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Resumo
PAPA, Luiz Augusto Masset Lacombe. VILLAS, Marcos Vianna. Ontologias

aplicadas a Ciéncia de Dados. Rio de Janeiro, 2025, 74p. Relatério de Projeto
Final Il — Departamento de Informatica, Pontificia Universidade Catédlica do Rio

de Janeiro.

Este trabalho investiga a aplicacao de ontologias em cada etapa do ciclo de vida
de projetos de Ciéncia de Dados, com foco em ontologias de dominio. A partir de
revisdo bibliografica e de um modelo de referéncia construido a partir de
metodologias consolidadas (CRISP-DM, TDSP, SEMMA, KDD, Domino), foram
propostas vinte assertivas que descrevem beneficios das ontologias para cada
fase do ciclo de vida. A proposta foi validada por meio de questionarios e

entrevistas com especialistas da area.

Palavras-chave: ciéncia de dados, ontologia, ciclo de vida de projetos

Abstract

PAPA, Luiz Augusto Masset Lacombe. VILLAS, Marcos Vianna. Ontologies
applied to Data Science. Rio de Janeiro, 2025, 74p. Final Project Report Il —

Department of Informatics, Pontifical Catholic University of Rio de Janeiro.

This work investigates the application of ontologies in each stage of the Data
Science project lifecycle, with a focus on domain ontologies. Based on a literature
review and a reference model built from established methodologies (CRISP-DM,
TDSP, SEMMA, KDD and Domino), twenty assertions were proposed to describe
the benefits of ontologies for each phase of the lifecycle. The proposal was

validated through questionnaires and interviews with domain specialists.

Keywords: data science, ontology, project lifecycle
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1. Introdugao

A crescente importancia da Ciéncia de Dados’ tem transformado a maneira
como as organizacbes abordam a tomada de decisbes e a inovagdo. A
capacidade de extrair conhecimento valioso de grandes volumes de dados
heterogéneos tornou-se um diferencial competitivo crucial. No entanto, essa
ascensao também trouxe desafios: a heterogeneidade dos dados, provenientes
de diversas fontes e armazenados em formatos variados, dificulta a integracao e
a analise coesa. Além disso, a complexidade dos algoritmos de aprendizado de
maquina levanta preocupacgdes sobre a transparéncia e a compreensibilidade de
seus resultados.

Nesse contexto, as ontologias? emergem como uma solugdo promissora
para enfrentar esses desafios. Ao fornecerem um vocabulario compartilhado e
uma estrutura conceitual clara, elas podem atuar como uma ponte entre
diferentes fontes de dados, facilitando a integracdo seméantica e a
interoperabilidade. Adicionalmente, a natureza explicita das ontologias pode
contribuir para a explicabilidade dos modelos de machine learning, tornando o

raciocinio por tras das decisdes mais transparentes.

2. Situagao Atual

Nesta secdo, descreve-se o cenario atual da convergéncia entre Ciéncia
de Dados e ontologias. Sdo apresentados os principais processos do ciclo de
vida da area e, na sequéncia, demonstra-se aplicagdes de ontologias em bancos

de dados, destacando seu papel no suporte a qualidade e integracéo de dados.

2.1. Etapas da Ciéncia de Dados

O ciclo de vida da Ciéncia de Dados ¢ iterativo e dinamico, permitindo o
retorno a etapas anteriores para refinamento sempre que surgem novas
percepgdbes ou mudangas nos requisitos. Diversos modelos enfatizam essa

caracteristica ciclica, como CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for

' Campo interdisciplinar que combina estatistica, computagdo e conhecimento de
dominio para coletar, processar e analisar dados com o objetivo de extrair conhecimento
e apoiar a tomada de decisoes.

2 Uma representagdo formal de conhecimento, que define um conjunto de
conceitos, propriedades e as relagdes entre eles.



Data Mining), proposto por um consoércio de empresas [1], e TDSP (Team Data
Science Process), desenvolvido pela Microsoft [2], que sdo modelos amplamente
usados e adaptados a diferentes contextos e dominios [3][4].

As etapas mais recorrentes entre os diferentes modelos existentes sao

descritas a seguir.

e Definicdo do problema e entendimento do negoécio
A primeira etapa crucial em qualquer projeto de Ciéncia de Dados ¢é definir
claramente o problema e os objetivos de negdcio [5]. Isso envolve entender o
contexto e transformar as necessidades da empresa em problemas que a

Ciéncia de Dados pode ajudar a resolver.

e Coleta de dados
Este processo envolve a identificacido de fontes de dados adequadas e a

coleta de dados em diversos formatos [4].

e Preparacao e limpeza de dados
A etapa de preparacao e limpeza de dados envolve a transformacao de
dados brutos em um formato utilizavel para analise. Esta fase envolve corrigir
erros, tratar valores ausentes e garantir que os dados estejam em um formato
consistente. Esta etapa frequentemente é a mais demorada de um projeto de

Ciéncia de Dados, consumindo uma parcela significativa do tempo total [5].

e Analise Exploratéria de Dados (EDA)

A Analise Exploratéria de Dados tem como objetivo compreender as
caracteristicas dos dados, como tendéncias centrais, dispersao e distribuicao,
além de identificar padrbes e anomalias, testar hipéteses, e verificar suposicoes.
Ela auxilia na obtencdo de uma compreensdo mais profunda do conjunto de
dados e das relagdes entre as variaveis, que correspondem aos atributos ou

colunas que descrevem as observagdes do conjunto de dados.

e Construcao e Avaliacao de Modelos
Esta etapa envolve a selegcdo de algoritmos de aprendizado de maquina
apropriados e a construgdo de modelos. Isso requer a escolha de algoritmos

com base no tipo de problema e nas caracteristicas dos dados [3].



¢ Implantagao
Nesta etapa, o modelo treinado é integrado ao ambiente de producgao,
por meio de APIs ou dashboards, e passa a ser monitorado continuamente,

garantindo o ciclo completo de operagcdo em larga escala [5].

Nem todo projeto de Ciéncia de Dados necessariamente percorre as
etapas de modelagem e implantagdo, como aqueles focados apenas em analise
exploratéria ou descritiva, que podem nao demandar a construcdo de modelos. A
modelagem ¢é crucial para tarefas de predicdo e classificagdo, enquanto a
implantacdo é necessaria quando os resultados devem ser integrados a
sistemas de produgdo. E importante destacar que essas metodologias sdo
flexiveis, permitindo que etapas sejam adaptadas, repetidas ou até mesmo
omitidas, sempre de acordo com os objetivos e as necessidades especificas de

cada projeto [3][5].

2.2. Uso de Ontologias para Bancos de Dados
Ontologias sado representacdes formais de conhecimento que definem
categorias, propriedades e relagdes entre conceitos de um dominio, permitindo
comunicagao e entendimento compartilhado em diferentes contextos [6].

No contexto de banco de dados, as ontologias funcionam como
estruturas formais que organizam e definem conceitos e relagdes dentro de um
dominio, promovendo integragdo semaéntica, consisténcia de dados e
interoperabilidade entre sistemas [7].

As principais aplicacbes em bancos de dados sdo apresentadas a seguir.

e Integracao e interoperabilidade
As ontologias fornecem uma estrutura comum para a compreensao e a
vinculagdo de dados de fontes distintas. Ao oferecerem um vocabulario
compartilhado e uma representacao estruturada do conhecimento, as ontologias
superam os desafios da heterogeneidade de dados e permitem melhor

integragao e interoperabilidade semantica® [8][9].

3 Capacidade de diferentes sistemas trocarem e interpretarem dados de forma
significativa, garantindo que o conteudo transmitido seja compreendido com o mesmo
sentido por todos os envolvidos, independentemente de suas plataformas ou estruturas
internas [9].



e Consultas semanticas (OBDA - Ontology-Based Data Access)

O acesso a dados baseado em ontologias (OBDA) permite consultar
bancos de dados relacionais a partir de uma visdo conceitual do dominio,
representada por uma ontologia. Essa abordagem torna a interagdo com os
dados mais intuitiva, pois os usuarios podem utilizar a linguagem do proprio
dominio de aplicagdo, resultando em buscas mais relevantes e alinhadas ao
significado dos dados. O OBDA foi desenvolvido para o modelo relacional, no
qual consultas em SPARQL sao traduzidas em SQL por meio de mapeamentos
entre os conceitos da ontologia e o0 esquema relacional. Embora existam
pesquisas voltadas a extensédo desse paradigma para outros tipos de bancos de
dados, como grafos e documentos, as implementagdes consolidadas, como o

Ontop [8][10], permanecem centradas em sistemas relacionais.

e Melhoria na qualidade dos dados
As ontologias podem impor consisténcia e integridade aos dados,
fornecendo uma estrutura definida e um conjunto de regras, usando linguagens
como SHACL (Shapes Constraint Language), um padrao W3C para validacao de
grafos RDF que define “shapes” para verificar cardinalidade, tipos e padrbées de
valor em seus dados, detectando inconsisténcias sintaticas e semanticas
[11]112].

e Governanca de dados
Ao fornecer estruturas explicitas, ontologias apoiam politicas de
qualidade e conformidade, essenciais para a gestdo de grandes volumes de
dados [12].

Apesar dos beneficios proporcionados pelas ontologias, ainda persistem
desafios técnicos relevantes, em especial o mapeamento de esquemas
relacionais para ontologias [8] e a escalabilidade no processamento de grafos

RDF de grande porte, na ordem de bilhdes de triplas [13].

2.3. A Convergéncia da Ciéncia de Dados e das Ontologias
A convergéncia entre ontologias e Ciéncia de Dados vem sendo destacada

como estratégia-chave para melhorar explicabilidade, integracdo e automacéao
dos fluxos de trabalho [7][14].



As aplicagdes atuais dessa convergéncia sao descritas a seguir.

e Definicdo e modelagem de problemas
As ontologias ajudam na representagdo conceitual do dominio,
promovendo uma compreensdo mais clara e abrangente logo nas etapas iniciais

dos projetos [29].

e Aquisigao e integracao de dados
As ontologias oferecem uma base seméantica que orienta a identificacdo e
a coleta de fontes de dados relevantes, promovendo uma abordagem mais
direcionada e coerente. O acesso a dados baseado em ontologias (OBDA)
permite consultar dados diversos por meio de um vocabulario compartilhado,
integrando ontologias de dominio a fontes de dados por meio de mapeamentos
declarativos [8][10].

e Engenharia de features
As ontologias podem guiar a criagdo de variaveis semanticamente
significativas, beneficiando algoritmos de ML, especialmente em contextos como

classificagao de texto ou construgéo de grafos de conhecimento [15].

e Explicabilidade e avaliacao de modelos
As ontologias oferecem uma estrutura semantica que auxilia na
interpretacdo dos resultados de modelos de machine learning, contribuindo para
a explicabilidade em sistemas de |IA, especialmente na abordagem

neuro-simbdlica* [14].

e Preparacgao e limpeza de dados
As ontologias fornecem definigdes claras e padronizadas dos conceitos e
relacionamentos presentes nos conjuntos de dados. Isso facilita a detecgao de

inconsisténcias, ambiguidade e redundéncias [11].

4 Combina redes neurais com representagdo simbdlica de conhecimento (como
ontologias), buscando unir a capacidade de reconhecimento de padrdes e aprendizado
automatico dos modelos neurais com a interpretabilidade, transparéncia e raciocinio
estruturado das abordagens simbdlicas [14].



3. Objetivos

O principal objetivo deste trabalho foi de investigar como aplicar ontologias
em cada etapa do ciclo de vida de Ciéncia de Dados, de modo a, por exemplo,
aprimorar a consisténcia na terminologia e estrutura dos dados, a
interoperabilidade entre diferentes sistemas e a explicabilidade de modelos de
machine learning.

Com seus resultados buscamos contribuir para que os analistas de dados
possam incorporar praticas baseadas em ontologias de forma pratica e
acessivel, promovendo maior alinhamento semantico entre os dados,
melhorando a integridade da informagao, a reutilizacdo de conhecimento e a

transparéncia dos processos analiticos.

4. Metodologia

41. Etapas

O diagrama (Figura 1) apresenta um planejamento com as etapas de

estudo, desenvolvimento, validacao e refinamento da proposta.

Estudar ciclos de vida de Estudar conceitos e

Ciéncia de Dados ferramentas de Ontologias

l

Mapear aplicacbes de
ontologias nas etapas da
Ciéncia de Dados

¥
Propor modelo
integrador

h J

Validar com especialistas via
entrevistas e questionarios

h J

Ajustar proposta

Figura 1: Etapas da Metodologia




41.1.

4.1.2.

Estudar ciclos de vida de Ciéncia de Dados
Levantamento e analise de modelos de ciclo de vida da Ciéncia de
Dados (CRISP-DM, TDSP, etc.)

Identificacdo das principais etapas e desafios em projetos tipicos de

Ciéncia de Dados.

Estudar conceitos e ferramentas de Ontologias
Revisdo dos conceitos fundamentais de ontologias, incluindo OWL,
RDF

Andlise de ferramentas como Protége, Ontop, TopBraid Composer,

entre outras.

Estudo de casos de uso em integragdo semantica, explicabilidade e

qualidade de dados.

Mapear aplicacoes de ontologias nas etapas da Ciéncia de
Dados
Analise da literatura sobre o uso de ontologias em cada fase do ciclo

de vida da Ciéncia de Dados.

Identificacdo de lacunas e oportunidades de melhoria nos fluxos

atuais com auxilio de ontologias.

Propor modelo integrador
Proposi¢ao de uma estrutura integrativa para aplicagdo de ontologias
nas etapas de projetos de Ciéncia de Dados. Definigdo de exemplos

praticos e cenarios de aplicagao.



4.1.5. Validar com especialistas via entrevistas e questionarios
e Conducido de entrevistas e aplicagdo de questionarios com

profissionais da area.

e Analise do feedback obtido.

4.1.6. Ajustar proposta

e Revisdo do modelo com base nas sugestdes dos especialistas.

e Consolidagao de um conjunto de boas praticas e recomendagoes.

5. Ciéncia de Dados

Esta secdo apresenta uma analise objetiva do ciclo de vida de projetos de
Ciéncia de Dados, justificando a selegdo de metodologias para estudo,

descrevendo-as sucintamente e propondo um modelo de referéncia unificado.

5.1. Por que escolher metodologias

A escolha de metodologias estruturadas para guiar projetos de Ciéncia de
Dados é essencial para aumentar as chances de sucesso. Muitos projetos
falham por falta de clareza de objetivos, papéis definidos e governanca.
Metodologias bem definidas ajudam a suprir lacunas organizacionais,
enfrentando desafios técnicos e sociais, além de orientar o gerenciamento de
dados, equipe e projeto. [3]

Neste trabalho, foram escolhidas metodologias para embasar a definigao
de um modelo de referéncia, que foi utilizado posteriormente para avaliar o uso
de ontologias em cada uma das etapas. O objetivo foi criar uma estrutura
padronizada sobre a qual seja possivel analisar como e onde as ontologias

podem agregar valor ao ciclo de vida da Ciéncia de Dados.



5.2. Explicagao das escolhas das metodologias

As metodologias selecionadas neste trabalho foram fundamentadas
principalmente nos estudos [3], [16] e [17], que fornecem bases empiricas e
analiticas para a escolha de abordagens consolidadas no contexto da Ciéncia de
Dados. O estudo apresentado em [3] oferece uma analise critica das principais
metodologias existentes, identificando lacunas e oportunidades, e justificando a
adocao de modelos com ampla cobertura de processos e etapas bem definidas.
A pesquisa em [16], realizada em 2014, investigou as metodologias de Ciéncia
de Dados mais utilizadas. Por fim, a pesquisa descrita em [17], conduzida com
237 profissionais da area, em 2021, evidencia as principais metodologias usadas
no mercado.

Com base nesses critérios, foram selecionadas cinco metodologias para
embasar a construcido de um modelo de referéncia: CRISP-DM, TDSP, SEMMA,
KDD Process e o Domino Data Science Lifecycle. As escolhas consideraram a
existéncia de etapas bem definidas, documentacdo acessivel e adogao
comprovada no meio académico e industrial [3][16][17]. Em contrapartida, a
metodologia Agile Data Science Lifecycle foi descartada, embora util como
abordagem gerencial complementar, carece de definicdo clara das fases
envolvidas em um projeto tipico de Ciéncia de Dados, o que dificulta sua
utilizacao como referéncia analitica neste estudo.

As metodologias selecionadas sdo brevemente descritas na Secao 5.3,
enquanto a Secgao 5.4 apresenta as justificativas para as descartadas. A Segao
5.5 consolida o modelo de referéncia, que sera utilizado posteriormente na

avaliagao do papel das ontologias em projetos de Ciéncia de Dados.

5.3. Metodologias escolhidas

5.3.1. CRISP-DM
O CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) é
considerado o padrao de fato para o desenvolvimento de projetos de mineragao
de dados e descoberta de conhecimento. As razbes para sua ampla utilizagao
incluem o fato de ser um modelo estruturado, confiavel e de facil compreensao.
Um de seus principais pontos fortes é ser independente tanto da industria,
consolidando-se como um modelo de processo organizacional que consiste em

seis fases iterativas [18].
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Business » Data
Understanding | Understanding

N

Data
Preparation

A

Deployment

A

Modeling

Evaluation

Figura 2: Diagrama CRISP-DM

Fonte:

https://www.researchgate.net/figure/Phases-of-the-CRISP-DM-reference-model-

Retrieved-from-CRISP-DM-10-Step-by-Step-Data_fig5 340620896, Acesso em:

02 jun.

2025.

Adaptada de [1]

As fases do CRISP-DM sao [1]:

Entendimento do Negodcio (Business Understanding): Definicdo dos
objetivos do projeto sob uma perspectiva de negdcio e conversao desse
conhecimento em uma definicdo de problema de mineragao de dados.
Entendimento dos Dados (Data Understanding): Coleta inicial dos dados
e analise exploratéria para entender a estrutura, verificar problemas de
qualidade e identificar hipéteses iniciais.

Preparagdo dos Dados (Data Preparation): Transformagdo dos dados
brutos no conjunto final que sera usado na modelagem. Envolve selegéo,
limpeza e transformacao dos dados. Essas tarefas podem ser repetidas
multiplas vezes e ndo seguem uma ordem rigida.

Modelagem (Modeling): Selecdo e aplicacdo de diferentes técnicas de
modelagem, ajustando seus parametros. Algumas técnicas exigem
formatos especificos dos dados, o que pode exigir retornar a etapa de

preparacao.
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e Avaliacdo (Evaluation): Verificacdo se os modelos atendem aos objetivos
de negdcio e se alguma questao importante foi esquecida.

e Implantagdo (Deployment): Torna os resultados utilizaveis, seja com
relatérios simples ou aplicagdo em sistemas. O cliente geralmente
executa essa fase, mas é preciso direciona-lo a como usar os modelos

criados.

5.3.2. TDSP

O TDSP (Team Data Science Process) € uma metodologia agil e iterativa
de ciéncia de dados desenvolvida pela Microsoft para orientar o desenvolvimento
eficiente de solugdes de analise preditiva e aplicagdes inteligentes. Sendo uma
consolidacdo de melhores praticas da Microsoft e de outras empresas da
industria, o TDSP visa aprimorar a colaboracdo em equipe e o aprendizado
continuo. Ele é composto por um ciclo de vida definido, uma estrutura de projeto
padronizada, infraestrutura e ferramentas, e pode ser utilizado de forma flexivel

em conjunto com outros processos como o CRISP-DM [2].

Data Science Lifecycle

Business
Understanding

On-Premises vs Cloud

Data Source Database vs Files

Transform, Binning Feature
Temporal, Text, Image " "
Feature Selection e

Algorithms, Ensemble
Parameter Tuning Model Modeling Acquisition &
Retraining Training Understanding

Model management

Cross Validation Model
Model Reporting E :
valuation
A/B Testing

. . Streaming vs Batch
Plpellne Low vs High Frequency
On-premises vs Cloud
H\IEelg[Tg Bl Database vs Data Lake vs ..
Small vs Medium vs Big Data

\WUCTEU-A structured vs Unstructured
STl 1leT WM Data Validation and Cleanup
Cleaning Visualization

Deployment Customer

Model Acceptance

Store

Scoring,

Performance

Intelligent
Applications monitoring, etc.

Figura 3: Diagrama TDSP
Fonte: [2]

As fases do TDSP séo [2]:
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Entendimento do Negécio (Business Understanding): Define os objetivos
de negdcio e as variaveis-chave a serem previstas, formulando
"perguntas afiadas" (sharp questions) para guiar o projeto. Identifica as
fontes de dados necessaérias e estabelece métricas de sucesso (SMART)
para medir os resultados.

e Aquisicdto e Entendimento dos Dados (Data Acquisition and
Understanding): Insere os dados no ambiente de analise e desenvolve
um profundo entendimento sobre eles. Avalia a qualidade dos dados por
meio de sumarizacao e visualizacao, verificando se sao adequados para
responder a pergunta do negdcio. Desenvolve um pipeline de dados para
processar novos dados ou atualizar os existentes.

e Modelagem (Modeling): Realiza engenharia de features, divide os dados
em conjuntos de treino e teste, constréi modelos usando os dados de
treino e avalia o desempenho de varios algoritmos concorrentes.
Compara os modelos para determinar a "melhor" solugdo para a questéao
do negdcio.

e Implantacdo (Deployment): Os modelos de bom desempenho, sao
expostos por meio de uma interface de APl para que possam ser
consumidos por outras aplicagdes. As previsbes podem ser feitas em
tempo real ou em lote, dependendo dos requisitos do negdcio. Constroi
um sistema de telemetria e monitoramento para acompanhar o status e o
desempenho do modelo em producéo.

e Aceitagdo do Cliente (Customer Acceptance): Finaliza as entregas do

projeto, com o cliente validando se o sistema atende as suas

necessidades de negocio e se 0 modelo responde as perguntas com

precisdo aceitavel. A documentagéo é concluida e revisada, e o projeto é

formalmente entregue a equipe responsavel pela operacdo e manutengao

do sistema em producéo.

5.3.3. SEMMA
O SEMMA, um acrénimo para Sample, Explore, Modify, Model, and
Assess, € uma metodologia de mineracdo de dados desenvolvida pelo SAS
Institute. Ele funciona como a estrutura principal da ferramenta SAS Enterprise
Miner, de modo que a propria interface do software é organizada em torno
dessas cinco fases. A metodologia orienta o analista por uma sequéncia ldgica,

onde cada fase agrupa um conjunto de ferramentas especificas (chamadas de
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"nés") que o software oferece para executar a tarefa correspondente. Por ter um

foco maior na execucao técnica dentro da ferramenta, o SEMMA se concentra

mais nas etapas de modelagem do que no ciclo de vida completo do projeto,
como o entendimento do negdcio [19].

SAMPLE

EXPLORE K

Sampling
yes,/no
= . ¥

Data Clustering,
visualization . s
Associations
MODIFY |I | . Y
VVariable Data
lselection, transformation
creation -
MODEL |
Neural Logistic
network models
ASSESS

Model
assessment

Figura 4: Diagrama SEMMA

Fonte: [19]

As fases do SEMMA sao [19]:

e Amostragem (Sample): Seleciona uma amostra representativa dos dados

disponiveis, grande o suficiente para conter padrdes significativos, mas

pequena o bastante para ser manipulada de forma eficiente.

e Exploracdo (Explore): Analisa estatisticamente os dados, utilizando

visualizacbes e medidas descritivas para

anomalias e relacdes relevantes.

identificar

tendéncias,

e Modificagdo (Modify): Realiza transformacdes nos dados, como criagéo

de variaveis derivadas, tratamento de valores ausentes e normalizagao,

ajustando o conjunto para a modelagem.
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e Modelagem (Model): Modela os dados usando as ferramentas analiticas
para procurar uma combinacao de dados que preveja de forma confiavel
um resultado desejado.

e Avaliacdo (Assess): Avalia o desempenho e a robustez dos modelos

gerados com base em métricas apropriadas

5.3.4. KDD Process

O KDD (Knowledge Discovery in Databases) Process é uma estrutura
ampla que descreve o processo de extragdo de conhecimento util a partir de
dados. E um processo interativo e iterativo, envolvendo muiltiplos passos e
decisbes por parte do usuario. Ao contrario de uma visdo focada apenas na
tecnologia, o KDD enfatiza que a etapa de mineragdo de dados (a busca por
padrbes) é apenas uma parte de um ciclo maior, e que etapas como o
entendimento do dominio e a preparagdo dos dados sdo igualmente, ou até

mais, importantes para o sucesso de um projeto na pratica [20].

Interpretation /
Evaluation
Data Mining
I

D m o
7
Transformed
Preprocessed Data Data

Target Date

Figura 5: Diagrama KDD Process
Fonte: [20]

As fases do KDD sao [20]:

e Entendimento do Dominio e do Objetivo: Desenvolver uma compreensao
da area de aplicagao e do conhecimento prévio, e identificar o objetivo do
processo KDD sob a perspectiva do cliente.

e Criacdo do Conjunto de Dados-alvo: Selecionar o conjunto de dados ou
focar em um subconjunto de varidveis ou amostras de dados sobre os

quais a descoberta sera realizada.
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e Limpeza e Pré-processamento: Executar operacbes para tratar os dados
brutos, como remover ruidos, definir estratégias para lidar com dados
ausentes e considerar informagdes de sequéncia temporal.

e Reducéao e Projecado dos Dados: Encontrar caracteristicas uteis (features)
para representar os dados, dependendo do objetivo. Isso pode envolver a
reducdo da dimensionalidade ou a transformacao de variaveis para
encontrar representagdes mais eficientes.

e Definicdo da Tarefa de Mineracdo: Conectar os objetivos do projeto
(definidos na primeira etapa) a uma tarefa especifica de mineragao de
dados, como classificacao, regressao, sumariza¢ao ou clusterizacao.

e Selecdo do Algoritmo e Hipdtese: Realizar a analise exploratoria,
escolher os algoritmos e métodos que serdo usados para buscar os
padrdes e decidir quais modelos e parametros sdo mais apropriados para
os dados e os critérios do projeto.

e Mineragdo de Dados: Executar efetivamente o algoritmo escolhido para
buscar padrdes de interesse nos dados, gerando representagées como
regras de classificagdo, arvores de decisdo ou clusters.

e |Interpretacdo dos Padrées Extraidos: Analisar os padroes e modelos
extraidos, muitas vezes com o auxilio de técnicas de visualizacéo. Esta
etapa é iterativa e pode levar ao retorno a qualquer uma das etapas
anteriores para refinamento.

e Uso do Conhecimento Descoberto: Aplicar o conhecimento adquirido,
seja usando-o diretamente, incorporando-o em outro sistema, ou

simplesmente documentando-o e reportando-o as partes interessadas.

5.3.5. Domino Data Science Lifecycle
O Domino Data Science Lifecycle € uma metodologia de ciclo de vida
desenvolvida pela Domino Data Lab para gerenciar projetos de ciéncia de dados
em escala. Inspirado em frameworks como o CRISP-DM, o modelo se baseia em
praticas e realidades observadas em grandes organizagdes para abranger todo o

processo, desde a ideagao até o monitoramento continuo [21].
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. .| DATAACQUISITION | .| RESEARCH&
IDEATION * *| & EXPLORATION |[* *| DEVELOPMENT
F F
h
MONITORING |« DELIVERY |« VALIDATION

Figura 6: Diagrama Domino Data Science Lifecycle
Adaptado de [21]

As fases do Domino Data Science Lifecycle sao [21]:

Ideacdo (ldeation): Definigdo do problema de negdcio, levantamento de
requisitos, analise de viabilidade e calculo preliminar de retorno sobre
investimento (ROI). Também envolve revisdo de trabalhos anteriores e
selecao do artefato de entrega esperado.

Aquisicao e Exploracdo de Dados (Data Acquisition & Exploration): Se
tiver dados disponiveis identifica fontes de dados, com apoio dos
stakeholders, sendo, toma decisbes sobre captura ou compra de dados
externos. Entdo, realiza analises exploratorias e prepara os dados tanto
para o projeto atual quanto para reuso em iniciativas futuras.

Pesquisa e  Desenvolvimento (Research &  Development):
Desenvolvimento de modelos em ciclos iterativos, com foco em
hipoteses, experimentagdo, compartilhamento de insights e verificacdo da
necessidade de novos dados ou ferramentas.

Validagcdo (Validation): Avaliacdo técnica e de negodcio dos modelos
desenvolvidos. Inclui verificacdo da reprodutibilidade, revisdao de
hipéteses, discussdo com stakeholders e documentagao dos resultados,
mesmo em casos que o projeto n&o va para produgao.

Entrega (Delivery): Implantacdo do modelo em ambiente de producgdo.
Pode assumir formas diversas, como relatérios, APIls, dashboards ou
integracdo em sistemas. Envolve testes e capacitacdo dos usuarios
finais.

Monitoramento (Monitoring): Acompanhamento do desempenho do

modelo em uso real, com métricas de valor gerado, performance e uso.
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5.4. Metodologias descartadas

5.4.1. Agile Data Science Lifecycle
Embora amplamente citado, ndo é um ciclo de vida em si, mas sim uma
adaptacao de frameworks ageis ao contexto dos dados, sem convergéncia clara

sobre fases de projeto completas.

5.5. Modelo de referéncia para ciclo de vida de Ciéncia de

Dados

Com base nas metodologias analisadas, propde-se um modelo de
referéncia para o ciclo de vida de projetos de Ciéncia de Dados, sintetizando os
analisados. E importante ressaltar que este modelo ndo tem a pretensdo de
substituir as metodologias de mercado existentes, nem de propor um novo
padrao para a industria. Trata-se de um artefato construido especificamente para
este trabalho, com o objetivo de sintetizar as etapas comuns da literatura e
fornecer uma estrutura padronizada para que as assertivas sobre o uso de
ontologias pudessem ser elaboradas e validadas. O modelo reconhece o carater
iterativo do processo, permitindo o retorno a fases anteriores sempre que
necessario, e admite que nem todas as etapas se aplicam a todos os projetos,

dependendo do tipo de entrega e do contexto.

Entendimento do n N Aquisicdo e " | Limpeza e
Negécio e do Dominio | "I Compreensdo Inicial | "| Pré-processamento
I F Y

h 4
) » ) Exploracio
Monitoramento Desenvolvimento (< » plorac
> Avancada
F Y A
Y
Entrega < Validacdo

Figura 7: Diagrama modelo de referéncia

As fases do modelo de referéncia sao:
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Entendimento do Negoécio e do Dominio: Etapa inicial focada em
compreender as necessidades do negdcio e traduzi-las em objetivos
claros de Ciéncia de Dados. Envolve definicdo de escopo, hipoteses
iniciais e métricas de sucesso, além do alinhamento das expectativas
com as partes interessadas.

Aquisicao e Compreensao Inicial: Identificacao de fontes, coleta e carga
dos dados brutos. Inclui uma analise inicial do formato, tipos, estatisticas
basicas e distribuicdo de valores faltantes/anémalos.

Limpeza e Pré-processamento: Tratamento de inconsisténcias, valores
ausentes, outliers e integragcdo de diferentes fontes. Engloba também
transformacoes iniciais como normalizagio.

Exploragdo Avancada: Com os dados limpos, inicia-se uma andlise mais
aprofundada para investigar padrbes, comportamentos e possiveis
relacbes entre variaveis. Essa etapa ajuda a gerar novas hipoteses,
confirmar ou ajustar as hipéteses iniciais e aprofundar o entendimento do
contexto, orientando as decisdes nas fases seguintes.

Desenvolvimento: A solugdo é construida com base nos objetivos do
projeto. Isso pode envolver desde analises estatisticas e dashboards até
a aplicagdo de algoritmos de aprendizado de maquina. Também pode
incluir a criagcdo de novas variaveis que melhorem a representacdo da
informacéao e a qualidade dos resultados.

Validagao: Verificagdo dos resultados com base nas métricas definidas na
fase inicial e validacdo qualitativa dos resultados com as partes
interessadas.

Entrega: A solugao ¢ disponibilizada no formato mais apropriado ao seu
uso final, como relatérios, dashboards, APIs, aplicacdes ou integragdes
com sistemas existentes. Em seguida, realizam-se testes finais de
aceitacdo com os usuarios finais para verificar se tudo funciona conforme
o esperado. Por fim, sdo fornecidas instrugbes e treinamentos aos
usuarios finais para garantir o uso correto da solugédo e sua adogao
eficaz.

Monitoramento: Uma solucéo de Ciéncia de Dados s6 é bem-sucedida se
continuar gerando impacto depois de entregue. Por isso, é essencial
acompanhar continuamente seus efeitos, combinando medidas técnicas,
como estabilidade e desempenho, com indicadores que refltam a
qualidade e o sentido pratico dos resultados ao longo do tempo. Um bom

monitoramento permite identificar desvios, evitar usos inadequados e
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ajustar a solugao sempre que necessario, garantindo que ela permaneca

util, confiavel e alinhada ao propésito original.

6. Ontologias

Ontologia é uma especificagdo explicita e formal de uma conceitualizagao
do mundo real, isto é, um vocabulario organizado que define conceitos, relagdes
e restricdes usadas para representar um dominio de conhecimento. A definicao
classica de Gruber é: “ontologia € uma especificagdo de uma conceitualizagao”
[6]. Na pratica, torna o significado dos dados explicito, compartilhavel e utilizavel
por humanos e maquinas, reduzindo ambiguidade e promovendo a
interoperabilidade entre sistemas.

Distinguem-se dois niveis importantes de ontologia: as ontologias de
dominio, que descrevem conceitos especificos e detalhes operacionais de uma
area (por exemplo, medicina ou financas), e as ontologias fundamentais
(foundational ontologies), que oferecem categorias gerais e estruturais,
independentes de dominio, usadas como base conceitual para outras ontologias.

Neste trabalho, optou-se por focar exclusivamente nas ontologias de

dominio, ndo sendo abordada a aplicagéo de ontologias fundamentais.

6.1. A Estrutura de uma Ontologia
Toda ontologia é construida a partir de um conjunto de elementos
fundamentais que, juntos, modelam um dominio de conhecimento [6]:

e Classes (Conceitos): Categorias abstratas que representam os tipos de
coisas que existem no dominio (exemplo: Pessoa, Evento, Doenca).

e |Instancias (Individuos): Ocorréncias concretas ou exemplos dessas
classes (exemplo: Joana como uma instancia de Pessoa).

e Propriedades (Relacbes/Atributos): Conectam instancias e classes,
descrevendo seus atributos e como se relacionam entre si (exemplo:
temData, ocorreuEm).

e Axiomas e Restricdes: regras logicas que governam classes e
propriedades, definindo o que é possivel e o que ndo é.(exemplo: um
Carro deve ter exatamente 4 rodas (cardinalidade), uma Pessoa nédo
pode ser uma Doenca (disjunc¢ao))

e Vocabulario e documentacao: rétulos e descrigbes em linguagem natural

que facilitam entendimento humano.
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Tecnologias para Ontologias

Para passar a estrutura conceitual de uma ontologia em um modelo

computacional sdo usadas diversas tecnologias:

RDF (Resource Description Framework): A base para representar dados
em formato de grafo, utilizando triplas (sujeito-predicado-objeto) [22].
RDFS (RDF Schema) e OWL (Web Ontology Language): Linguagens que
permitem definir a I6gica da ontologia. Enquanto o RDFS cria hierarquias
basicas, o OWL, baseado em ldgicas descritivas, permite a criagdo de
axiomas mais expressivos [23].

Raciocinadores (Reasoners): Ferramentas como Pellet ou HermiT
processam a légica da ontologia. Eles verificam a consisténcia do modelo
e, mais importante, inferem novos fatos que nao foram explicitamente
declarados. Por exemplo, se "Pessoa = SerHumano" e "Maria é Pessoa",
o raciocinador automaticamente conclui que "Maria € SerHumano".
SPARQL: Uma linguagem de consulta para extrair dados do grafo de
conhecimento, incluindo as inferéncias geradas pelo raciocinador [24].
Protégé: Um ambiente grafico padrao para criar, editar e visualizar
ontologias OWL [25].

6.3. Web Semantica

Web Semantica € um conjunto de padrdes, formatos e boas praticas que

permite publicar e conectar dados na web de forma que maquinas entendam seu

significado, ndo apenas sua sintaxe [26]. Ela fornece formatos padronizados

para

representar afirmagdes sobre recursos (RDF), esquemas e vocabularios

para organizar esses termos (RDFS, OWL) e uma linguagem de consulta para

extrair informacao e inferéncias (SPARQL).

A Web Semantica ndo é sindbnimo de ontologia, mas € a infraestrutura

pratica que torna as ontologias efetivas em escala distribuida. Ontologias

formalizam vocabularios e axiomas, a Web Semantica oferece meios

padronizados para codifica-los, publica-los e liga-los via URIs®, além de

ferramentas que executam raciocinio automatico e consultas sobre esses grafos.

5 URI é um identificador Unico utilizado para nomear e localizar recursos na web.
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6.4. Exemplo de Ontologia de Dominio: OWL-Time

Um exemplo pratico de ontologia de dominio é a Time Ontology in OWL

(OWL-Time), um padrdo mantido pelo W3C [27]. Seu objetivo é fornecer um

vocabulario formal e explicito para descrever as propriedades temporais de

recursos,

permitindo a

representar e raciocinar sobre o tempo.

interoperabilidade entre sistemas que precisam

Em sua esséncia, a ontologia € construida em torno de classes centrais

que definem entidades temporais. As classes principais, como time:Instant (um

ponto no tempo sem duragéo) e time:Interval (um periodo com duragéo), herdam

de uma superclasse TemporalEntity. A Figura 8 ilustra essa hierarquia e as

propriedades que conectam esses conceitos.

TemporalEntity

[ after: TemporalEntity

[ hasEnd : Instant

[ before : TermporalEntity
[ hasBeginning : Instant
[ hasDuration : Duration
[ hasDurationDescription : GeneralDurationDescription

[ hasTemporalDuration : TermporalDuration
M hasX5DDuration @ duration

Instant

[ inDateTime : GeneralDateTimeDescription
[ inTernporalPosition : TemporalPosition
[ inTimePosition : TimePosition

I inx50Date : date

M inX5DDateTime : dateTime

I inxX5DDateTimeStamp : dateTimeStamp
I inx5DgYear: gYear

M inX50DgYearMonth : g¥earMonth

Interval

[ inside : Instant

1

Properinterval

)

/

DateTimelnterval

[ hasDateTimeDescription : GeneralDateTimeDescription
M xsdDateTime : dateTime

Figura 8: Modelo central de entidades temporais

Fonte: [27]

[ intervalAfter : Properlnterval

[ intervalBefore : Properinterval

[ intervalContains : Properinterval
[ intervalDisjoint : Properinterval
[ intervalDuring : Properinterval

[ intervalEquals : Properinterval

[ intervalFinishedBy : Properinterval
[ intervalFinishes : Properinterval
[ intervalln : Properinterval

[ intervalMeets : Properinterval

[ intervalMetBy : Properinterval

[ intervalCOverlappedBy : Properinterval
[ intervalCverlaps : Properinterval
[ intervalStartedBy @ Properlnterval
[ intervalStarts : Properinterval

Como detalhado no diagrama, a OWL-Time oferece um rico conjunto de

propriedades para conectar

propriedades

basicas de data e hora

essas entidades.

(como

Isso inclui

inXSDDateTime),

nao apenas

mas
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principalmente propriedades de relacdo temporal. A classe Properinterval, por
exemplo, define um vocabulario completo para as 13 relagdes de Allen, um
conjunto de relagbes temporais fundamentais proposto por James F. Allen [28]
para descrever como dois intervalos de tempo podem se relacionar. Essas
relagbes incluem, entre outras, intervalBefore (um intervalo ocorre antes do
outro), intervalAfter (um intervalo ocorre depois do outro), intervalContains (um
intervalo contém o outro) e intervalMeets (um intervalo termina exatamente
quando o outro comega). Elas permitem modelar com precisdo interagbes
temporais entre eventos.

A estrutura formal da OWL-Time a torna fundamental para resolver
desafios praticos. Sua logica permite que sistemas de agendamento, por
exemplo, detectem automaticamente conflitos de horarios e infiram a ordem de
eventos em uma linha do tempo, mesmo quando essa informacdo nao esta
explicitamente declarada. Além disso, a ontologia se torna um componente
chave para a interoperabilidade, permitindo modelar calendarios complexos e

fornecer o contexto temporal necessario para servicos da Web Semantica.

7. Aplicagcao de Ontologias no Ciclo de Vida de Ciéncia
de Dados

Nesta secdo, é explorado como as ontologias podem beneficiar cada fase
do modelo de referéncia de Ciéncia de Dados proposto (Secao 5.5). O foco esta
na aplicacado de ontologias de dominio, enquanto [29] discute os beneficios de se
utilizar ontologias fundamentais para a mineragao de dados.

Para habilitar esses beneficios, duas agdes principais sdo executadas nas
fases iniciais do projeto. Primeiro, na fase de Entendimento do Negdcio, a agao é
construir ou reutilizar uma ontologia de dominio . A equipe cria ou adapta um
modelo formal que representa o conhecimento do negdcio, podendo reutilizar
ontologias existentes . Em seguida, na fase de Aquisicao e Compreenséo Inicial,
a acao principal é criar um mapeamento da fonte para a ontologia . Este trabalho
consiste em documentar formalmente como os dados brutos se conectam aos
conceitos e propriedades da ontologia (ex: fonte.reviews.rating —

Avaliacao.nota)

Entendimento do Negécio e do Dominio
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Uma ontologia for¢ca as partes interessadas a definir formalmente os
termos de negdcio. Isso elimina ambiguidades desde o inicio.

o O processo de criagdo da ontologia exige que todos cheguem a
um consenso sobre o significado exato dos conceitos, eliminando
ambiguidades que poderiam levar a erros de interpretagéo.

o Exemplo: O time de marketing fala em "produto popular". A
ontologia formaliza Cliente e Produto e define ProdutoPopular
como subclasse de Produto com a regra (axioma) de ter
numeroDeVendas > 1000 e avaliacaoMedia > 4.5, assim, a
ambiguidade acaba.

Uma ontologia alinha vocabulario entre analistas, especialistas e
stakeholders.

o A ontologia centraliza e padroniza a terminologia do projeto.
Termos que diferentes areas usam de formas distintas sao
mapeados para um unico conceito formal.

o Exemplo: A equipe de logistica chama de "SKU", o desenvolvedor
de product_id, e o analista de item. A ontologia unifica todos sob o
conceito Produto.identificadorUnico, com uma descricao clara e
semantica.

Uma ontologia oferece um modelo visual das entidades chave do negdcio
e suas relagdes, ajudando a definir o escopo e a identificar os fatores que
dé&o valor ao projeto.

o Ao representar o conhecimento de negdcio em um mapa visual, a
ontologia define o dominio de forma clara e objetiva, destacando
as relagdes mais criticas entre as entidades. Isso permite
concentrar os esforgos do projeto nos fatores de maior valor.

o Exemplo: O diagrama mostra que Cliente pode fazer multiplos
Pedidos, Pedido contém Produtos, e Produto pertence a
Categoria e Marca. Com isso fica claro que uma recomendagao
de produto exige integrar dados de Pedidos, Historico do Cliente e
Avaliacdo do Produto.

As relagcbes e axiomas numa ontologia ajudam a formular hipéteses mais
ricas e estruturadas.

o As conexdes légicas definidas no modelo sugerem caminhos de
investigacao e hipéteses de negdcio que podem ser testadas com

dados.
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Exemplo: A ontologia define o axioma ClienteVIP = Cliente and
(valorTotalPedidos > 10000). A partir disso, a equipe formula a
hipétese: “Clientes VIP realizam mais que o triplo de compras que

Clientes ndao VIP?".

Aquisicdo e Compreensao Inicial

e Uma ontologia define os conceitos importantes, transformando uma

busca cega em uma investigacao direcionada.

o

A ontologia funciona como uma "lista de compras" para o cientista
de dados. Em vez de explorar centenas de tabelas e arquivos
aleatoriamente, ele busca ativamente nas fontes brutas os dados
que correspondem aos conceitos ja definidos como essenciais
para o projeto.

Exemplo: A ontologia requer os conceitos Cliente, Produto,
Pedido e Avaliacao. Com essa lista, o cientista de dados foca sua
busca nos bancos de dados por tabelas com nomes como users,

products, orders e reviews, economizando tempo e esforgo.

Limpeza e Pré-processamento

e Uma ontologia funciona como o modelo candnico para a integragao dos

dados.

©)

Aqui o mapeamento ja serve como guia para a transformagao
pratica, colunas sao renomeadas, tipos ajustados e tabelas
unificadas de acordo com a ontologia, gerando um dataset
consistente.

Exemplo: Dados de clientes vém de dois sistemas: o de vendas
(com a coluna sales.client id) e o de suporte (com a coluna
tickets.customer_num). O script de limpeza, entdo, usa a
ontologia como guia para integrar essas trés fontes, criando para

cada cliente um perfil unificado.

e Os axiomas de uma ontologia servem como regras para a validagédo

semantica.

O

As regras logicas da ontologia sdo usadas para validar dados
antes da analise, sinalizando quando algo ndo faz sentido
conceitual ou viola a légica do dominio.

Exemplo: Um axioma estabelece que a dataDeCriacao de um

Pedido deve ser posterior ou igual a dataDeCadastro do Cliente
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que o realizou. Durante a limpeza, o sistema identifica pedidos
com data anterior ao cadastro do cliente, o que viola o axioma e

indica erro de ingestao ou inconsisténcia no historico.

Exploragao Avancada

e Uma ontologia contextualiza a analise, ajudando a separar correlagoes

enganosas de relacdes de negdcio significativas.

o

Ao fornecer o contexto seméantico do dominio, a ontologia permite
que o cientista de dados interprete as correlagdes estatisticas
dentro de um quadro de conhecimento de negdcio, distinguindo
entre associagdes espurias e relacbes causalmente ou
logicamente relevantes.

Exemplo: Uma analise exploratéria pode apontar correlagao entre
o ultimo digito do id do cliente e o valor médio dos pedidos. A
ontologia mostra que ndo existe nenhuma relagdo semantica
entre identificadores técnicos e comportamento de compra,
classificando essa associacdo como espuria. Em contrapartida,
uma correlagdo entre Categoria do Produto e frequéncia de
Pedido é validada como significativa, ja que a ontologia modela
explicitamente que todo Pedido contém Produtos que pertencem

a uma Categoria.

e Uma ontologia permite explorar conexdes que nao seriam visiveis apenas

pela estatistica, orientando a analise para padrdes relevantes de negécio.

o

O modelo de dados tradicional (tabelas) dificulta a descoberta de
relacbes indiretas. A representagdo em grafo da ontologia permite
que o analista caminhe pelas conexdes.

Exemplo: Explorando o grafo, um analista descobre um caminho:
um Cliente faz um Pedido que contém um Produto de uma
determinada Marca. O analista percebe que muitos desses
clientes, em Pedidos futuros, compram outros Produtos da
mesma Marca, mesmo que de Categorias diferentes. Isso revela
um padrao de "lealdade a marca" que pode ser usado para

enriquecer as recomendacoes.

Desenvolvimento

e Uma ontologia orienta a engenharia de features, ajudando a selecionar

variaveis de forma inteligente.
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A ontologia destaca quais conceitos e relagdes sdo mais
importantes. Isso foca o esforco na criacdo de features que
carregam significado para o negécio, em vez de testar
combinacbes aleatdrias de colunas.

Exemplo: A ontologia modela a relagdo entre um Cliente e seus
Pedidos. Isso inspira o cientista de dados a criar features como
frequencia_de_pedidos_mensal, valor_medio_por_pedido e
numero_de_categorias_distintas_compradas, todas baseadas

diretamente na estrutura do modelo.

e Uma ontologia enriquece os dados para modelos de machine learning ao

permitir a inferéncia automatica de novas variaveis a partir de seus

axiomas.

o

Validacao

Ferramentas de inferéncia aplicam axiomas para derivar atributos
ausentes ou classificagdes Uteis como novas colunas de entrada.

Exemplo: A ontologia define o axioma ClienteVIP = Cliente and
(valorTotalPedidos > 10000), o raciocinador marca os Clientes que
cumprem essa condigdo. Assim, nos dados de entrada do modelo

€ criada a variavel booleana ClienteVIP.

e Uma ontologia ajuda a verificar se os resultados respeitam restricbes de

negocio e se fazem sentido conceitual.

@)

Na avaliacdo dos modelos, confronta-se os resultados com os
axiomas da ontologia para checar a coeréncia.

Exemplo: O modelo de machine learning sugere vendas de um
produto em uma categoria que nao existe para esse produto, se a
ontologia diz que aquele produto s6 pertence a uma categoria

fixa, essa previsao € inconsistente.

e Uma ontologia permite validagdo cruzada com especialistas, pois os

resultados podem ser mapeados diretamente em conceitos da ontologia.

o

Como os insights podem ser expressos em termos bem definidos,
€ mais facil discutir conclusdes com os especialistas.

Exemplo: O cientista de dados se reune com o gerente de
produtos. Em vez de perguntar "O que vocé acha da
recomendacido do produto 321 para o cliente 123?", ele usa a
ontologia para agregar os resultados e pergunta: "Nosso modelo

esta recomendando massivamente Produtos da Marca Y para
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Clientes que foram inferidos como CompradoresTecnologicos.
Isso faz sentido com a nossa estratégia de marca ou o modelo
estd com um viés indesejado?". Essa pergunta, baseada nos
conceitos da ontologia, permite uma validagao de negocio muito

mais rica.

e Uma ontologia fornece uma camada de validagdo logica para as

previsdes de um modelo, identificando resultados que violam suas regras

de negdcio e auxiliando na explicabilidade.

o

Entrega

Ao comparar previsdes com as restricoes definidas na ontologia, é
possivel identificar saidas incoerentes com o dominio de negécio.
Isso aumenta a confiabilidade do sistema e fornece justificativas
claras sobre por que certas previsdes ndo devem ser aceitas.

Exemplo: Um modelo de recomendacgao sugere que um Pedido
seja criado sem Produto associado. A ontologia possui o axioma
“todo Pedido deve conter pelo menos um Produto”. A violagao
desse axioma sinaliza que a previsao é incorreta, permitindo que
a equipe descarte o resultado e registre a justificativa baseada em

regra de negocio.

e Uma ontologia atua como documentagao, explicando de forma formal e

acessivel os conceitos usados no projeto.

@)

Ela atua como documentagcdo viva que registra entidades,
propriedades e restricdbes de forma clara, servindo como
referéncia tanto para especialistas técnicos quanto para as
equipes de negécio.

Exemplo: O diagrama ontolégico mostra como Cliente, Pedido,
Produto, Categoria e Marca se relacionam. Esse material é
anexado a entrega final do projeto para que novos membros

entendam rapidamente o dominio.

e Uma ontologia garante um vocabulario consistente em todos os produtos

finais (relatorios, dashboards, APIs).

O

A ontologia padroniza os termos usados em relatorios e sistemas,
evitando ambiguidades.

Exemplo: Todos os relatérios e dashboards usam Categoria para
agrupar produtos, em vez de alternar entre “tipo de produto”,

“linha” ou “segmento”.
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e Uma ontologia facilita integragdo com outros sistemas, pois 0 modelo

ontolégico serve como referéncia seméantica.

@)

Ao expor conceitos bem definidos, a ontologia torna os dados
auto-descritivos e padronizados. Isso reduz o esforco de
integracdo, elimina ambiguidades e permite que sistemas
externos entendam o significado dos dados.

Exemplo: Um sistema de gestdo de estoque usa item_code, que é
mapeado diretamente para Produto.identificadorUnico na
ontologia, garantindo consisténcia. Ja a APl de recomendacéao
retorna uma estrutura de dados informando que o item é instancia
da classe Produto e pertence a uma Marca. Assim, o sistema de
estoque pode consumir essa API e entender automaticamente do
que se trata, sem precisar de uma reunido para alinhar o

significado dos campos.

Monitoramento

e Uma ontologia funciona como referéncia continua para detectar desvios

conceituais.

o

Durante a operagao, novos dados podem n&o se encaixar no
modelo definido. Isso sinaliza possiveis problemas de qualidade
ou mudangas no negaocio.

Exemplo: A ontologia tem um axioma que diz que todo Pedido
deve conter pelo menos um Produto. Um novo sistema de
"assinaturas de caixas misteriosas" é lancado e comecga a gerar
Pedidos sem uma lista de produtos explicita. O sistema de
monitoramento, que valida os dados contra a ontologia,
imediatamente sinaliza essa violagao, alertando que o conceito de

Pedido evoluiu e a ontologia precisa ser atualizada.

e Uma ontologia permite auditoria semaéantica, explicando decisbes do

modelo com base em axiomas e relagdes.

o

A ontologia registra as regras que orientam inferéncias e
previsdes. Isso possibilita rastrear a l6gica de cada decisédo e
justificar saidas para clientes ou funcionarios.

Exemplo: Um cliente reclama de uma recomendacao de roupa
feminina que parece aleatéria. A auditoria, no entanto, usa a
ontologia para explicar a decisdo. Ela mostra que o sistema inferiu

o perfil do cliente como CompradorDePresentes, com base em
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um axioma que analisa seu histérico de entregas para diferentes
enderecos. O item recomendado, por sua vez, estava classificado
como PresentePopular. A recomendagéo, portanto, ndo foi um
erro, mas o resultado de conexao entre o perfil "comprador de
presentes" e itens populares para essa finalidade.

e Uma ontologia ajuda a identificar o surgimento de novas categorias,
entidades ou relagdes que n&o se encaixam no modelo de conhecimento
atual, sinalizando como o sistema precisa evoluir.

o A ontologia representa o conhecimento atual. Ao analisar dados
que "n&o se encaixam" no modelo existente, é possivel descobrir
novas tendéncias e conceitos de negocio.

o Exemplo: Um modelo de analise de texto que |€ as avaliagdes dos
clientes comeca a identificar um cluster frequente de termos como
"sustentavel", "ecoldgico", "reciclado". Esses termos n&o se
mapeiam a nenhuma Categoria existente na ontologia. O sistema
de monitoramento sinaliza isso como a provavel emergéncia de
um novo conceito, levando a equipe a criar a Categoria "Produtos
Sustentaveis" e a retreinar o modelo de recomendacido para

alavancar essa nova tendéncia.

8. Entrevistas

Para a validagdo das assertivas, buscou-se identificar profissionais com
experiéncia comprovada em Ciéncia de Dados. O processo de validagao
consistiu no envio de um email convite contendo o formulario para avaliagao das
assertivas propostas. Apds o recebimento das respostas, foi marcada uma
entrevista com o objetivo de aprofundar a identificagdo de pontos fortes, fracos e
facilitadores da abordagem. Essa etapa foi realizada de forma sincrona com trés
participantes (E1, E2 e E3), enquanto o especialista E4 contribuiu com respostas

estruturadas e detalhadas enviadas por email.

8.1. Participantes
A Tabela 1 apresenta o perfil dos especialistas selecionados, detalhando
suas areas de atuagdao académica e profissional, bem como o tempo de

experiéncia.



Anos de
Especialista Perfil Principal L
Experiéncia
E1 Mestrando Ciéncia de Dados 3
Engenheiro de Software e
E2 9
Cientista de Dados
Professora e Pesquisadora
E3 em Ontologias e Ciéncia de 23
Dados
Arquiteto de Enterprise com
E4 foco em Cloud Data Analytics 10
e Engenharia de Dados

Tabela 1: Especialistas entrevistados

8.2. Formulario

30

Para a validacdo das assertivas, foi elaborado um formulario estruturado,

disponivel no Apéndice 1. Ele foi desenhado para coletar a percepcao de

especialistas sobre os beneficios de cada assertiva que conecta ontologias a

cada etapa do ciclo de vida de Ciéncia de Dados.

8.3. Email

O convite formal para a validacéo foi por meio de um email, disponivel no

Apéndice 2. O texto apresenta ao especialista, os objetivos do trabalho e o

formato da validacao, solicitando a participagdo do profissional e sugerindo os

préximos passos, como o preenchimento do formulario e a disponibilidade para

uma entrevista.
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9. Resultados

Esta secdo apresenta a consolidacdo dos dados obtidos durante a
validacdo. A Tabela 2 exibe a sintese quantitativa das respostas objetivas
coletadas através do formulario. As sec¢des subsequentes detalham a analise
qualitativa referente aos pontos fortes, fracos e facilitadores apontados pelos
participantes. Os comentarios detalhados apresentados pelos especialistas

encontram-se no Apéndice 3.

9.1. Sintese das respostas objetivas

A seqguir, a Tabela mostra a distribuicdo dos niveis de concordancia dos
especialistas em relagdo as vinte assertivas propostas, permitindo uma
visualizagdo clara da aderéncia do modelo tedrico a visdo pratica dos

profissionais.

Assertiva | Concordo | Concordo Nem Discordo | Discordo
totalmente concordo totalmente
nem
discordo
1 25% 75%
2 75% 25%
3 25% 50% 25%
4 25% 75%
5 25% 50% 25%
6 75% 25%
7 50% 50%
8 50% 25% 25%
9 25% 50% 25%
10 75% 25%
1 25% 75%
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12 75% 25%
13 25% 50% 25%
14 50% 50%
15 50% 50%
16 50% 25% 25%
17 25% 75%
18 75% 25%
19 25% 75%
20 50% 50%

Tabela 2: sintese das respostas objetivas

9.2. Pontos mais fortes

Houve consenso entre os especialistas de que o principal beneficio da
abordagem é a especificacdo formal do conhecimento. Um dos participantes
(E2) contrastou essa caracteristica com a realidade comum dos projetos de
Ciéncia de Dados, onde grande parte do conhecimento do dominio permanece
implicita ou distribuida entre stakeholders. A ontologia foi vista como um artefato
capaz de transformar esse conhecimento disperso em documentagao
estruturada, apoiando o alinhamento de expectativas, que € um dos maiores
desafios da area.

Além da formalizagdo, a padronizagao terminolégica foi amplamente citada
como um ponto forte. O especialista E1 destacou que a fase de entendimento do
dominio é a mais beneficiada pelo uso de ontologias, pois a ontologia estabelece
um padrdo que facilita a comunicacdo entre equipes distintas reduzindo
significativamente o risco de retrabalho futuro. Comentarios semelhantes
apareceram em outras respostas, enfatizando que a ontologia promove
alinhamento entre equipes técnicas e de negdcio e evita inconsisténcias
conceituais que surgem quando cada area utiliza vocabulario proprio.

Por fim, o especialista E4 expandiu a visdo dos beneficios para além da
documentacao, citando a integragdo semantica e a capacidade de validagdo

l6gica como diferenciais técnicos. Segundo ele, a ontologia ndo apenas



33

padroniza a linguagem humana, mas habilita a inferéncia automatica e
validagdes avangadas, permitindo conectar sistemas heterogéneos e eliminar

ambiguidades que o simples cruzamento de tabelas ndo resolveria.

9.3. Pontos mais fracos

A principal limitacdo apontada pelos especialistas foi o custo de construgéo
e manutencdo. Para E1, o esforgo necessario para construir uma ontologia do
zero pode ser desproporcional em projetos rapidos ou de menor complexidade,
especialmente quando n&o ha ontologias de dominio consolidadas para
reutilizagdo. O E2 questionou o trade-off entre esse esforco de modelagem
formal e entregas ageis. Em muitos cenarios, modelos de machine learning
fornecem valor mesmo sem o suporte de ontologias, e isso levanta a duvida
sobre quando o esforgo extra se justifica.

Outro ponto critico levantado refere-se a curva de aprendizado e a
disponibilidade de competéncias. O especialista E4 enfatizou que o uso de
ontologias exige o dominio de tecnologias complexas e ainda raras no mercado,
como OWL, RDF, SPARQL e SHACL. Essa barreira técnica vai de encontro com
um ponto levantado pelo E2 sobre a responsabilidade pratica pelo artefato
dentro das equipes: se essa fungcdo caberia ao engenheiro de requisitos, ao
cientista de dados ou a um novo papel especializado, visto que muitas equipes
atuais nao possuem profissionais com esse perfil.

Adicionalmente, a governanga foi citada como um desafio que supera a
complexidade técnica. O especialista E4 alertou que a manutengao de ontologias
€ mais exigente do que a de modelos relacionais ou data lakes tradicionais,
demandando controle rigido de alteragdes que quebram compatibilidade
(breaking changes), versionamento semantico e sincronizagdo constante com
APIs e esquemas fisicos. Em cenarios de dados altamente dindmicos ou ndo

estruturados, essa rigidez pode se tornar um obstaculo operacional.

9.4. Facilitadores

Os especialistas indicaram que a adocao é facilitada quando existem
recursos reutilizaveis. A disponibilidade de ontologias de dominio ja consolidadas
para macrodominios foi apontada pelo especialista E1 como essencial para
reduzir o esforgo inicial de modelagem, evitando que cada projeto precise

comecar do zero. A presenga de alguém com conhecimento do dominio e
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experiéncia prévia com ontologias na equipe também foi apontada como fator
facilitador.

Outro facilitador mencionado é a necessidade de uma comunicagao clara
sobre o valor da abordagem. E2 observou que, a primeira vista, um diagrama de
classes pode parecer equivalente, o que torna fundamental explicar o diferencial
das ontologias de forma objetiva, principalmente os recursos de restricoes
formais e inferéncia automatica.

Por fim, questdes de operacionalizacédo e o uso de ferramental adequado
foram destacados como essenciais para a viabilidade cotidiana da abordagem. O
especialista E4 apontou que glossarios corporativos padronizados facilitam a
incorporacdo da ontologia ao fluxo de trabalho ao alinhar conceitos entre as
areas. Ele também ressaltou que ferramentas de validagdo semantica, como o
SHACL, permitem integrar regras de negocio diretamente aos pipelines,
automatizando verificagbes e reduzindo a necessidade de limpeza manual dos

dados, o que torna o beneficio tangivel ja nas etapas iniciais do processo.

9.5. Adicionais

Além da avaliacdo das assertivas propostas, os especialistas trouxeram a
tona conceitos e lacunas que ndo haviam sido mapeados no modelo de
referéncia inicial, sugerindo ampliagcdes importantes para a teoria aplicada. O
especialista E4 introduziu a distingdo critica entre drift estatistico e drift
semantico. Enquanto o monitoramento tradicional de Machine Learning foca na
mudanga das distribuicdes dos dados (data drift), o drift seméntico ocorre
quando a regra de negocio ou o significado do conceito muda, mas os dados
continuam estatisticamente parecidos. Por exemplo, se a definicao de “Cliente
Ativo” muda de “compra em 30 dias” para “login em 7 dias”, um monitor
estatistico pode ndo identificar a mudanca. Nesse cenario, uma ontologia
permite identificar  discrepancias quando individuos  classificados
operacionalmente como “Cliente Ativo” ndo satisfazem os axiomas que o
definem, evidenciando uma divergéncia seméantica entre a regra de negécio
formalizada e o comportamento efetivamente adotado pelo sistema. Esse tipo de
lacuna conceitual ndao é, em geral, abordado pelas ferramentas atuais de
MLOps®, que se concentram predominantemente em métricas estatisticas e de

desempenho do modelo.

6 Conjunto de praticas para automatizar e gerenciar o ciclo de vida de modelos de
machine learning, incluindo desenvolvimento, implantacdo, monitoramento e governanca.
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Outra adicao relevante foi a identificagdo da governanca de vocabulario
(stewardship) como um pré-requisito mandatério. Foi apontado que a ontologia,
por si s, € apenas um artefato técnico, ela ndo elimina ambiguidades se nao
houver um processo politico de gestdo de termos e engajamento real dos
stakeholders. O modelo proposto, portanto, carece de uma etapa explicita de
governanca que anteceda ou acompanhe a modelagem técnica.

Por fim, um novo caso de uso pratico foi apresentado, expandindo a
aplicagdo das ontologias para a funcdo de "Bloqueio de Qualidade"
(Gatekeeper). O especialista E4 relatou um caso onde a ontologia nao foi usada
apenas para exploracao ou inferéncia, mas como uma barreira légica na entrada
do pipeline de treinamento. Nesse cenario, regras de negdcio formalizadas
(como "Data do Pedido deve ser posterior a Data de Cadastro") impediram a
ingestdo de dados inconsistentes que passariam por validagdes de tipo simples,
demonstrando um papel ativo da ontologia na garantia da integridade légica dos

dados antes da modelagem.

10. Ajustes

A anadlise das entrevistas e dos questionarios mostrou que algumas
assertivas precisavam de refinamento para representar de forma mais fiel as
condi¢bes reais de uso das ontologias em Ciéncia de Dados. Os especialistas
destacaram que certas formulagdes utilizavam termos absolutos que nao
refletem adequadamente a dependéncia de fatores como governanga,
maturidade da equipe, qualidade da ontologia e disponibilidade de ferramentas.
Esses comentarios motivaram a substituicio de expressdes que sugeriam
garantias automaticas por termos que indicam contribuigdo ou suporte, deixando
claro que os beneficios dependem de praticas organizacionais que sustentam o
artefato.

Os entrevistados também apontaram a importancia de distinguir
explicitamente ontologias de artefatos tradicionais, como diagramas de classes.
Para evitar interpretagcbes equivocadas, o modelo revisado enfatiza que o
diferencial das ontologias nao esta na representacao visual, mas na capacidade
de aplicar axiomas, executar validagdes formais e habilitar inferéncias légicas
durante o uso, fungbes que diagramas estaticos nao oferecem.

Outro ajuste relevante esta relacionado ao custo de adocgdo. A construcao

e manutengcdo de ontologias envolve esforco e demanda competéncias
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especializadas. Assim, o modelo passou a incluir uma recomendacgao explicita
de analise de trade-off, reconhecendo que a abordagem tende a gerar mais valor
em contextos de maior complexidade, integracdo entre multiplas fontes e
necessidade de explicabilidade. Como forma de mitigar o esfor¢o inicial, o
modelo também passa a recomendar o uso de glossarios padronizados e
ontologias de dominio reutilizaveis nas etapas iniciais do processo.

A seguir sdo apresentadas as assertivas na sua forma final, ja

incorporando todos os ajustes identificados pelos especialistas.

Assertiva 1 - Uma ontologia contribui para reduzir ambiguidades ao apoiar a
definigdo formal dos termos de negdcio, desde que haja participagéo efetiva dos

stakeholders.

Assertiva 2 - Uma ontologia auxilia no alinhamento do vocabulario entre
analistas, especialistas e stakeholders, especialmente quando integrada a

processos formais de gestdo de termos.

Assertiva 3 - Uma ontologia fornece uma representagdo conceitual das
entidades do dominio e suas relagbes, ajudando a esclarecer escopo e

dependéncias de negdcio de maneira mais rica que modelos estaticos.

Assertiva 4 - As relagbes e axiomas de uma ontologia ajudam a formular
hipéteses mais estruturadas, desde que o nivel de granularidade seja adequado

ao dominio.

Assertiva 5 - Uma ontologia orienta a investigacdo dos dados ao destacar
conceitos relevantes e seus vinculos, direcionando a analise para aspectos

significativos do problema.

Assertiva 6 - Uma ontologia pode funcionar como modelo candnico para
integracdo de dados, reduzindo mapeamentos ad hoc e promovendo

consisténcia seméantica entre fontes.

Assertiva 7 - Os axiomas de uma ontologia podem ser usados como base para
validagcdo semantica dos dados, ampliando o escopo de verificagao além de

regras técnicas.
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Assertiva 8 - Uma ontologia oferece contexto conceitual que auxilia na
interpretacdo dos resultados exploratérios, reduzindo o risco de conclusdes

baseadas em correla¢cdes enganosas.

Assertiva 9 - Uma ontologia permite explorar relagbes conceituais e conexdes
de negdécio que podem n&o ser evidentes apenas pela analise estatistica

tradicional.

Assertiva 10 - Uma ontologia apoia a engenharia de features ao destacar
variaveis conceituais relevantes e suas relagbes, favorecendo escolhas mais

fundamentadas.

Assertiva 11 - Uma ontologia pode enriquecer o conjunto de dados ao permitir a
derivacdo de novas variaveis via inferéncia, quando ha motores de raciocinio

compativeis com o volume e a complexidade dos dados.

Assertiva 12 - Uma ontologia contribui para verificar se os resultados respeitam
restricbes conceituais e regras de negodcio, fortalecendo a coeréncia dos

modelos produzidos.

Assertiva 13 - Uma ontologia facilita a revisdo com especialistas, pois os
resultados podem ser analisados em termos de conceitos formais e bem

definidos.

Assertiva 14 - Uma ontologia fornece uma camada adicional de validagao ldgica
que ajuda a identificar previsbes incompativeis com regras de negécio e apoia a

explicabilidade do modelo.

Assertiva 15 - Uma ontologia funciona como documentagéo formal e viva dos

conceitos utilizados no projeto, desde que mantida de forma continua.

Assertiva 16 - Uma ontologia facilita a consisténcia terminologica entre
diferentes produtos finais, apoiando a padroniza¢ao do vocabulario ao longo do

ciclo de vida.
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Assertiva 17 - Uma ontologia atua como referéncia semantica que facilita
integracbes entre sistemas, quando esses sistemas conseguem adotar ou

mapear seus conceitos ao modelo ontoldgico.

Assertiva 18 - Uma ontologia funciona como referéncia continua para detectar
mudangas conceituais no dominio, ajudando a identificar possiveis desvios

semanticos.

Assertiva 19 - Uma ontologia apoia auditoria semantica ao permitir rastrear
decisdes de modelos com base em axiomas, relagdes e restricdes conceituais

formalizadas.

Assertiva 20 - Uma ontologia contribui para identificar categorias, entidades ou
relacbes emergentes que ndo se encaixam no modelo existente, indicando

pontos de evolugado do conhecimento.

11. Conclusao

Nessa ultima sessdo sera comentado o quanto os objetivos iniciais foram

atingidos e apresentadas sugestdes de trabalhos futuros.

11.1. Objetivos x Realidade

A meta deste trabalho foi investigar a aplicagdo de ontologias ao ciclo de
vida da Ciéncia de Dados com o objetivo de aprimorar consisténcia,
interoperabilidade e explicabilidade. Essa meta foi atingida. A revisao tedrica
resultou em um conjunto de vinte assertivas que relacionam beneficios do uso
de ontologias a cada etapa do processo, e a validagdo realizada com
especialistas mostrou concordancia ampla com esses fundamentos. A
especificacdo formal do dominio e o alinhamento da comunicacido entre areas
surgiram como os aspectos mais valorizados.

A validacdo também evidenciou a distancia entre os beneficios tedricos e a
adocgao pratica. Os especialistas apontaram barreiras importantes, como o custo
inicial percebido, a falta de clareza sobre responsabilidades dentro da equipe e a

auséncia de ferramentas que integrem a ontologia ao fluxo de trabalho existente.
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Esses fatores explicam por que a abordagem, embora promissora, ainda é

pouco empregada no mercado.

11.2. Trabalhos futuros

Trabalhos futuros podem aprofundar e ampliar os resultados alcancados
neste estudo. Uma primeira diregdo € a elaboragdo de um guia pratico que
descreva, de forma passo a passo, como conduzir a construgao incremental de
ontologias em projetos de Ciéncia de Dados. Esse material auxiliaria equipes a
incorporar a abordagem de maneira progressiva, reduzindo o esforgo inicial e
tornando a técnica mais acessivel.

Outra possibilidade é a criagao de um repositério de ontologias de dominio
reutilizaveis para macrodominios de maior demanda. A disponibilizacao de
modelos prontos e adaptaveis reduziria a necessidade de comecgar cada projeto
do zero, enderecando um dos principais pontos fracos identificados pelos
especialistas.

Por fim, sugere-se o desenvolvimento de um estudo de caso aplicado que
compare cenarios com e sem o uso de ontologias, apresentando métricas sobre
redugcdo de retrabalho, inconsisténcias conceituais e qualidade dos dados. Um
estudo dessa natureza permitiria evidenciar o impacto concreto da abordagem

na pratica profissional, fortalecendo sua adogdo em ambientes organizacionais.
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13. Apéndices

13.1. Apéndice 1: Formulario

A seguir, apresento uma série de assertivas sobre os beneficios do uso de
ontologias em cada uma das fases do modelo de referéncia. Pego, por favor, que

avalie o0 seu grau de concordancia com cada uma delas.

Entendimento do Negécio e do Dominio

ASSERTIVA 1: Uma ontologia forga as partes interessadas a definir formalmente

os termos de negécio. Isso elimina ambiguidades desde o inicio.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo
( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicagéo

Exemplo

O processo de criacdo da ontologia exige
que todos cheguem a um consenso sobre o
significado exato dos conceitos, eliminando
ambiguidades que poderiam levar a erros de
interpretacao.

O time de marketing fala em "produto popular".
A ontologia formaliza Cliente e Produto e define
ProdutoPopular como subclasse de Produto
com a regra (axioma) de ter numeroDeVendas >
1000 e avaliacaoMedia > 4.5, assim, a
ambiguidade acaba.

COMENTARIOS?
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ASSERTIVA 2: Uma ontologia alinha vocabulario entre analistas, especialistas e
stakeholders.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo

( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicagéo Exemplo

A ontologia centraliza e padroniza a | A equipe de logistica chama de "SKU", o
terminologia do projeto. Termos que | desenvolvedor de product id, e o analista de
diferentes areas usam de formas distintas | item. A ontologia unifica todos sob o conceito
sdo0 mapeados para um Uunico conceito | Produto.identificadorUnico, com uma descrigcdo
formal. clara e semantica.

COMENTARIOS?
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ASSERTIVA 3: Uma ontologia oferece um modelo visual das entidades chave do
negdcio e suas relagdes, ajudando a definir o escopo e a identificar os fatores que
dao valor ao projeto.

(
(
(
(
(

) Concordo totalmente

) Concordo

) Nem concordo nem discordo
) Discordo

) Discordo totalmente

Explicagéo

Exemplo

Ao representar o conhecimento de negdcio
em um mapa visual, a ontologia define o
dominio de forma clara e objetiva,
destacando as relagbes mais criticas entre
as entidades. Isso permite concentrar os
esforcos do projeto nos fatores de maior
valor.

O diagrama mostra que Cliente pode fazer
multiplos Pedidos, Pedido contém Produtos, e
Produto pertence a Categoria e Marca. Com
isso fica claro que uma recomendacido de
produto exige integrar dados de Pedidos,
Histdrico do Cliente e Avaliagao do Produto.

COMENTARIOS?




ASSERTIVA 4: As relagdes e axiomas
hipéteses mais ricas e estruturadas.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo

( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

47

numa ontologia ajudam a formular

Explicagéo

Exemplo

As conexbes logicas definidas no modelo
sugerem caminhos de investigacdo e
hipéteses de negécio que podem ser
testadas com dados.

A ontologia define o axioma ClienteVIP
Cliente and (valorTotalPedidos > 10000).

A

partir disso, a equipe formula a hipotese:
“Clientes VIP realizam mais que o triplo de

compras que Clientes ndo VIP?”".

COMENTARIOS?
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Aquisicdo e Compreensao Inicial

ASSERTIVA 5: Uma ontologia define os conceitos importantes, transformando
uma busca cega em uma investigagao direcionada.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo

( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicagéo Exemplo

A ontologia funciona como uma "lista de
compras" para o cientista de dados. Em vez
de explorar centenas de tabelas e arquivos
aleatoriamente, ele busca ativamente nas
fontes brutas os dados que correspondem
aos conceitos ja definidos como essenciais
para o projeto.

A ontologia requer os conceitos Cliente,
Produto, Pedido e Avaliacao. Com essa lista, o
cientista de dados foca sua busca nos bancos
de dados por tabelas com nomes como users,
products, orders e reviews, economizando
tempo e esforcgo.

COMENTARIOS?
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ASSERTIVA 6: Uma ontologia funciona como o modelo canénico para a

integracdo dos dados.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo
( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicagéo

Exemplo

Aqui o mapeamento ja serve como guia para
a ftransformacdo pratica, colunas sao
renomeadas, tipos ajustados e tabelas
unificadas de acordo com a ontologia,
gerando um dataset consistente.

Dados de clientes vém de dois sistemas: o de
vendas (com a coluna sales.client_id) e o de
suporte (com a coluna tickets.customer_num).
O script de limpeza, entdo, usa a ontologia
como guia para integrar essas trés fontes,
criando para cada cliente um perfil unificado.

COMENTARIOS?
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ASSERTIVA 7: Os axiomas de uma ontologia servem como regras para a

validagdao semantica.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo
( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicagéo

Exemplo

As regras ldgicas da ontologia sdo usadas
para validar dados antes da analise,
sinalizando quando algo ndo faz sentido
conceitual ou viola a légica do dominio.

Um axioma estabelece que a dataDeCriacao de
um Pedido deve ser posterior ou igual a
dataDeCadastro do Cliente que o realizou.
Durante a limpeza, o sistema identifica pedidos
com data anterior ao cadastro do cliente, o que
viola o axioma e indica erro de ingestdo ou
inconsisténcia no historico.

COMENTARIOS?
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ASSERTIVA 8: Uma ontologia contextualiza a analise, ajudando a separar
correlagdes enganosas de relagdes de negécio significativas.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo
( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicagéo

Exemplo

Ao fornecer o contexto seméantico do
dominio, a ontologia permite que o cientista
de dados interprete as correlagdes
estatisticas dentro de um quadro de
conhecimento de negdcio, distinguindo entre
associagoes espurias e relagdes
causalmente ou logicamente relevantes.

Uma analise exploratéria pode apontar
correlagédo entre o ultimo digito do id do cliente
e o valor médio dos pedidos. A ontologia mostra
que nao existe nenhuma relagdo semantica
entre identificadores técnicos e comportamento
de compra, classificando essa associagdo como
espuria. Em contrapartida, uma correlagéo entre
Categoria do Produto e frequéncia de Pedido é
validada como significativa, j& que a ontologia
modela explicitamente que todo Pedido contém
Produtos que pertencem a uma Categoria.

COMENTARIOS?
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ASSERTIVA 9: Uma ontologia permite explorar conexées que nio seriam visiveis
apenas pela estatistica, orientando a analise para padroes relevantes de negoécio.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo
( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicagéo

Exemplo

O modelo de dados tradicional (tabelas)
dificulta a descoberta de relagdes indiretas.
A representacdo em grafo da ontologia
permite que o analista caminhe pelas
conexdes.

Explorando o grafo, um analista descobre um
caminho: um Cliente faz um Pedido que contém
um Produto de uma determinada Marca. O
analista percebe que muitos desses clientes,
em Pedidos futuros, compram outros Produtos
da mesma Marca, mesmo que de Categorias
diferentes. Isso revela um padrao de "lealdade a
marca" que pode ser usado para enriquecer as
recomendacgodes.

COMENTARIOS?




Desenvolvimento
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ASSERTIVA 10: Uma ontologia orienta a engenharia de features, ajudando a

selecionar variaveis de forma inteligente.
( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo

( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicacao

Exemplo

A ontologia destaca quais conceitos e
relagbes sdo mais importantes. Isso foca o
esfor¢o na criacao de features que carregam
significado para o negécio, em vez de testar
combinagdes aleatdrias de colunas.

A ontologia modela a relagdo entre um Cliente e
seus Pedidos. Isso inspira o cientista de dados
a criar features como
frequencia_de pedidos _mensal,
valor_medio_por_pedido e
numero_de_categorias_distintas_compradas,
todas baseadas diretamente na estrutura do
modelo.

COMENTARIOS?
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ASSERTIVA 11: Uma ontologia enriquece os dados para modelos de machine
learning ao permitir a inferéncia automatica de novas variaveis a partir de seus

axiomas.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo
( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicagéo

Exemplo

Ferramentas de inferéncia aplicam axiomas
para derivar atributos ausentes ou
classificagbes Uteis como novas colunas de
entrada.

A ontologia define o axioma ClienteVIP
Cliente and (valorTotalPedidos > 10000),
raciocinador marca os Clientes que cumprem
essa condigcdo. Assim, nos dados de entrada do
modelo é criada a variavel booleana ClienteVIP.

o 1

COMENTARIOS?
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ASSERTIVA 12: Uma ontologia ajuda a verificar se os resultados respeitam
restricoes de negdcio e se fazem sentido conceitual.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo
( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicacao

Exemplo

Na avaliacdo dos modelos, confronta-se os
resultados com os axiomas da ontologia
para checar a coeréncia.

O modelo de machine learning sugere vendas
de um produto em uma categoria que nao existe
para esse produto, se a ontologia diz que
aquele produto sé pertence a uma categoria
fixa, essa previsao é inconsistente.

COMENTARIOS?




56

ASSERTIVA 13: Uma ontologia permite validagio cruzada com especialistas, pois
os resultados podem ser mapeados diretamente em conceitos da ontologia.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo
( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicagéo

Exemplo

Como os insights podem ser expressos em
termos bem definidos, € mais facil discutir
conclusdes com os especialistas.

O cientista de dados se reune com o gerente de
produtos. Em vez de perguntar "O que vocé
acha da recomendacédo do produto 321 para o
cliente 1237?", ele usa a ontologia para agregar
os resultados e pergunta: "Nosso modelo esta
recomendando massivamente Produtos da
Marca Y para Clientes que foram inferidos como
CompradoresTecnologicos. Isso faz sentido com
a nossa estratégia de marca ou o modelo esta
com um viés indesejado?". Essa pergunta,
baseada nos conceitos da ontologia, permite
uma validagédo de negdcio muito mais rica.

COMENTARIOS?
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ASSERTIVA 14: Uma ontologia fornece uma camada de validagdo légica para as
previsdbes de um modelo, identificando resultados que violam suas regras de
negoécio e auxiliando na explicabilidade.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo

( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicagéo Exemplo

Um modelo de recomendagéo sugere que um
Pedido seja criado sem Produto associado. A
ontologia possui o0 axioma “todo Pedido deve
conter pelo menos um Produto”. A violagao
desse axioma sinaliza que a previsao €
incorreta, permitindo que a equipe descarte o
resultado e registre a justificativa baseada em
regra de negécio.

Ao comparar previsbes com as restricoes
definidas na ontologia, € possivel identificar
saidas incoerentes com o dominio de
negoécio. Isso aumenta a confiabilidade do
sistema e fornece justificativas claras sobre
por que certas previsbes ndo devem ser
aceitas.

COMENTARIOS?




Entrega
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ASSERTIVA 15: Uma ontologia atua como documentagio, explicando de forma
formal e acessivel os conceitos usados no projeto.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo
( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicacao

Exemplo

Ela atua como documentagdo viva que
registra entidades, propriedades e restricdes
de forma clara, servindo como referéncia
tanto para especialistas técnicos quanto
para as equipes de negdcio.

O diagrama ontolégico mostra como Cliente,
Pedido, Produto, Categoria e Marca se
relacionam. Esse material € anexado a entrega
final do projeto para que novos membros
entendam rapidamente o dominio.

COMENTARIOS?




59

ASSERTIVA 16: Uma ontologia garante um vocabulario consistente em todos os

produtos finais (relatérios, dashboards, APIs).

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo
( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicagéo

Exemplo

A ontologia padroniza os termos usados em
relatorios e sistemas, evitando
ambiguidades.

Todos os relatérios e dashboards usam
Categoria para agrupar produtos, em vez de
alternar entre “tipo de produto”, “linha” ou
“segmento”.

COMENTARIOS?
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ASSERTIVA 17: Uma ontologia facilita integragio com outros sistemas, pois o
modelo ontolégico serve como referéncia semantica.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo
( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicagéo

Exemplo

Ao expor conceitos bem definidos, a
ontologia torna os dados auto-descritivos e
padronizados. Isso reduz o esforgo de
integracdo, elimina ambiguidades e permite
que sistemas externos entendam o
significado dos dados.

Um sistema de gestdo de estoque usa
item_code, que é mapeado diretamente para
Produto.identificadorUnico na ontologia,
garantindo consisténcia. Ja a APl de
recomendacgao retorna uma estrutura de dados
informando que o item é instancia da classe
Produto e pertence a uma Marca. Assim, o
sistema de estoque pode consumir essa API e
entender automaticamente do que se trata, sem
precisar de uma reunido para alinhar o
significado dos campos.

COMENTARIOS?




Monitoramento
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ASSERTIVA 18: Uma ontologia funciona como referéncia continua para detectar

desvios conceituais.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo
( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicacao

Exemplo

Durante a operacdo, novos dados podem
ndo se encaixar no modelo definido. Isso
sinaliza possiveis problemas de qualidade
ou mudangas no negécio.

A ontologia tem um axioma que diz que todo
Pedido deve conter pelo menos um Produto.
Um novo sistema de "assinaturas de caixas
misteriosas" é langado e comeca a gerar
Pedidos sem uma lista de produtos explicita. O
sistema de monitoramento, que valida os dados
contra a ontologia, imediatamente sinaliza essa
violagédo, alertando que o conceito de Pedido
evoluiu e a ontologia precisa ser atualizada.

COMENTARIOS?
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ASSERTIVA 19: Uma ontologia permite auditoria semantica, explicando decisdes

do modelo com base em axiomas e relagées.
( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo

( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicagéo

Exemplo

A ontologia registra as regras que orientam
inferéncias e previsdes. Isso possibilita
rastrear a légica de cada decisao e justificar
saidas para clientes ou funcionarios.

Um cliente reclama de uma recomendagao de
roupa feminina que parece aleatéria. A
auditoria, no entanto, usa a ontologia para
explicar a decisdo. Ela mostra que o sistema
inferiu o} perfil do cliente como
CompradorDePresentes, com base em um
axioma que analisa seu histérico de entregas
para diferentes enderecos. O item
recomendado, por sua vez, estava classificado
como PresentePopular. A recomendagao,
portanto, ndo foi um erro, mas o resultado de
conexao entre o perfil "comprador de presentes"
e itens populares para essa finalidade.

COMENTARIOS?
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ASSERTIVA 20: Uma ontologia ajuda a identificar o surgimento de novas

categorias, entidades ou

relagbes que ndo se encaixam no modelo de

conhecimento atual, sinalizando como o sistema precisa evoluir.

( ) Concordo totalmente

( ) Concordo

( ) Nem concordo nem discordo
( ) Discordo

( ) Discordo totalmente

Explicagéo

Exemplo

A ontologia representa o conhecimento
atual. Ao analisar dados que "ndo se
encaixam" no modelo existente, é possivel
descobrir novas tendéncias e conceitos de
negocio.

Um modelo de analise de texto que |é as
avaliagdes dos clientes comeca a identificar um
cluster frequente de termos como "sustentavel",
"ecoldgico”, "reciclado". Esses termos nao se
mapeiam a nenhuma Categoria existente na
ontologia. O sistema de monitoramento sinaliza
isso como a provavel emergéncia de um novo
conceito, levando a equipe a criar a Categoria
"Produtos Sustentaveis" e a retreinar o modelo
de recomendacdo para alavancar essa nova
tendéncia.

COMENTARIOS?

Obrigado por sua participagao!
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13.2. Apéndice 2: Email

Assunto: Ciéncia de Dados e Ontologias (Convite)

Prezado(a) <nome>,

Meu nome é Luiz Augusto Masset Lacombe Papa e sou estudante concluinte do

curso de Ciéncia da Computacido na PUC-Rio.

Estou finalizando o meu Projeto Final de Graduagao sob a orientacéo do Prof.
Marcos Villas, com o tema "Ontologias aplicadas a Ciéncia de Dados". O
trabalho investiga como o uso de ontologias pode aprimorar a consisténcia, a
interoperabilidade e a explicabilidade em cada etapa do ciclo de vida de projetos

de Ciéncia de Dados.

Para validar a aplicabilidade e a relevancia das propostas deste trabalho,
elaborei um formulario que busca a avaliagdo de especialistas experientes na

area. A sua participagao seria de imenso valor.

O formulario esta estruturado da seguinte forma:
1. Contextualizagdo: Apresenta brevemente alguns conceitos importantes e
o modelo de referéncia do ciclo de vida de Ciéncia de Dados.
2. Avaliacdo das Assertivas: Lista uma série de afirmagdes sobre os
beneficios da aplicagao de ontologias em cada uma das fases do ciclo de

vida, para que vocé avalie seu grau de concordancia.

Anexei a este e-mail o formulario. Para preenché-lo, basta indicar seu nivel de
concordancia para cada assertiva e, caso deseje, adicionar seus comentarios

nos campos designados. O preenchimento leva cerca de 20 minutos.

Adicionalmente, apds a analise das respostas, eu ficaria grato se tivéssemos a
oportunidade de agendar uma breve entrevista de no maximo meia hora para

aprofundar alguns pontos e colher suas percep¢des de forma mais detalhada.

Gostaria de saber se um prazo de uma semana para a sua analise seria
razoavel. Agradeco antecipadamente pela sua consideragcdo e aguardo um

retorno para saber se posso contar com sua ajuda.
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Atenciosamente,

Luiz Augusto Masset Lacombe Papa

13.3. Apéndice 3: Comentarios formulario

ASSERTIVA 1: Uma ontologia forgca as partes interessadas a definir
formalmente os termos de negoécio. Isso elimina ambiguidades desde o
inicio.

E1 - Acredito que essa é a etapa em que € mais proveitoso o uso de Ontologias,
visando a definir um padrdo para os termos ao longo do processo. Ter esse
padrao no inicio o processo é bastante util e facilita a comunicagéo com clientes,

desenvolvedores, POs e gerentes, além de evitar retrabalho.

E4 - Embora ontologias promovam clareza terminoldgica, elas nao eliminam
ambiguidades por si sdé apenas quando existe envolvimento real dos
stakeholders na sua construcdo. Em muitas organizacdes, a dificuldade nao é
técnica, mas politica ou cultural. A ontologia ajuda, mas ndo garante consenso

sem governanga.

ASSERTIVA 2: Uma ontologia alinha vocabulario entre analistas,
especialistas e stakeholders.

E4 - A padronizagdo semantica € um dos beneficios mais claros e imediatos do
uso de ontologias. No entanto, esse alinhamento sé se sustenta ao longo do
tempo quando ha um processo formal de gestdo de termos (glossario

corporativo, stewardship).

ASSERTIVA 3: Uma ontologia oferece um modelo visual das entidades
chave do negécio e suas relagdes, ajudando a definir o escopo e a
identificar os fatores que dao valor ao projeto.

E1 - Acredito que a ontologia pode sim auxiliar ao desenvolver esquemas e
diagramas que representem relacionamentos entre entidades e fluxos de

informacoes.
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E2 - Entendo que nesse caso especifico teria a mesma fungdo de um diagrama
de classes, correto? No caso da ontologia, o que vai além quando comparado

com um diagrama de classes tradicional?

E4 - Representacdes ontoldgicas fornecem uma visao mais rica que simples ER
diagrams, pois capturam relagdes conceituais e restricbes. Isso ajuda sim a
clarear escopo e identificar dependéncias. Porém, se o modelo ficar complexo

demais, pode virar um obstaculo para times nao técnicos.

ASSERTIVA 4: As relagdes e axiomas numa ontologia ajudam a formular
hipéteses mais ricas e estruturadas.

E4 - A ontologia de fato expde relagdes que inspiram hipéteses melhores, mas
isso depende do nivel de granularidade. Ontologias muito abstratas ajudam
pouco; muito especificas tornam-se rigidas. Ha um equilibrio critico entre

capacidade explicativa e flexibilidade analitica

ASSERTIVA 5: Uma ontologia define os conceitos importantes,
transformando uma busca cega em uma investigagao direcionada.
E2 - Nesse caso parece meio 6bvio, mas vejo a ontologia nesse caso auxiliando

na construgéo e otimizagao de queries SQL mais complexas (e.g., JOINs).

E4 - A ontologia direciona a busca, mas ela ndo substitui a descoberta
exploratéria, especialmente em ambientes com multiplos legados. Ela reduz
dispersdo, mas o cientista de dados ainda precisa validar empiricamente se as

fontes realmente representam os conceitos modelados.

ASSERTIVA 6: Uma ontologia funciona como o modelo candnico para a
integracao dos dados.

E4 - Modelos candnicos sao particularmente uteis em cenarios com multiplos
sistemas. A ontologia evita mapeamentos ad hoc e consolida padrdes. A Unica
ressalva € que, se a ontologia mudar, o pipeline de integragédo precisa evoluir
junto.
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ASSERTIVA 7: Os axiomas de uma ontologia servem como regras para a
validagao semantica.

E4 - Validagdo semantica € extremamente valiosa, mas exige ontologias com
axiomas realmente uteis o que nem sempre ocorre. Muitas ontologias

corporativas focam apenas em vocabulario, e ndo em restricdes formais.

ASSERTIVA 8: Uma ontologia contextualiza a andlise, ajudando a separar
correlagdes enganosas de relagdes de negdcio significativas.

E2 - Nem sempre eu acho. Para isso a ontologia precisaria de boa qualidade e
completude do conhecimento especifico daquele dominio/problema. Fico
pensando, até que ponto (trade-off), o desenvolvimento da ontologia pode ser
inclusive mais complexo que o desenvolvimento de um modelo de machine

learning ‘OK’ que ja agrega valor.

E4 - Um dos principais desafios da EDA é interpretar padrées sem contexto.
Ontologias reduzem esse risco ao fornecerem uma estrutura semantica que
orienta a analise indicando o que realmente faz sentido comparar. Assim, o
analista evita conclusbes equivocadas e foca em relagdes que sao relevantes

para o negécio.

ASSERTIVA 9: Uma ontologia permite explorar conexdes que nao seriam
visiveis apenas pela estatistica, orientando a analise para padroes
relevantes de negécio.

E4 - A exploracao orientada por grafos e relagdes conceituais realmente revela
padrées dificeis de perceber apenas com tabelas. Porém, nem todas as
empresas tém ferramentas de raciocinio semantico maduras para

aproveitar esse potencial.

ASSERTIVA 10: Uma ontologia orienta a engenharia de features, ajudando a
selecionar variaveis de forma inteligente.
E4 - Ontologias sao extremamente Uteis para feature engineering, especialmente

em dominios onde o conhecimento de negdcio € chave. Elas reduzem a
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experimentacdo cega e ajudam a gerar features com significado real e nao

apenas estatistico.

ASSERTIVA 11: Uma ontologia enriquece os dados para modelos de
machine learning ao permitir a inferéncia automatica de novas variaveis a
partir de seus axiomas.

E4 - Inferéncia ontoldgica adiciona valor, mas depende de motores de raciocinio
que nem sempre escalam bem para grandes volumes de dados. Em cenarios de

Big Data, € mais comum gerar features derivadas manualmente

ASSERTIVA 12: Uma ontologia ajuda a verificar se os resultados respeitam
restricoes de negécio e se fazem sentido conceitual.

E4 - Modelos que violam regras de negoécio podem gerar custos enormes. A
ontologia funciona como uma camada adicional de “sanidade conceitual’. Porém,
€ essencial que a ontologia esteja alinhada a realidade operacional atual o que

nem sempre ocorre.

ASSERTIVA 13: Uma ontologia permite validagdo cruzada com
especialistas, pois os resultados podem ser mapeados diretamente em
conceitos da ontologia.

E4 - Expressar resultados em termos conceituais torna discussées mais claras,
mas a maturidade dos especialistas determina o valor dessa etapa. Se a

ontologia for mal compreendida, pode gerar barreiras em vez de facilitar.

ASSERTIVA 14: Uma ontologia fornece uma camada de validagao légica
para as previsdes de um modelo, identificando resultados que violam suas
regras de negdcio e auxiliando na explicabilidade.

E4 - A capacidade de rastrear erros conceituais e explicar previsbes é
extremamente valiosa, especialmente em modelos com obrigacao regulatéria ou

de transparéncia (bancos, saude, telecom). Ontologias sdo excelentes nesse

papel.
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ASSERTIVA 15: Uma ontologia atua como documentagao, explicando de
forma formal e acessivel os conceitos usados no projeto.

E4 - Ontologias funcionam como documentagao viva, mais eficaz que
documentos estaticos. Porém, manutencao continua € essencial uma ontologia

desatualizada é tao ruim quanto nenhuma.

ASSERTIVA 16: Uma ontologia garante um vocabulario consistente em
todos os produtos finais (relatérios, dashboards, APIs).
E2 - Depende, ndo sei se garante, mas concordo que ajuda!l
E4 - Consisténcia terminolégica € um dos maiores fatores de qualidade no
consumo de dados. Ontologias sao ideais para resolver esse problema de forma

duradoura.

ASSERTIVA 17: Uma ontologia facilita integragdo com outros sistemas,
pois o0 modelo ontolégico serve como referéncia semantica.

E4 - A ontologia facilita integra¢des, mas isso s6 se materializa quando todos os
sistemas adotam o modelo seméntico. Em empresas com legado pesado, a

transicao pode ser lenta.

ASSERTIVA 18: Uma ontologia funciona como referéncia continua para
detectar desvios conceituais.

E4 - Detectar drift semantico é tdo importante quanto detectar drift estatistico.
Ontologias oferecem uma referéncia estrutural que ajuda a captar mudancgas no

proprio negdcio.

ASSERTIVA 19: Uma ontologia permite auditoria semantica, explicando
decis6es do modelo com base em axiomas e relagodes.
E4 - A auditoria semantica é poderosa, mas depende de axiomas claros. Muitas

ontologias n&o possuem regras suficientes para permitir rastreabilidade rica.

ASSERTIVA 20: Uma ontologia ajuda a identificar o surgimento de novas

categorias, entidades ou relagées que nao se encaixam no modelo de
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conhecimento atual, sinalizando como o sistema precisa evoluir.
E4 - Ontologias ajudam a identificar novos conceitos emergentes, algo crucial
em mercados dindmicos. Isso permite evolugdo continua do modelo de

conhecimento e maior adaptagao do pipeline analitico.



