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Resumo—Este estudo explora a abordagem hibrida que
integra modelos generativos com Redes Neurais Baseadas em
Grafos. Embora abordagens tradicionais tenham mostrado
sucesso na execucao de tarefas de classificacio de textos, o foco
deste estudo estd na integracio de modelos generativos e grafos
para aprimorar o reconhecimento de entidades e a extracao de
contexto semantico. Para isso, a pesquisa utiliza 0 Gemini AI, um
modelo de linguagem grande (LLM) desenvolvido pela Google
Al, e o REBEL, baseado em BERT, para extrair conhecimento
em formato de triplas (entidade, relacio, entidade). As triplas
extraidas sao processadas por uma Rede Neural Convolucional
de Grafos (GCN), que aprimora a compreensdao do texto ao
propagar o conhecimento das informacées dos noés nas camadas
da rede. Os resultados preliminares sao positivos, destacando o
potencial da integracdo de LLMs e GNNs para a classificacao
de textos.

Area: Inteligéncia Computacional.

I. INTRODUCAO

A busca por maneiras de representar e estruturar o co-
nhecimento humano precede o surgimento das ferramentas
de TA (Inteligéncia Artificial) modernas. O processamento de
linguagem natural (PLN) engloba um conjunto de técnicas e
metodologias voltadas para analisar, compreender e extrair sig-
nificado da linguagem humana de maneira eficaz, permitindo
a execugdo de diversas tarefas, como classificacdo de texto,
atribuicdo de categorias e rétulos a documentos, refinamento
de texto e construcdo de aplicagdes assistivas [1]. No campo
da PLN, destacam-se os Large Language Models (LLMs),
modelos de linguagem treinados com conjuntos de dados de
larga escala, treinados para compreender e processar tarefas
de linguagem natural [2]. Uma caracteristica vantajosa dos
LLMs reside em sua capacidade de se integrar a vdrias outras
abordagens e metodologias no campo da inteligéncia artificial.

No contexto da IA, a intersecdo entre grafos de conheci-
mento e técnicas de aprendizado profundo (deep learning)
emerge como uma 4drea de pesquisa de grande impacto. Grafos
de conhecimento sdo estruturas utilizadas para representar a
relagdo entre diferentes tipos de entidades (objetos, pessoas,
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etc) [3]. Nesse contexto, este estudo explora os conceitos e
aplicacdes de LLMs, grafos de conhecimento e aprendizagem
profunda, propondo a criacdo de um pipeline que integra Redes
Neurais Baseadas em Grafos (GNNs) com o modelo genera-
tivo Gemini Al para automatizar a extra¢do e refinamento de
conhecimento, visando aprimorar a classificagdo de texto. A
abordagem consistiu no uso de Graph Convolutional Networks
(GCNs) para processar grafos de conhecimento extraidos, com
o objetivo de alcancar um desempenho superior a métodos
tradicionais de classificagdo textual.

II. CONCEITOS E TECNICAS

Esse trabalho explora a abordagem hibrida da aplicacdo
de Redes Neurais baseadas em Grafos com modelos gene-
rativos para a classificacdo de textos. Além das técnicas de
processamento de linguagem natural, também sdo utilizados
conceitos de identificacdo e reconhecimento de entidades e
contextos semanticos. Os documentos, processados e refinados
pelo modelo generativo, sdo analisados por duas abordagens
de extracdo de conhecimento em triplas (entidade, relagdo,
entidade): uma pelo préprio modelo generativo e outra pelo
REBEL (Relation Extraction By End-to-end Language Gene-
ration) [4], que usa o BERT e um dataset préprio para extrair
triplas. Para a etapa de classificacdo, as representagdes de
conhecimento sdo processadas por um modelo de Graph Con-
volutional Networks (GCN), que propaga as informacdes dos
noés através das camadas da rede, enriquecendo a compreensao
do contetido.

A fase experimental inclui testes com os datasets AG News,
uma colecdo de artigos de noticias, e Reuters, que contém
artigos de diversas categorias. Todos os experimentos foram
realizados no Google Colab Pro, com 51 GB de RAM e GPU
T4 de 15 GB de RAM.

ITI. METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO
Esta secdo descreve as etapas utilizadas na metologia de de-
senvolvimento para execucdo dos experimentos preliminares.
A. Pré-processamento de dados com Gemini Al

Nessa etapa, foi utilizada a api do Gemini Al para refi-
nar documentos textuais dos datasets escolhidos. Para isso,



utilizou-se um prompt que define os critérios que o modelo
deve seguir, como correc¢do de erros gramaticais e ortograficos,
mantendo o sentido semantico original do texto.

B. Extragdo de conhecimento

A etapa de extragc@o de conhecimento consistiu em converter
os documentos refinados pelo Gemini em estruturas textual de
grafos de conhecimento em representacdo de triplas, as quais
contém uma colegdo de fatos que podem ser denotadas como:
(h,m,t) C e Xx R x ¢, onde € e R definem as entidades e
as relacdes entre si. A extracdo se deu por duas abordagens
distintas: 1) Utilizacdo do Gemini Api para extrair conheci-
mento a partir de outro prompt pré-definido e, 2) Extracdo
de conhecimento utilizando REBEL, um modelo basedo em
BERT que identifica entidades e relacionamentos no texto.

C. Classificacdo Textual com GCN

Essa etapa consistiu no desenvolvimento da Graph Con-
volutional Network (GCN) em duas abordagens. A primeira
envolveu a construcdo de uma GCN de duas camadas: a
camada inicial aplica convolucdo sobre o grafo, agregando
informagdes dos nds com base nas suas conexdes, enquanto
a segunda camada refina as representacdes vetoriais dos nds
e gera as pontuagdes finais para a classificagdo, com base
nas predi¢cdes. A segunda abordagem adicionou uma ter-
ceira camada convolucional ao modelo, visando mapear as
representacdes aprendidas dos nds. Durante a propagagdo de
dados da rede, arimeira abordagem utilizou a funcdo ReLU
com softmax, e a segunda, a fungdo sigmoide. Em ambas,
foi utilizado o Adam Optimizer e as fung¢des de perda Cross-
Entropy e Binary Cross-Entropy, conforme definido abaixo:

BCE(y,9) = —ylog(o(9)) — (1 —y)log(1 —o(g)) (1)

, onde y sdo os labels verdadeiros e ¢ sdo as probabilidades
preditas

C
CE(y, ) = — Y _ vilog(fi) )
i=1

, onde C' representa o nimeros de classes, y os labels verda-
deiros e ¢ as probabilidades preditas obtidas através da funcio
softmax.

IV. RESULTADOS PRELIMINARES

2

A comparacido dos resultados preliminares € apresentada
na Tabela I. Conforme observado, o método Gemini + GCN
obteve acurdcia de 93% e precisdo de 97%, indicando que
a maioria das predi¢cdes foram corretas e, quando positivas,
quase sempre precisas. Além disso, os testes de validacdo
com o dataset AG News mostraram um valor de /oss mais
baixo, conforme Figura 1.0 segundo método (Gemini Al +
REBEL + GCN) obteve acurécia de 92% e precisdo de 83%,
sendo ligeiramente inferior ao primeiro, com valores elevados
de loss, sugerindo a necessidade de ajuste de hiperparimetros
e aprimoramento do treinamento.

Tabela I
PERFORMANCE DO MODELO DE CLASSIFICACAO TEXTUAL

Dataset Método Epocas | Loss | Acuracia | Precisido
AG News | Gemini AI + GCN 1000 0.023 0.93 0.97
Reuters REBEL + GCN 1000 0.68 0.92 0.83
Loss Function Over Epochs
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Figura 1. Valores de loss através das épocas

V. CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo apresentou uma abordagem hibrida que combina
Large Language Models (LLMs) com Redes Neurais Baseadas
em Grafos (GNNs) para aprimorar a classificacio de textos e a
extracdo de conhecimento. A integracdo dos modelos Gemini
Al e REBEL, com o uso de Graph Convolutional Networks
(GCNs), demonstrou um potencial significativo na melhoria do
desempenho de tarefas de classificacdo textual. Os préximos
passos envolvem a realizacdo de testes com outros datasets,
para avaliar a generalizagdo do modelo. Além disso, sera
feito o aprimoramento das redes neurais, incluindo ajustes de
hiperparametros e o uso de técnicas de regularizacdo. Também
serd conduzida uma andlise comparativa com outros modelos
disponiveis.
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