:belongsTo ;
owl: somevaluesFrom building:

place: a owl:Class ;
rdfs:label "Place"@en ;

rdfs:subClassof campus: .

Figura 1. Resultado de um dos primeiros experimentos

Embora voltada para iniciantes, o uso da Ontology Development 101 exige a
participacdo pessoas com conhecimento sobre o dominio relacionado a ontologia. Mas
ao empregar LLMs, espera-se auxiliar os especialistas no dominio ou mesmo pessoas que
ndo possam ser caracterizadas como especialistas.

O processo definido na Ontology Development 101 consiste em 7 etapas, indicadas
para aquele(s) que pretendem gerar uma ontologia:

1. Determine o dominio e o escopo da ontologia;

2. Considere reutilizar ontologias existentes e reutilizar termos existentes, identifi-
cando os termos j4 existentes em ontologias ou vocabuldrios existentes que podem
ser reutilizados;

3. Enumere os termos importantes na ontologia: liste os termos mais importantes no

dominio da ontologia;

Defina as classes e a hierarquia de classes;

Defina as propriedades das classes;

Defina as facetas dos slots (valores permitidos, tipo de dados, cardinalidade);

Verifique a defini¢do da ontologia através da criacao de instancias.

Now s

3.3.2. Experimentos de criacao da ontologia para Smart Campus usando Ontology
Development 101

O processo aqui descrito compreende as etapas 1 a 6, excluindo a sétima etapa, que se
refere a criagc@o das instancias. Em cada etapa, sdo apresentados resultados, sendo expla-
nado o que foi feito para aprimorar as respostas inicialmente obtidas.

Etapa 1. Determinar o dominio e o escopo da ontologia

19



Para executar esta etapa, na Ontology Development 101 sao sugeridas algumas
questdes para serem respondidas:

1. Qual é o dominio que a ontologia deve cobrir?

2. Para que sera usada a ontologia?

3. Para quais tipos de perguntas as informagdes da ontologia devem fornecer respos-
tas?

4. Quem usard e ird manter a ontologia?

Ja neste ponto, foi utilizado o ChatGPT, buscando responder estas questdes. Ao
contrario do que foi feito no primeiro experimento, busca-se nao contar com conheci-
mento prévio das pessoas que estejam construindo a ontologia, conhecimento este ex-
presso na forma de textos enviados para o ChatGPT.

Para responder a questdao 1 proposta na metodologia, foi formulada a seguinte
questdo: O que € um Smart Campus? Cabe destacar que toda interagdo com o ChatGPT
foi feita em inglés, portanto a questdo enviada foi1 What is a Smart Campus?

O objetivo ao submeter esta questdo estd em identificar as informagdes sobre o
Smart Campus coletadas e produzidas pelo ChatGPT visando obter conhecimento sobre
o dominio, com menor dependéncia de especialistas. A resposta produzida pelo ChatGPT
foi: “A smart campus is an educational institution that utilizes various technologies and
digital infrastructure to enhance the learning experience, improve operational efficiency,
and foster a more connected and sustainable environment. These technologies can include
Internet of Things (IoT) devices, sensors, data analytics, and communication networks.”

Seguindo as questdes sugeridas na metodologia, foi submetida a seguinte questao:
For what we are going to use a Smart Campus ontology? A resposta obtida foi: “An
ontology for a Smart Campus would serve as a structured representation of all the enti-
ties, concepts, and relationships relevant to the campus environment, particularly in the
context of IoT (Internet of Things) and smart technologies.”

Um aspecto nesta resposta que chamou a ateng¢ao, refere-se ao fato de aspectos
da aprendizagem nao serem explicitados, sendo explicitados aspectos relacionados a IoT
(Internet of Things) que estao relacionados a qualquer ambiente inteligente. Nesse sen-
tido, o trabalho de [Maran et al. 2023]] observa que muitos trabalhos sobre Smart Campus
nao consideram (ou enfatizam) aspectos de aprendizagem, relacionando e quase que li-
mitando um Smart Campus a ideia de uma Smart City A resposta do ChatGPT parece
reproduzir esse cendrio, algo que enfatiza a necessidade de conhecimento do dominio e
do fornecimento de informacao adicionais (e.g. RAG).

A requisi¢do foi reformulada, suprimindo a palavra smart, pois nossa percep¢ao
foi de que a palavra smart contribuiu para que a resposta fosse direncionada para aspectos
o uso de tecnologia. Assim a nova requisicao feita foi: For what are we going to use a
Campus ontology?. A resposta foi semelhante a obtida na questdo anterior, mas agora
€ possivel identificar referéncias a aprendizagem: “A Campus ontology is typically used
to model the various entities, relationships, and attributes within a university or college
campus environment in a structured and organized manner. This ontology can be utilized
for a variety of purposes, including [...] Enabling semantic web applications that utilize
campus-related data in innovative ways, such as campus navigation systems, personalized
learning environments, or recommendation systems for courses and activities. [...]”
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Foi submetida ainda uma questdo ao ChatGPT baseada na terceira questao suge-
rida na metodologia: For what types of questions the information in the smart campus
ontology should provide answers?. Sendo a resposta retornada: “[...] In summary, the
smart campus ontology should provide answers to questions related to navigation, re-
source availability, events, safety, facilities management, environmental conditions, se-
curity, administrative matters, campus amenities, academic support, and sustainability
initiatives”. Novamente aprendizado ndo aparece como algo destacado.

Etapa 2. Considerar o reuso de ontologias existentes

Para identificar ontologias que pudessem ser reutilizadas, a seguinte questao foi
submetida: Are there ontologies for Smart Campus?. A resposta do ChatGPT foi: “Yes,
there are ontologies designed specifically for Smart Campuses. These ontologies serve
to structure and organize the vast amount of data generated and utilized within a smart
campus environment.[...] . Neste sentido, a resposta do ChatGPT chega a indicar que
“Several organizations and research institutions are actively working on developing on-
tologies tailored to the needs of smart campuses. These ontologies help streamline data
integration, interoperability, and decision-making processes, ultimately contributing to
the efficient management and operation of campus facilities and services.”. Entretanto,
em [Maran et al. 2023]] os autores destacam que nao foi encontrada uma ontologia es-
pecifica pertencente ao dominio de Smart Campus.

A resposta do ChatGPT, baseada em nosso conhecimento prévio, levou a
formulacdo de uma nova questdo: Give me examples of these ontologies. A resposta
do ChatGPT foi “Certainly! Here are a few examples of ontologies that have been deve-
loped for smart campus environments: Smart-M3 Ontology: Smart-M3 is an open-source
platform for creating smart environments, including smart campuses. Its ontology provi-
des a framework for representing and managing various entities and interactions within
a smart environment, such as devices, services, users, and events. Linked Sensor Mid-
dleware Ontology (LSMO): LSMO is an ontology developed to support the integration of
heterogeneous sensor data in smart environments. It provides a standardized represen-
tation for sensor data and metadata, enabling interoperability and semantic integration
across different sensor networks. Semantic Sensor Network Ontology (SSN): SSN is an
ontology developed by the W3C Semantic Sensor Network Incubator Group. It provides
a standard vocabulary for describing sensors, observations, and sensor-related pheno-
mena, which can be used to model sensor data in smart campus applications. CityPulse
Ontology: CityPulse is a project focused on developing smart city solutions, which can
be adapted for smart campus environments. The CityPulse ontology provides a com-
prehensive framework for modeling various aspects of urban environments, including
transportation, energy, environment, and public safety. Smart Campus Framework Onto-
logy (SCFO): SCFO is an ontology developed specifically for smart campus applications.
It provides a modular framework for representing different aspects of campus infrastruc-
ture, services, and resources, allowing for flexible and extensible modeling of smart cam-
pus environments. These are just a few examples, and there are many other ontologies
and frameworks available that can be adapted or extended for use in smart campus ap-
plications. The choice of ontology depends on the specific requirements and use cases of
the smart campus project.”.

Os exemplos dados pelo ChatGPT consistem em um conjunto de ontologias que
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podem ser usadas ndo apenas em um Smart Campus, com excecao da tltima:

Smart-M3 Ontology;

Linked Sensor Middleware Ontology (LSMO);
Semantic Sensor Network Ontology (SSN);
CityPulse Ontology;

Smart Campus Framework Ontology (SCFO)

Nk WD~

Para validar as respostas, essas ontologias foram buscadas utilizando o Google.
Cabe salientar que, no momento em que 0s experimentos foram feitos, recursos para
realizar pesquisas na Web dentro do ChatGPT nao estavam disponiveis (ver ChatGPT
Searclﬂ). Algumas das ontologias indicadas na resposta foram encontradas, mas nao a
Smart Campus Framework Ontology (SCFO), que pareceu ser a mais fortemente relacio-
nada a Smart Campus.

A partir disto, foi feita a seguinte pergunta para o ChatGPT: Where can I ob-
tain the Smart Campus Framework Ontology (SCFO)? A resposta foi: “As of my last
update, there isn’t a widely recognized or standardized ontology called ”Smart Campus
Framework Ontology (SCFO)”in the academic or research community. However, such an
ontology may have been developed by a specific research group, organization, or com-
pany for their smart campus projects.”

Neste ponto, dada a incapacidade do ChatGPT de verificar a existéncia de on-
tologias especificas para Smart Campus, optamos por primeiro enumerar os termos im-
portantes da ontologia (proxima etapa da metodologia) e posteriormente tentar associar
estes termos a ontologias previamente existentes. Mas esta etapa forneceu indicativos de
limitagdo do ChatGPT, algumas conhecidas, para a constru¢cao de ontologias.

Etapa 3. Enumerar termos importantes na ontologia

Nesta etapa considera-se criar uma lista de termos que representem classes, pro-
priedades e relacdes na ontologia. Evidentemente esta identificacdo exige conhecimento
de diversos especialistas sobre o dominio da ontologia. Considerando que o ChatGPT
retine informacdes de muitas fontes produzida por muitas pessoas, soliciou-se esta lis-
tagem de termos ao ChatGPT, assumindo a presenca do conhecimento do dominio por
especialistas e buscando verificar se isto diminuiria a necessidade de especialistas.

A solicitagdao dos termos importantes para a ontologia foi feita fornecendo a se-
guinte requisi¢do para o ChatGPT: Enumerate important terms that I can use for defining
a smart campus ontology. O ChatGPT retornou 20 termos: Smart Campus, Internet of
Things (IoT), Sensors, Data Analytics, Big Data, Artificial Intelligence, Machine Lear-
ning, Edge Computing, Cloud Computing, Wireless Networks, Smart Buildings, Energy
Management, Environmental Monitoring, Smart Transportation, Digital Twin, Augmen-
ted Reality (AR), Cybersecurity, Privacy Protection, User Experience (UX), and Intero-
perability.

Ao observar os termos, nao foram retornados termos que enfatizam aspectos re-
lacionados ao aprendizado. Algo similar ao que ocorreu na execugdo da Etapa 1. As-
sim, decidiu-se reformular a questdo utilizando uma estratégia simplificada de Retrieval-
augmented Generation - RAG que consistiu em fornecer a requisi¢cao informacdes extraida

“https://help.openai.com/en/articles/9237897-ChatGPTsearch
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de outras fontes. Neste caso, foi utilizado o conceito de Smart Campus apresentado em
[Muhamad et al. 2017b].

Dessa forma, a requisi¢cao enviada para o ChatGPT foi: The basic idea of a smart
campus is an effort to integrate a set of advanced intelligence technologies by the uni-
versity to improve performance, the quality of graduates, and the ease of life through
the provision of information technology services that are valuable, dynamic, and user-
oriented to support automation and real-time reporting. This encompasses not only le-
arning activities but also broader aspects such as social interaction, environment, office
management, energy saving, etc. Based on this text, enumerate important terms that I can
use for defining a smart campus ontology.

O retorno consistiu de 15 termos, mas agora aspectos de aprendizado estdo pre-
sentes: Smart Campus, Advanced Intelligence Technology, Performance Improvement,
Quality of Graduates, Information Technology Services, Automation, Real-Time Repor-
ting, Learning Activities, Social Interaction, Environmental Management, Office Mana-
gement, Energy Saving, User-Oriented Services, Dynamic Services, Ontology.”.

Ainda foi feita uma nova requisi¢ao usado a defini¢ao de Smart Campus fornecida
pelo ChatGPT na Etapa 1. A requisicdo feita foi: A smart campus is an educational insti-
tution that utilizes various technologies and digital infrastructure to enhance the learning
experience, improve operational efficiency, and foster a more connected and sustainable
environment. Based on this text, enumerate important terms that I can use for defining a
smart campus ontology. O retorno produzido pelo ChatGPT teve 15 termos, sendo um
deles Learning Experience e outro Remote Learning. A presenga destes termos indica
maior énfase em aprendizagem.

Considerando que o numero de termos retornados era insuficiente (apenas 15),
foi enviada uma nova requisi¢ao sendo explicitado na requisi¢io um nimero de termos a
serem gerados: A smart campus is an educational institution that utilizes various techno-
logies and digital infrastructure to enhance the learning experience, improve operational
efficiency, and foster a more connected and sustainable environment. Based on this text,
enumerate the 100 most important terms I can use to define a smart campus ontology.

A resposta retornou 100 termos e a partir da andlise dos termos retornados foi to-
mada a decisdo de aprimorar a requisi¢ao de forma a obter termos relacionados a aspectos
distintos de um Smart Campus, nao ficando com termos relacionados quase que tao so-
mente a um aspecto, como estrutura fisica(Places), por exemplo. Assim, nova requisi¢ao
foi formulada explicitando que os termos deveriam estar relacionados a learning places,
people e resources. A requisicdo enviada foi a seguinte: A smart campus is an educatio-
nal institution that utilizes various technologies and digital infrastructure to enhance the
learning experience, improve operational efficiency, and foster a more connected and sus-
tainable environment. Based on this text, enumerate the 100 most important terms I can
use to define a smart campus ontology. Take into account places, people, and resources
related to learning.

O retorno obtido para esta nova requisicao foi: “/...] This list covers a wide range
of terms relevant to defining the ontology of a smart campus, encompassing technology,
infrastructure, learning resources, people, and places”. Conforme pode ser visto na res-
posta, o ChatGPT acabou gerando a lista de termos para cinco aspectos relacionados
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a Smart Campus e ndo apenas aos trés aspectos solicitados na requisi¢do. A Tabela 1
apresenta todos termos retornados na resposta’]

Tabela 1. Termos gerados para aspectos distintos de um Smart Campus.

Aspecto Termo

Technology Internet of Things (IoT)
Wireless Connectivity
Sensors
Data Analytics

Artificial Intelligence (AI)
Machine Learning
Automation

Cloud Computing

Big Data

Virtual Reality (VR)
Augmented Reality (AR)
Mixed Reality (MR)
Wearable Technology
Smart Devices
Infrastructure Smart Buildings

Energy Management
Environmental Monitoring
Renewable Energy

Green Spaces

Mobility Solutions

Smart Transportation
Parking Management
Traffic Flow Optimization
Electric Vehicles (EVs)
Sustainable Infrastructure
Smart Grid

Energy Efficiency

Waste Management
Recycling Programs
Water Conservation
Smart Irrigation

Indoor Air Quality

Smart Lighting

Digital Signage
Interactive Displays
Learning Resources | Smart Classrooms
E-learning

Online Learning Platforms
Virtual Learning Environments
Blended Learning

Shttps://chat.openai.com/share/8c¢219¢59-6070-410d-b818-163990d62ae8
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Tabela 1. Termos gerados para aspectos distintos de um Smart Campus.

Aspecto

Termo

Flipped Classroom

Learning Management System (LMS)
Student Information System (SIS)
Academic Calendar

Course Catalog

Faculty Directory

Student Services

Academic Advising

Library Services

Digital Libraries

Open Educational Resources (OER)
Research Repositories

Laboratory Facilities

People

Student Organizations

Faculty

Administrators

Staff

Researchers

Visitors

Alumni

Industry Partners

Interns

Counselors

Fitness Trainers

Coaches

Campus Safety Personnel

Health and Wellness Professionals
Career Advisors

International Students

Diversity and Inclusion Advocates

Places

Campus Events

Smart Campus
Educational Institution
Maker Spaces

Innovation Labs
Entrepreneurship Centers
Campus Facilities
Recreational Areas
Community Engagement Spaces
Student Housing

Dining Facilities

Retail Services

Financial Services
Administrative Offices
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Tabela 1. Termos gerados para aspectos distintos de um Smart Campus.

Aspecto Termo

Academic Departments
Libraries
Laboratories
Collaborative Spaces
Co-working Spaces
Fitness Centers
Sports Facilities
Health Centers
Counseling Centers
Campus Grounds
Lecture Halls

Study Areas
Dormitories
Cafeterias

Offices

Classrooms

Etapa 4. Definir classes e hierarquia de classes

Para definir as classes, considerando a dltima resposta obtida na Etapa 3, foi envi-
ada a seguinte requisi¢ao: “Please redo and classify these terms into technology, infras-
tructure, learning resources, people, and places”. A seguir, solicitamos ao ChatGPT para
“organize the terms into a class hierarchy to compose the ontology of the smart campus”.
Parte do que foi gerado pelo ChatGPT é apresentado na Figura 2]

Foram constatados alguns problemas. Por exemplo, na categorizagdo mostrada na
Figura[2|ndo faz sentido uma classe Smart Campus. Foi feita entdo uma nova requisi¢ao:
Please, remove category smart campus and redo. Outro refinamento esteve relacionado as
classes Smart Buildings e Smart Classroom. No esquema gerado, a classe Smart Buildings
foi colocada como uma subclasse de Infraestrutura e Smart Classroom considerada uma
subclasse de Learning Resources. Optamos por classificd-los como subclasses de Places
e solicitamos isto ao ChatGPT fazendo a seguinte requisi¢do: I think Smart Buildings and
Smart Classroom are places. Please, redo.

O numero de classes dificultou a andlise. Por causa disto, foi feita a opcao de
gerar separadamente a hierarquia de classes para cada um dos 5 aspectos (Technology,
Infrastructure, Learning Resources, People, and Places). A opcgao feita foi iniciar por
Places.

A partir desta decisdo, foi feita a seguinte a seguinte requisi¢do: Please redo
the class hierarquy just for places. Na Figura 3| € mostrado o resultado produzido pelo
ChatGPT. Importante notar que a hierarquia foi detalhada em relacdo a inicialmente pro-
duzida, sendo geradas oito subclasses: Smart Buildings, Campus Facilities, Recreational
Areas, Innovation and Learning Spaces, Administrative Olffices, Event Spaces, Student
Housing e Campus Grounds.

Portanto, focar apenas em um dos aspectos do Smart Campus, representado pela
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1. Smart Campus
=  Technology

* |nternet of Things (loT)
*  Wireless Connectivity

*  Sensors

= [ata Analytics

s Arificial Intelligence (Al
=  Pdachine Learning

=  Automation

= Cloud Computing

=  Big Data

*  Virtual Reality (VR)

*  Augmented Reality (AR)
s Mixed Reality (MR)

= \Wearable Technology

*  Smart Devices

* Infrastructure
= Smart Buildings
=  Energy Management
=  Erwironmental Bonitorng +

Figura 2. Primeira Tentativa de Criar uma Hierarquia



1. Places

Smart Buildings
" Cmart Classrooms
" |aboratories

" Lechure Halls

" Study freas
" [Coymitories
" Offices

=  Classmooms

Campus Facilities

® Libraries

®*  Colsbaratiee Spaoes

" Co-warking Spaces

®  Fitness Cenbars

®  Spoorts Fadlities

®  Health Centers

*  Counseling Centers

®  [Cining Facilites

®  Cafebenos

®  Retal Services

®  Financial Services
Reoreational Areas

" Gresn Spaces

=" Community Engagement Spaces
Innovation ard Learming Spaces
®  Pdaker Spaces

®  |mnavation Labs

®*  Entrepreneurship Centers

Administrative Offices d

Figura 3. Hierarquia de classes - apenas classe Places
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classe Places, tornou mais fécil a realizacdo de correcdes e refinamentos e o proprio
retorno do ChatGPT foi melhor. Para classe Places, os refinamentos/correcoes foram
feitos realizando sucessivas requisi¢coes para o ChatGPT:

* There are some mistakes... Smart Classrooms and Classrooms are not buildings...

* Laboratories, Offices and Administrative Offices are not smart buildings

* Please remove Smart Buildings and include Buildings

» Laboratories, Offices, Administrative Olffices are not buildings. Laboratories, Of-
fices Administrative Offices are inside a building

* Laboratories, Offices, and Administrative Offices are not subclasses of Building.
Please redo

* Please change Parking Management by Parking.

Feitas estas requisicoes, a hierarquia final obtida através do ChatGPT para Places
€ apresentada na Figura

Foi feita entdo uma tentativa de retornar a Etapa 2 buscando ontologias existentes
para as classes identificadas. A requisicdo feita foi: Are there ontologies for places?.
O retorno mostrou um conjunto de ontologias como GeoSPARQL, DBPedia Ontology,
LinkedGeoData, WGS84 Geo Positioning. Foi solicitado que o ChatGPT associasse as
classes de palces geradas para a ontologia do Smart Campus para as existentes nestas
ontologias e vocabularios. O resultado ndo foi bom, pois foram identificadas classes na
DBPedia, por exemplo, que ndo existiam de fato - algo similar ao que aconteceu na Etapa
2 quando uma ontologia nao existente foi indicada pelo ChatGPT.

1. Places * Student Housing * Administrative Spaces

* Buildings * Dormitories » Offices

¢ Classrooms » Health and Wellness Facilities * Administrative Offices
» Smart Classrooms ® Fitness Centers * Academic Departments
® Lecture Halls ® Sports Facilities * Event Spaces

s Academic Facilities * Health Centers ® Campus Events
e Laboratories * Counseling Centers s Outdoor and Recreational Areas
o Libraries * Dining and Retail ® Green Spaces
*  Study Areas ¢ Dining Facilities ® Recreational Areas
e Collaborative Spaces s Cafeterias ¢ Community Engagement Spaces
* Co-working Spaces * Retail Services ¢ Campus Grounds
* Innovation Labs * Support Facilities

* Maker Spaces e Parking

* Entrepreneurship Centers o Financial Services

Figura 4. Hierarquia final gerada para Places

Etapa 5. Definir as propriedades

Na metodologia € sugerido que alguns dos termos identificados na Etapa 3 repre-
sentem propriedades. Mas no caso de nosso experimento, quase todos termos da Etapa 3
foram usados na defini¢@o das classes da ontologia. Assim, juntamente com a hierarquia
final de classes foi enviada a seguinte requisicdo para o ChatGPT: “For each class of
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For each class of this hierarchy, please generate properties.

1. *Places™
- =Buildings**
- = |assrooms™
- Smart Classrooms
- Lecture Halls
- =Academic Facilities™
- Laboratories
- Libraries
- Study Areas
- Collaborative Spaces
- Co-working Spaces
- Innowvation Labs
- Maker Spaces
- Entrepreneurship Centers
- **Ciudent Housing™
- Dormitaries
- **Health and Wellness Facilities™
- Fitness Centers
- Sports Facilities
- Health Centers
- Counseling Centers
- *=Dining and Retail*™
- Dining Facilities
- Cafeterias
- Retail Services
- *"Adr'.‘l’ strative Spaces*™

R

Figura 5. Geracao de propriedades - Requisicao inicial

this hierarchy, please generate properties”. Na Figura [5|é mostrado parte da requisicao
enviada.

Nesta primeira tentativa, alguns tipos de propriedades das classes ndao foram gera-
das. Um exemplo sdo os relacionamentos entre as classes. A Figura[f|mostra parte do que
foi gerado. Em funcdo deste resultado, foi feita nova geragdo das propriedades, mas agora
passando como argumento defini¢des sobre os tipos de propriedades que estdo presentes
na descri¢do da metodologia.

Assim a requisi¢do feita, usando a descricdo das propriedades presente em
[Noy and McGuinness 2001|] foi: In general, several types of object properties can be-
come slots in an ontology: “intrinsic properties such as the flavor of a wine; extrinsic
properties such as a wine’s name, and area it comes from; parts, if the object is structu-
red; these can be both physical and abstract “parts” (e.g., the courses of a meal) relati-
onships to other individuals; these are the relationships between individual members of
the class and other items (e.g., the maker of a wine, representing a relationship between
a wine and a winery, and the grape the wine is made from.).” These classes do not have
relationship properties (e.g. Classroom belongs to Building). Please redo and for each
class try to include relationship properties.

O resultado é mostrado na Figura[7|e demonstra claramente o quanto as defini¢des
para propriedades presentes no artigo que descreve a metodologia auxiliaram. Nova-
mente, comnhecimento externo serviu para aprimorar o resultado.

Etapa 6 - Defina as facetas dos slots (valores permitidos, tipo de dados, cardinali-
dade)
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Sure, here are some properties for each class:
1. Buildings:
*  Mumber of floors
* Total square footage
* Construction materia
*  Year built
*  Architectural style
2, Classrooms:
* Seating capacity
* AV equipment availability
* ‘Whiteboard/Chalkboard availability
s Technology integration level
*  Accessibility features
3. Smart Classrooms:
*  |nteractive displays
* Video conferencing capabilities
* |ntegrated sound systems
*  Automated lighting controls

*  Smartboards or touch screens

Figura 6. Geragao de propriedades - Resultado da Tentativa 1

1. #**puildings®*:
- Intrinsic properties: Architectural style, construction
material
- Extrinsic properties: Mame, address
- Parts: Floors, rooms
- relationships: owned by institution, managed by

facilities department

2. **Classrooms®*:
- Intrinsic properties: Seating capacity, technology
integration level
- Extrinsic properties: Room number, building Tocation
- Relationships: Belongs to a building, assigned to
specific courses

3. *¥smart Classrooms**:
- Intrinsic properties: Interactive displays, video
conferencing capabilities
- Extrinsic properties: Room number, building Tocation
- Relationships: Belongs to a building, equipped with
technology by IT department

Figura 7. Geracao de propriedades - Resultado da Tentativa 2



Nesta etapa, a tentativa foi produzir uma versao da ontologia utilizando os Recur-
sos da Web Semantica. Isto foi feito separadamente para cada uma das classes principais
(Places, People, Technology, Infrastructure, Learning Resources).

A requisi¢do passada para o ChatGPT foi: “Now, using each class and properties,
generate an ontology using OWL and RDF”. O ChatGPT gerou apenas algumas classes.
Em funcdo disto, requisitamos que a ontologia fosse gerada usando todas as classes e pro-
priedades. No entanto, obter toda a ontologia em uma unica resposta € impossivel porque,
de acordo com o préprio ChatGPT, “O limite de caracteres para uma unica resposta € de
aproximadamente 4.096 caracteres.”. Se uma resposta exceder esse limite, ela podera ser
dividida em varias partes para garantir que todas as informacgdes sejam fornecidas.

A alternativa para contornar esta limitacdo foi a cada resposta gerada incompleta,
em fun¢do do nimero maximo de caracteres resposta por partes, solicitar que o ChatGPT
desse prossegumento em outro retorno que corresppndia a uma segmento da resposta
completa. Ao final o conjunto de segmentos foram colocados em um Unico arquivo.

Alguns problemas surgiram em fun¢do da nossa decisdo de iniciar um novo chat
com 0 ChatGPT para geracdo do arquivo OWL/RDF e do fato do ChatGPT ser stateless.
Um exemplo foi o de que Smart Room voltou a ser uma subclasse de Building. Resolve-
mos esse problema editando a ontologia usando o Protégé, alternativa ndo automatizada
mas a mais agil no momento. Logicamemente, estd longe de ser a ideal.

Ainda cabe destacar que geramos versoes em OWL/RDF para para cada uma das
classes (Places, People, Technology, Infrastructure, Learning Resources) separadamente,
colocando cada uma em um arquivo e apds reunimos todas em um tnico arquivo. Porém,
quando tentamos gerar uma nova ontologia a partir desta, solicitando que fosse levado em
conta as relacOes entre as classes (Places e People, por exemplo), isto ndo nado foi possivel
via prompt em fun¢do do tamanho do arquivo da ontologia.

Uma parte da do c6digo OWL/RDF da ontologia ¢ mostrado na Figura (8l O ar-
quivo completo com toda ontologia gerada esta dispom’ve]ﬂ

4. Consideracoes Finais

Este artigo descreveu o uso de LLMs para a criagdo de uma ontologia seguindo uma me-
todologia. Cabe ressaltar que o objetivo nao foi produzir a versao final de uma ontologia,
mas avaliar como um LLM como o ChatGPT poderia auxiliar no processo. E possivel
fazer algumas observagdes sobre o experimento realizado.

Fornecer conceitos, sejam de fontes externas ou gerados pelo préprio ChatGPT,
mostrou-se Util em nosso caso (Etapa 3 e Etapa 5). No entanto, para conceitos fruto de
respostas do ChatGPT o cuidado deve ser maior. Assim, € preciso ressaltar que LLMs
nao podem ser a tunica fonte de conhecimento, sendo necessario uso de recursos externos
— via RAG ou via acréscimo de defini¢des de um artigo relevante e reconhecido, como
demonstrado em diversos momentos do experimento.

E preciso verificar se 0 ChatGPT nio esté indicando algo inexistente. Neste sen-
tido, como relatado na Etapa 2, as respostas iniciais do ChatGPT incluiam uma ontologia
inexistente. Uma possibilidade que pode ser utilizada em trabalhos futuros € o uso de re-

Ohttps://drive.google.com/file/d/ INmJYO7kWcX AmlLIr4-ehc6EcdK7ASL2S/view 2usp=drive;ink
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v<rdf:RDF xmlns:rdf="http://www.w3.org/1999/02/22-rdf -syntax-ns#" xmlns:rdfs="http://www.w3.0rg/2000,/01/rdf-schema#"
wmlns:xsd="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#" xmlns:ex="http://example.org/">

<!-- Define the ontology --»>
<owl:Ontology rdf:about="http://example.org/PlacesOntology” />
<!-- Classes --»

<owl:Class rdf:about="http://example.org/Places"/>
v<owl:Class rdf:about="http://example.org/Buildings">
<rdfs:subClass0f rdf:resource="http://example.org/Places"/>
</owl:Class>
v<owl:Class rdf:about="http://example.org/Classrooms™>
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://example.org/Buildings"/>
<fowl:Class>
v<owl:Class rdf:about="http://example.org/SmartClassrooms"”>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="http://example.org/Classrooms”/>
</owl:Class>
¥<owl:Class rdf:about="http://example.org/LectureHalls">
<rdfsisubClass0f rdf:resource="http://example.org/Classrooms™/>
</owl:Class>
v<owl:Class rdf:about="http://example.org/AcademicFacilities™>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="http://example.org/Buildings"/>
</owl:Class>
v<owl:Class rdf:about="http://example.org/Laboratories”>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="http://example.org/AcademicFacilities™/>
</owl:Class>
v<owl:Class rdf:about="http://example.org/Libraries">
<rdfs:subClass0f rdf:resource="http://example.org/AcademicFacilities™/>
</owl:Class>

Figura 8. Class with properties - relationships

cursos como o ChatGPT Search, que permite ao ChatGPT|Z| acessar conteudo atualizado
da internet e utilizar o método Chain-of-Verification - CoVe [Dhuliawala et al. 2023]].

2

E por vezes preciso indicar ao ChatGPT o tamanho da resposta desejada. Na
Etapa 3, onde os termos relevantes para a ontologia sao identificados, solicitamos arbitra-
riamente 100 termos, caso isso ndo fosse feito o nimero de termos gerados seria insufi-
ciente. Como dimensionar quando uma resposta tem o tamanho adequado € um trabalho
futuro e talvez dependente de especialistas.

No que diz respeito a constru¢do de ontologias, na Etapa 4, solicitar a
categorizacdo dos termos, seguida pela criacdo de hierarquias e seu refinamento incre-
mental, como feito com a classe Places gerou resultados interessantes. Em trabalhos fu-
turos, na Etapa 3, cabe avaliar se pode ser benéfico solicitar termos relacionados as classes
da ontologia, fornecendo previamente definicdes para as classes superiores da hierarquia.

O ChatGPT nao mantém memoria ou um estado persistente entre interacdes indi-
viduais. Isso € um problema para a construcdo de ontologias (certamente uma tarefa que
leva muitos dias). Uma possibilidade é usar o Letta?|

Na Etapa 3, ap6s enumerar os termos para a ontologia na Etapa 3, tentamos vin-
cula-los a vocabulérios conhecidos, como DBPedia ou a ontologia SSN, e o ChatGPT
estabeleceu, em alguns casos, relagdes corretas. No entanto, alcangar a interoperabilidade
perfeita entre sistemas diversos geralmente requer um esfor¢o consideravel no alinha-
mento e mapeamento de ontologias, abordando discrepancias entre diferentes padroes e
garantindo uma interpretagdo consistente dos vocabularios definidos [[Amini et al. 2024]].

Considerando que a constru¢ao de uma ontologia € normalmente uma tarefa con-
junta, seria importante poder compartilhar o chat entre aqueles que estdo definindo a
ontologia. No entanto, isso ndo € possivel no ChatGPT, onde apenas uma pessoa pode
interagir.

"https://help.openai.com/en/articles/9237897-ChatGPT-search
8https://www.letta.com/
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Em trabalhos futuros, pretendemos:

* Buscar formas de estabelecer relacionamentos mais eficazes entre a ontologia em
desenvolvimento e as existentes;

* Explorar formas para mitigar o fato do ChatGPT ser stateless;

» Desenvolver estratégias para criar relacionamentos entre classes de uma ontologia
com classes e vocabuldrios pré-existentes usando LLMs;

* Desenvolver estratégias para criar relacionamentos entre classes da propria on-
tologia, pois no trabalho, para cada uma das classes superiores da hierarquia da
ontologia para Smart Campus, foi gerado um arquivo RDF/OWL separado, sendo
esses arquivos reunidos em um unico. Isto prejudicou a definicdo de relaciona-
mentos entre classes e deve ser algo explorado em trabalhos futuros;

* Gerar ontologias menores € menos complexas do que a gerada no trabalho atual e
realizar o processo de validacao de ontologias, solicitando a avalia¢do de especia-
listas.

Por fim, de de forma similar ao concluido por [Babae1 Giglou et al. 2023]], con-
sideramos que atualmente LLMs podem fornecer assisténcia a algumas das etapas da
construcdo de ontologias. No caso da metodologia usada neste artigo a Etapa 1 e a Etapa
3 foram as mais beneficiadas, mas mesmo assim necessitaram de conhecimento externo
como definicdo de Smart Campus. Existem portanto oportunidades a serem exploradas no
sentido de estabelecer procedimentos que possam melhorar a assisténcia prestada pelas
LLMs na construc¢ao de ontologias.
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