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ABSTRACT
Institutional documents, such as meeting minutes, contain
valuable organizational knowledge, but their unstructured
nature hinders systematic analysis. This work presents LLM-
Text2KG, an ontology-guided pipeline for constructing knowl-
edge graphs from institutional documents. The pipeline was
evaluated on ten meeting minutes from the Acaraú River
Basin Committee using six large language models under
zero-shot and few-shot strategies. The evaluation combined
Precision, Recall, and F1-score against a manually annotated
gold standard, ontology-conformity validation, competency
questions expressed as SPARQL queries, and an ablation
of the ontology representation. Gemma 4 31B in few-shot
achieved the best performance, with F1-score of 0.650 for
entities and 0.498 for relations, and 99.37% ontology con-
formity. The competency questions achieved 41.0% overall
coverage. Replacing the Turtle ontology with a structured
textual list reduced relation F1-score from 0.464 to 0.102 in
zero-shot and from 0.498 to 0.265 in few-shot. The results
indicate that ontology representation influences extraction
quality and that semantic relation extraction remains the
main challenge.

KEYWORDS
Knowledge Graph, Large Language Models, Prompt Engi-
neering, Ontology-Guided Extraction, Competency Questions

1 INTRODUÇÃO
As organizações públicas e privadas produzem continuamente
documentos narrativos, como atas, deliberações, relatórios
e normativas, que registram o conhecimento histórico e o
processo decisório institucional. Entretanto, sua natureza não
estruturada dificulta a recuperação de informações e a análise
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automatizada, o que representa um desafio para a gestão do
conhecimento na Web [2, 22]. Uma alternativa para estruturar
esse conteúdo é a construção de grafos de conhecimento, do
inglês Knowledge Graphs (KGs), que representam entidades
e relações em redes semânticas, viabilizando recuperação de
informação e consultas estruturadas [9, 23].

De acordo com [9], a construção de KGs a partir de textos
não estruturados envolve três desafios: extração semântica
de entidades e relações em linguagem natural ambígua [13],
alinhamento ontológico para garantir conformidade com um
esquema semântico [20] e avaliação semântica, pois métricas
baseadas na correspondência exata de triplas não capturam
equivalências semânticas [13]. O avanço dos Modelos de Lin-
guagem de Grande Escala (LLMs) ampliou as possibilidades
para enfrentar esses desafios, reduzindo a dependência de an-
otação manual ao explorar sua capacidade de extrair relações
semânticas diretamente a partir de instruções [12].

No semiárido brasileiro, os comitês de bacias hidrográficas,
instituídos pela Lei nº 9.433/1997 1 para reunir o poder
público, usuários e sociedade civil na deliberação sobre a
alocação da água e na mediação de conflitos [4], produzem
atas que registram atores, deliberações e ações em bacias
vulneráveis à escassez hídrica [24] . Seu caráter narrativo e não
estruturado torna esses documentos um caso representativo
dos três desafios mencionados, o que motiva a investigação
proposta neste trabalho.

Para enfrentar esses desafios, este trabalho apresenta o
LLM-Text2KG, um pipeline orientado por ontologias para
a construção automática de KGs a partir de documentos
institucionais. Além do pipeline, realiza-se um estudo exper-
imental controlado para avaliar a capacidade de diferentes
LLMs de extrair entidades e relações alinhadas a um esquema
ontológico por meio de instruções contextuais. A abordagem
é avaliada em atas do Comitê da Bacia Hidrográfica do
Acaraú [18].

1https://www.gov.br/ana/pt-br/assuntos/gestao-das-aguas/politica-
nacional-de-recursos-hidricos
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As principais contribuições deste trabalho são: (i) o LLM-
Text2KG, um pipeline orientado por ontologias que realiza
a extração de entidades e relações em duas etapas e pro-
duz representações serializáveis em RDF; (ii) uma avaliação
experimental de seis LLMs, de diferentes famílias e portes,
sob estratégias zero-shot e few-shot, mantendo constantes o
corpus, a ontologia e o protocolo de avaliação; e (iii) um proto-
colo de avaliação multidimensional que combina métricas de
correspondência com o padrão-ouro, conformidade ontológica,
questões de competência e uma ablação da representação da
ontologia em Turtle e lista textual, avaliando a fidelidade das
extrações, a aderência ao esquema, a utilidade semântica dos
grafos e o efeito da representação da ontologia.

O restante deste artigo está organizado da seguinte forma:
a Seção 2 apresenta os trabalhos relacionados; a Seção 3,
descreve o pipeline LLM-Text2KG; a Seção 4, o estudo de
caso, protocolo experimental, a configuração experimental e
os resultados de extração, conformidade ontológica, ablação,
questões de competência e comparação exploratória com as
baselines; a Seção 5, as limitações; e a Seção 6, as conclusões
e as direções para trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
A construção automática de grafos de conhecimento a par-
tir de textos não estruturados tem avançado com o uso de
LLMs, envolvendo estratégias de extração, consolidação de en-
tidades, orientação ontológica e avaliação dos grafos produzi-
dos. Em [25] investigam modelos generalistas na construção
de grafos a partir de textos não estruturados, comparando o
REBEL, especializado na extração conjunta de entidades e
relações, ao ChatGPT com diferentes níveis de detalhamento
de prompt. A avaliação manual mostrou que instruções mais
detalhadas, incluindo a geração de uma ontologia OWL, mel-
horam a qualidade dos grafos produzidos. O KGGen [15],
por sua vez, busca reduzir redundância e esparsidade por
meio de extração, agregação e resolução de entidades, combi-
nando agrupamento semântico e refinamento via LLM. No
benchmark MINE-1, o método superou GraphRAG e Ope-
nIE, alcançando 66,07% de retenção de informação e elevada
validade das triplas em avaliação manual.

Abordagens recentes também buscam aumentar a con-
sistência das informações extraídas. O ODKE+ [10] utiliza
fragmentos dinâmicos de ontologia no prompt e integra re-
cuperação de evidências, extração, validação e normalização.
Um segundo LLM valida se os fatos produzidos são susten-
tados pelo contexto. Em ambiente de produção, o sistema
alcançou 98,8% de precision após corroboração. O Graph-
Judge [8] combina denoising centrado em entidades com um
LLM ajustado por fine-tuning que atua como juiz, filtrando
triplas incorretas ou não fundamentadas. Em conjuntos gerais
e especializados, apresentou ganhos de precision e F1 em re-
lação a métodos como KGGen e iText2KG.

No contexto da avaliação, o Text2KGBench-LettrIA [21]
revisa o Text2KGBench [14], benchmark para avaliação de
sistemas Text-to-KG orientados por ontologias. A revisão reor-
ganiza 19 ontologias e reúne mais de 14.000 triplas reanotadas

por especialistas. Além do F1-score, considera conformidade
ontológica, restrições de domínio e alcance, validade estrutu-
ral e alucinação. Os resultados mostram que modelos menores
com fine-tuning supervisionado superam os modelos propri-
etários avaliados em zero-shot, destacando a importância do
alinhamento entre modelos, dados e esquema ontológico.

Em conjunto, esses trabalhos cobrem diferentes aspectos
da construção de KGs, mas sob configurações distintas. O
KGGen opera em domínio aberto, sem restrições ontológi-
cas predefinidas; o ODKE+ emprega orientação ontológica,
porém com módulos adicionais de recuperação e validação
em cenários de larga escala; e o GraphJudge depende de
fine-tuning para filtrar triplas. Já o Text2KGBench-LettrIA
concentra-se na avaliação de diferentes LLMs para sistemas
Text-to-KG em cenários de benchmark. Nesse contexto, o
LLM-Text2KG investiga a extração orientada diretamente
por uma ontologia fornecida no prompt, sem fine-tuning ou
validadores aprendidos, aplicada a documentos institucionais
em português e considerando diferentes estratégias de prompt-
ing e representações do esquema ontológico.

3 LLM-TEXT2KG
O LLM-Text2KG é um pipeline orientado por ontologias
para a construção automática de grafos de conhecimento a
partir de documentos institucionais. A abordagem integra
documentos em linguagem natural, uma ontologia de domínio
e estratégias de prompting para orientar a extração de enti-
dades e relações e sua posterior representação em RDF.

O pipeline é organizado em três módulos sequenciais: (i)
Pré-processamento e Configuração de Prompt, (ii) Inferên-
cia Semântica com LLMs e (iii) Construção do Grafo de
Conhecimento. Essa organização permite sua adaptação a
diferentes domínios por meio da substituição da ontologia
de entrada, mantendo a mesma arquitetura de extração. A
Figura 1 apresenta uma visão geral do processo.

3.1 Entradas do Sistema
O sistema recebe duas entradas principais: (i) documentos
institucionais em linguagem natural, tais como atas de re-
união e relatórios, cujo conteúdo pode ser obtido a partir
de qualquer formato de arquivo, desde que seja possível sua
conversão para texto plano; e (ii) uma ontologia de domínio se-
rializada no formato Turtle (TTL) 2, que atua como esquema
estrutural para a extração. A ontologia define formalmente o
vocabulário do domínio por meio de classes (owl:Class) e pro-
priedades de objeto (owl:ObjectProperty), estabelecendo os
tipos de entidades e as relações semânticas admissíveis entre
elas. Esses elementos constituem o esquema que orienta a ex-
tração do grafo de conhecimento ao longo de toda a pipeline,
conforme detalhado nas subseções seguintes.

2https://www.w3.org/TR/turtle/

282



LLM-Text2KG: Um Pipeline Orientado por Ontologias para Construção e Avaliação de Grafos de Conhecimento WebMedia’2026, Lavras/MG, Brazil

 Corpus 
Documental 
Institucional

Ontologia de 
Domínio

Grafo de

Conhecimento


Institucional

LLM-Text2KG Pipeline

Pré-Processamento & 
Configuração de Prompt

Conversão para Texto 
Plano e Limpeza


Engenharia de Prompt
Prompts 

configurados

Restrição de Formato de 
Saída (JSON Estruturado) 

Módulo de Inferência Semântica com LLMs

Extração de 
Entidades

Resolução de 
Correferência 

Orientação 
Ontológica

Extração de 
Relações

Entidades Relações

Construção do Grafo

Construção do Grafo de Conhecimento em 
RDF

Figura 1: Arquitetura do LLM-Text2KG pipeline, que recebe
como entrada um corpus documental e uma ontologia, realiza
pré-processamento e configuração de prompts, executa a ex-
tração semântica com LLMs e, em seguida, constrói o grafo
em RDF.

3.2 Módulo de Pré-processamento e
Configuração de Prompt

3.2.1 Pré-processamento Textual. Essa etapa converte o con-
teúdo dos documentos para texto plano e aplica uma etapa
de limpeza para remover artefatos tipográficos, quebras de
linha desnecessárias e demais ruídos decorrentes da extração.
No estudo de caso, os documentos originais são arquivos PDF
e seu conteúdo é obtido por extração direta de texto.

3.2.2 Engenharia de Prompts. Os prompts foram elaborados
iterativamente a partir do esquema CO-STAR [3], adotando
os componentes Context (contexto da tarefa), Objective (ob-
jetivo da extração) e Response (formato rígido de saída).
Versões preliminares foram aplicadas às atas para identi-
ficar problemas como saídas JSON inválidas, duplicação de
entidades, ambiguidades na interpretação das instruções e
inconsistências no formato esperado. Esses testes orientaram
ajustes nas regras e na estrutura dos prompts, sem otimização
baseada nas métricas finais de avaliação. Não foi realizado
estudo sistemático de sensibilidade às diferentes formulações.
As instruções foram redigidas em português, idioma dos doc-
umentos institucionais processados, uma vez que, em tarefas
extrativas, manter o idioma das instruções consistente com
o do texto de entrada resulta em desempenho superior ao
do uso de prompts em inglês [16]. O processo de extração é
decomposto em duas chamadas sequenciais ao LLM, cada
uma com um prompt dedicado.

Listagem 1: Prompt base – Extração de entidades (Zero-Shot).

Você é_um sistema avançado de extração de informações,
especializado na identificação de entidades para a construção
de grafos de conhecimento a partir de documentos institucionais.

Sua extração deve ser consistente, restrita ao esquema fornecido
e reproduzível.
Precisão e completude são igualmente importantes. Não invente
informações sem suporte no texto e não produza explicações
ou comentários.

ENTRADAS

ONTOLOGY_TTL:
Ontologia de domínio em Turtle (TTL), contendo classes,
propriedades, hierarquias, domínios, alcances e demais elementos
do esquema.

INPUT_TEXT:
Texto integral ou trecho de documento institucional.

A ontologia constitui a referência para os tipos de entidades
permitidos. Utilize somente as classes (owl:Class) declaradas
na ontologia para classificar as entidades identificadas.

EXTRACTION_RULES
...

FORMATO DE SAÍDA

Retorne apenas um objeto JSON válido, sem Markdown, comentários
ou texto adicional, com a seguinte estrutura:

{
"entidades": [

{"id": "...", "tipo": "...", "propriedades": {}}
]

}

O prompt de relações compartilha a mesma organização
geral, composta pelo papel atribuído ao modelo, pelas en-
tradas, pelas regras de extração e pelo formato de resposta.
Contudo, ele possui objetivos e restrições específicos: recebe,
adicionalmente, as entidades da etapa anterior, limita a fonte
e o alvo a esse conjunto e solicita uma estrutura JSON própria
para a representação das relações.

3.2.3 Estratégias de Prompt. Foram desenvolvidas duas es-
tratégias aplicadas simetricamente a ambas as etapas:

Zero-Shot (ZS): O prompt fornece contexto, ontologia com-
pleta e instruções de extração, sem exemplos. O modelo
infere o comportamento esperado exclusivamente a partir do
esquema ontológico.

Few-Shot (FS): O prompt é enriquecido com dois exemp-
los de pares entrada–saída em formato JSON, viabilizando
aprendizado em contexto (in-context learning) e reduzindo
ambiguidades na interpretação do esquema. O exemplo não foi
extraído das atas avaliadas, trata-se apenas de uma represen-
tação genérica incluída para demonstrar o formato esperado
de entrada e saída. Os prompts completos estão disponíveis
no repositório público do projeto3.

3.3 Módulo de Inferência Semântica
O módulo de inferência opera em duas chamadas sequen-
ciais ao LLM, ambas orientadas pela ontologia de domínio
fornecida integralmente no prompt. Na primeira, o modelo

3https://github.com/GiovannaXavier18/LLM-Text2KG.git
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identifica e classifica entidades segundo as classes owl:Class
da ontologia, realizando correferência quando não há ambigu-
idade. Na segunda, extrai relações entre as entidades identifi-
cadas, restringindo-as às propriedades owl:ObjectProperty
compatíveis com rdfs:domain e rdfs:range.

Em todos os prompts são indicadas regras de extração, que
foram refinadas durante a elaboração das instruções para
reduzir ambiguidades e manter as saídas consistentes com o
esquema ontológico. As principais restrições, aplicadas às eta-
pas de entidades e relações, são sintetizadas no Listangem 2.

Listagem 2: Principais regras de extração do LLM-Text2KG.
# REGRAS DE EXTRAÇÃO ENTIDADES
1. Extraia um nó para cada entidade distinta explicitamente
mencionada no texto.
2. Realize resolução de correferência quando claramente
suportada pelo contexto:

- Use a primeira ocorrência como id.
- Resolva pronomes e referências contextuais quando não houver
ambiguidade.

3. Os IDs devem ser legíveis para humanos (nunca identificadores
numéricos).
4. Evite nós duplicados.
5. Se a ambiguidade for alta, prefira omitir.

# REGRAS DE EXTRAÇÃO RELAÇÃO
1. Utilize apenas as entidades fornecidas em EXTRACTED_ENTITIES.
2. Não crie novas entidades.
3. Preserve exatamente os IDs e os tipos das entidades

fornecidas.
4. Use apenas tipos de relacionamentos definidos na ontologia.
5. Respeite a compatibilidade entre fonte, relacionamento e alvo

definida
pelos domínios e imagens da ontologia.

6. Extraia relacionamentos explicitamente declarados ou
claramente indicados

pela estrutura linguística direta do texto.
7. Não invente relacionamentos especulativos ou sem suporte.
8. Evite relacionamentos duplicados.
9. Se a ambiguidade for alta, prefira omitir.
10. Mantenha a ordem da primeira ocorrência dos relacionamentos

no texto.

Por exemplo, se uma pessoa já identificada pelo nome
completo é posteriormente mencionada como “o presidente”,
a resolução de correferência evita a criação de um segundo
nó para a mesma entidade; sem essa regra, o grafo poderia
conter entidades duplicadas representando o mesmo partic-
ipante. De forma semelhante, uma relação semanticamente
plausível, mas não sustentada pelo texto ou incompatível com
as restrições de domínio e alcance da ontologia, é omitida, evi-
tando a inclusão de triplas especulativas ou estruturalmente
inválidas.

As chamadas foram configuradas com temperature = 0,8 e
top_p = 0,9, valores definidos em testes preliminares para
evitar respostas excessivamente conservadoras e favorecer a
recuperação de entidades e relações semanticamente susten-
tadas pelo contexto. A configuração foi mantida constante
entre todos os modelos e estratégias de prompting, garantindo
condições uniformes de comparação. Entretanto, valores mais
altos de temperature aumentam a aleatoriedade da geração
e podem reduzir a reprodutibilidade entre execuções. Como
não foram realizadas repetições independentes para estimar
essa variabilidade, os resultados devem ser interpretados con-
siderando essa limitação.

3.4 Construção do Grafo de Conhecimento
Após a inferência e o pós-processamento, as entidades e re-
lações extraídas são convertidas para RDF. Cada entidade
é instanciada como um recurso tipado segundo sua classe
ontológica, enquanto as relações são representadas pelas pro-
priedades definidas na ontologia, conectando os respectivos
recursos de origem e destino. O grafo resultante é serializado
em TTL, permitindo sua interoperabilidade com ferramentas
de consultas SPARQL 4.

4 ESTUDO DE CASO COM GOVERNANÇA
HÍDRICA

O LLM-Text2KG foi avaliado experimentalmente no domínio
da governança hídrica, utilizando dez atas de reuniões or-
dinárias do Comitê da Bacia Hidrográfica do Acaraú, real-
izadas entre 2005 e 2015, com duas a três páginas cada. O
experimento avaliou, em condições controladas, a capacidade
de diferentes LLMs e de estratégias de prompting de identi-
ficar entidades e relações alinhadas à ontologia de domínio.

4.1 Construção da Ontologia de Domínio
A ontologia de domínio foi desenvolvida iterativamente em
reuniões entre os autores e especialistas do domínio. Inicial-
mente, foram definidos os atores, temas, problemas e ativi-
dades essenciais presentes nas atas. Posteriormente, as classes
e relações foram refinadas para representar informações as-
sociadas não apenas às pessoas, mas também à reunião, ao
comitê e ao contexto institucional [19]. O objetivo foi produzir
uma ontologia enxuta, em vez de modelar exaustivamente o
domínio. O modelo resultante foi formalizado no Protégé5,
com os conceitos representados como classes e suas associ-
ações como propriedades ontológicas. A Figura 2 apresenta a
ontologia utilizada.

Comitê
Organização

possuiMembro
Ata

realizaLocal representa

Pessoa produz
representa

Reuniãodiscute

Problema

discute
discute

discute
delibera

envolve discute

gera
Tema discute

AçãoConflito

gera

Figura 2: Modelagem da ontologia utilizada no estudo de caso.

4https://www.w3.org/TR/sparql11-query/
5https://protege.stanford.edu/
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4.2 Seleção dos Modelos
Foram avaliados seis LLMs de pesos abertos (open-weight),
selecionados segundo três critérios: (i) disponibilidade gra-
tuita durante o período experimental, por meio da API da
NVIDIA ou da plataforma Ollama; (ii) diversidade de famílias
de modelos; e (iii) variação de porte, considerando diferentes
números de parâmetros. Esses critérios buscaram ampliar a
diversidade da comparação mantendo sua viabilidade com-
putacional. Os modelos selecionados são apresentados na
Tabela 1.

Tabela 1: Modelos avaliados e número de parâmetros.

Modelo Parâmetros (B)

MiniMax-M2.5 230
Gemma 4 31B 31
GPT-OSS 120B 117
GPT-OSS 20B 21
GLM-5.1 754
DeepSeek V4 Flash 284

4.3 Avaliação Quantitativa
O gold standard foi construído a partir da anotação manual
de dez atas, selecionadas de modo a contemplar diferentes
anos entre 2005 e 2015. Um primeiro anotador identificou
e tipou entidades e relações de acordo com o esquema on-
tológico. Em seguida, as anotações foram revisadas por um
segundo anotador com experiência em grafos de conhecimento.
As divergências foram discutidas e resolvidas por consenso,
resultando na versão final do gold standard.

As extrações de entidades e relações foram comparadas
separadamente ao gold standard por correspondência exata
após normalização textual, com conversão para minúscu-
las, remoção de acentos e cedilhas e padronização dos es-
paços. Entidades foram avaliadas pelo par (identificador, tipo
ontológico) e relações pela tripla (origem, tipo relacional,
destino), sendo um elemento considerado correto somente
quando todos os seus componentes coincidiam.

Foram utilizadas as métricas:

Precision =
𝑇 𝑃

𝑇 𝑃 + 𝐹 𝑃
Recall = 𝑇 𝑃

𝑇 𝑃 + 𝐹 𝑁

F1-score = 2 · Precision · Recall
Precision + Recall

Em que 𝑇 𝑃 corresponde aos elementos extraídos que coin-
cidem integralmente com o gold standard; 𝐹 𝑃 aos elementos
extraídos ausentes no gold standard; e 𝐹 𝑁 aos elementos
esperados não recuperados pelo modelo.

A variabilidade das métricas foi estimada por bootstrap [5],
com 10.000 reamostragens com reposição das atas disponíveis
para cada combinação de modelo e estratégia. Em cada
iteração, recalculou-se a média das métricas, e os percentis
2,5% e 97,5% definiram o intervalo de confiança de 95%. Os
resultados são reportados como média [IC 95%].

Além da correspondência com o padrão-ouro, avaliou-se a
conformidade ontológica dos grafos finais. Foram verificadas:
(i) a utilização exclusiva de classes declaradas na ontologia;

(ii) a utilização de propriedades previstas no esquema; (iii) a
integridade referencial das relações; e (iv) a compatibilidade
entre os tipos das entidades de origem e destino e as restrições
de cada propriedade. A conformidade global corresponde à
razão entre o número de relações integralmente conformes
e o total de relações produzidas. Adicionalmente, utilizou-
se SHACL (Shapes Constraint Language) para validar as
restrições de domínio e alcance das propriedades ontológicas.
Cada violação indica uma relação cuja entidade de origem
ou destino apresenta tipo incompatível com o esperado pelo
esquema.
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Figura 3: Comparação do desempenho dos modelos na extração
de entidades e relações sob as estratégias zero-shot e few-
shot. As barras representam o F1-score médio obtido nas atas
avaliadas, as hastes indicam os intervalos de confiança de 95%.

4.4 Discussão dos Resultados Quantitativos
O DeepSeek V4 Flash apresentou resultados para dez atas
em zero-shot e para nove em few-shot. Na ata 20, a requisição
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de extração de relações em few-shot excedeu o tempo limite,
o que impediu a obtenção de uma saída válida. Por esse
motivo, a comparação entre as estratégias para esse modelo
deve ser interpretada com cautela, pois as médias foram
calculadas a partir de conjuntos de atas não idênticos. A
análise comparativa principal contempla seis modelos. De
modo geral, o efeito da inclusão de exemplos variou entre
eles, resultando em aumento em algumas configurações e em
redução em outras.

4.4.1 Extração de Entidades. O melhor resultado na extração
de entidades foi obtido pelo Gemma 4 31B em few-shot, com
F1-score de 0,650, seguido pelo GLM-5.1 em zero-shot (0,648)
e few-shot (0,635) e pelo GPT-OSS 120B em few-shot (0,629).
No GLM-5.1, a pequena diferença entre as estratégias e a so-
breposição dos intervalos de confiança não indicam um efeito
consistente dos exemplos. O impacto do few-shot variou entre
os modelos, com maior aumento nominal no MiniMax-M2.5
(0,544 para 0,619), seguido por Gemma 4 31B (0,619 para
0,650) e GPT-OSS 120B (0,570 para 0,629). No DeepSeek
V4 Flash, a variação foi discreta (0,561 para 0,573) e deve
ser interpretada com cautela.

Em sentido contrário, o GPT-OSS 20B apresentou a maior
redução de desempenho, com F1-score de 0,589 em zero-
shot e 0,477 em few-shot. A queda em Precision (0,778 para
0,600) e Recall (0,483 para 0,397) indica menor cobertura
das entidades esperadas e maior proporção de extrações
incompatíveis com o padrão-ouro. Em contraste com o GPT-
OSS 120B, esse resultado mostra que o efeito dos exemplos
não é uniforme nem depende apenas do porte do modelo. Nas
condições avaliadas, os exemplos em contexto beneficiaram
a maioria dos modelos, mas prejudicaram outros, sugerindo
que sua eficácia depende de como cada modelo interpreta e
generaliza os exemplos fornecidos.

4.4.2 Extração de Relações. A extração de relações apresen-
tou desempenho inferior ao da extração de entidades em todas
as configurações. Isso reflete o caráter cumulativo da tarefa,
que exige identificar corretamente as entidades, preservar seus
identificadores, selecionar o predicado ontológico adequado e
conectar corretamente os pares de entidades. Assim, erros ou
omissões na etapa de entidades propagam-se para a avaliação
relacional, mesmo quando a associação semântica é apenas
parcialmente reconhecida.

O maior F1-score relacional foi obtido pelo Gemma 4 31B
em few-shot (0,498), seguido pelo GPT-OSS 20B em zero-
shot (0,481) e pelo Gemma 4 31B em zero-shot (0,464). A
melhor configuração apresentou Precision de 0,620 e Recall
de 0,427, indicando maior correção das relações extraídas do
que cobertura das relações esperadas. Assim, uma parte sig-
nificativa do erro decorreu da omissão de conexões presentes
no padrão-ouro.

A inclusão de exemplos aumentou, nominalmente, o F1-
score relacional em cinco dos seis modelos, embora a so-
breposição dos intervalos de confiança não permita afirmar
uma vantagem consistente da estratégia few-shot. O GPT-
OSS 20B apresentou comportamento oposto, com redução
do F1-score relacional de 0,481 para 0,273 e do F1-score

de entidades de 0,589 para 0,477. Como a etapa relacional
depende das entidades previamente extraídas, erros ou omis-
sões nessa etapa comprometem a recuperação das triplas. Em
contraste com o GPT-OSS 120B, esse resultado indica que o
efeito dos exemplos varia mesmo entre modelos da mesma
família e não depende apenas do número de parâmetros. Em
conjunto, os resultados mostram que exemplos em contexto
podem favorecer a extração, mas não eliminam o principal
desafio da tarefa: estabelecer relações semânticas completas
e consistentes entre as entidades.

4.4.3 Conformidade Ontológica dos Grafos. A conformidade
ontológica complementa a avaliação baseada no padrão-ouro
ao verificar se as relações utilizam predicados válidos e conec-
tam entidades com tipos compatíveis ao esquema. A Tabela 2
apresenta a proporção global de relações conformes nos grafos
finais e o número de violações identificadas pelo SHACL.

Tabela 2: Conformidade ontológica dos grafos finais. Conf.
representa a proporção global de relações integralmente con-
formes, e Viol. corresponde ao número de violações SHACL.

Modelo Zero-shot Few-shot

𝑛 Conf. (%) Viol. 𝑛 Conf. (%) Viol.

DeepSeek V4 Flash 10 97,44 11 9 85,93 54
Gemma 4 31B 10 99,07 6 10 99,37 4
GPT-OSS 120B 10 93,98 18 10 100,00 0
GPT-OSS 20B 10 98,54 7 10 93,98 18
MiniMax-M2.5 10 94,51 29 10 87,99 62
GLM-5.1 10 89,15 53 10 66,67 190

A aderência estrutural foi elevada na maior parte das
configurações: 11 das 12 combinações apresentaram conformi-
dade superior a 85%. Entretanto, o efeito do few-shot não
foi uniforme. Houve aumento no GPT-OSS 120B, de 93,98%
para 100,00%, e pequena variação positiva no Gemma 4 31B,
de 99,07% para 99,37%. Nos demais modelos, a conformidade
diminuiu, com a maior redução no GLM-5.1, de 89,15% para
66,67%, acompanhada pelo aumento de 53 para 190 violações.
A comparação do DeepSeek V4 Flash deve ser interpretada
com cautela, a ausência da ata 20 pode ter influenciado a
média agregada.

O contraste entre o GPT-OSS 120B e o Gemma 4 31B
mostra que a conformidade estrutural e a fidelidade semân-
tica são dimensões distintas. Embora o GPT-OSS 120B em
few-shot tenha alcançado 100,00% de conformidade, seu F1-
score relacional permaneceu inferior ao do Gemma 4 31B.
Uma relação pode respeitar o predicado e os tipos permiti-
dos pela ontologia, mas ainda conectar entidades incorretas,
representar informação não sustentada pelo documento ou
omitir associações presentes no padrão-ouro. O Gemma 4 31B
em few-shot, por sua vez, alcançou os maiores F1-score de en-
tidades e relações, com 99,37% de conformidade, justificando
sua seleção para a avaliação na etapa da Seção 4.5.

Os resultados fornecem evidências de que a disponibiliza-
ção da ontologia no prompt contribuiu para orientar a geração
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de grafos compatíveis com o esquema. Contudo, como a con-
formidade foi calculada após as etapas determinísticas de
desserialização, deduplicação e filtragem, os valores represen-
tam o comportamento do pipeline completo, e não apenas a
aderência bruta dos LLMs às instruções.

4.4.4 Análise de Ablação da Representação Ontológica. Para
investigar o efeito da forma de apresentação do esquema,
realizou-se uma ablação com o Gemma 4 31B, mantendo
constantes a API, os documentos, as instruções, os exemplos,
o formato de saída, os parâmetros de geração e o protocolo de
avaliação. Na configuração original, a ontologia foi fornecida
em Turtle (TTL); na condição de ablação, suas classes e
combinações relacionais permitidas foram apresentadas em
uma lista textual estruturada. A Tabela 3 compara o de-
sempenho do Gemma 4 31B quando o esquema ontológico
é apresentado na sua serialização original em TTL ou como
uma lista textual estruturada.

Tabela 3: Resultados da ablação da representação do esquema
ontológico no Gemma 4 31B.

Esquema Prompt 𝑛 F1 Ent. F1 Rel.

TTL ZS 10 0,619 0,464
Lista ZS 10 0,521 0,102
TTL FS 10 0,650 0,498
Lista FS 10 0,553 0,265

A representação em TTL apresentou o maior F1-score
em ambas as estratégias, com diferenças mais expressivas
na extração de relações. Em zero-shot, o F1-score relacional
caiu de 0,464 para 0,102 e, em few-shot, de 0,498 para 0,265.
Para as entidades, as reduções foram menores: de 0,619 para
0,521 e de 0,650 para 0,553, respectivamente. Embora os
exemplos tenham atenuado a perda da representação textual,
seu desempenho permaneceu inferior ao da serialização em
TTL.

A inspeção das saídas mostrou que a condição em lista foi
acompanhada pela produção de predicados semanticamente
plausíveis, mas ausentes da ontologia, como vinculado_a,
ocupou_cargo_em e apresentou_projeto_de. Em sete das
dez atas avaliadas em zero-shot, nenhuma relação extraída
coincidiu integralmente com o padrão-ouro. Nas condições
avaliadas, esses resultados sugerem que a serialização em
TTL forneceu um sinal estrutural mais eficaz para restringir
a seleção de predicados e de combinações permitidas entre
origem e destino. O resultado não implica que o modelo
execute raciocínio ontológico formal, mas evidencia que a
forma de apresentação do esquema influencia a aderência das
relações produzidas.

4.5 Avaliação por Questões de Competência
Como avaliação complementar à correspondência exata com
o gold standard, empregaram-se questões de competência
(CQs) [1, 6] para analisar a utilidade semântica dos grafos.
As CQs foram elaboradas por especialistas após a definição
da ontologia, com base no conteúdo das atas e sem acesso às
saídas dos modelos, e posteriormente traduzidas em consultas

SPARQL orientadas pelo esquema ontológico e executadas
no GraphDB6. Essa estratégia permite verificar se as triplas
extraídas preservam informação suficiente para responder a
questões relevantes ao domínio, reduzindo também o risco
de viés circular [6, 17].

Essa avaliação complementa as métricas de correspondên-
cia exata, que podem penalizar representações semantica-
mente equivalentes com diferentes níveis de detalhamento.
Por exemplo, na ata 2, o Gemma 4 31B em few-shot pro-
duziu a tripla ⟨Segunda Reunião Ordinária do Comitê de
Bacia Hidrográfica do Acaraú, delibera, curso de extensão
para os membros do CBH Acaraú⟩, enquanto o gold stan-
dard registrou ⟨2ª Reunião Ordinária do Comitê da Bacia do
Acaraú, delibera, Solicitar à Universidade Católica de Fort-
aleza a realização de um curso de extensão para os membros
do CBH Acaraú⟩. Embora apresentem diferentes níveis de
especificidade, ambas preservam o mesmo núcleo semântico
da deliberação.

A avaliação foi conduzida nos dez grafos produzidos pelo
Gemma 4 31B em few-shot, configuração que apresentou
os maiores F1-score para entidades e relações e conformi-
dade ontológica de 99,37%. As respostas às consultas foram
comparadas às respostas esperadas do gold standard. As dez
questões de competência são apresentadas a seguir:

(1) Qual reunião é descrita na ata analisada?
(2) Quais pessoas são membros do Comitê da Bacia Hidro-

gráfica do Acaraú na ata analisada e quais organizações
ou locais elas representam?

(3) Quais temas foram discutidos na reunião registrada na
ata?

(4) Quais problemas foram discutidos na reunião registrada
na ata?

(5) Quais ações foram deliberadas na reunião registrada
na ata?

(6) Quais temas, problemas ou ações foram discutidos por
pessoas identificadas na ata?

(7) Quais problemas estão associados aos temas identifica-
dos na ata?

(8) Quais conflitos foram gerados por problemas ou ações
identificados na ata?

(9) Qual pessoa discutiu a maior quantidade de temas na
ata analisada?

(10) Quais corpos hídricos, como rios e açudes, foram iden-
tificados na ata analisada?

A Tabela 4 apresenta o número de respostas corretas recu-
peradas e o número esperado para cada questão de competên-
cia, considerando conjuntamente os dez grafos avaliados. No
total, foram recuperadas 283 das 690 respostas esperadas,
correspondendo a uma cobertura global de 41,0%.

Os melhores resultados ocorreram em consultas apoiadas
por informações explícitas ou por relações locais: a CQ1
alcançou 100,0%, enquanto a CQ2 e a CQ10 obtiveram 68,9%
e 72,1%, respectivamente. Os grafos foram, portanto, mais
eficazes para recuperar a reunião descrita, os participantes, as
organizações ou os locais representados e os corpos hídricos
6https://graphdb.ontotext.com/
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Tabela 4: Resultados das CQs nos dez grafos gerados pelo
Gemma 4 31B (few-shot). A cobertura corresponde à pro-
porção de respostas esperadas que foram recuperadas.

CQ Corretas Esperadas Cobertura (%)

CQ1 10 10 100,0
CQ2 157 228 68,9
CQ3 7 33 21,2
CQ4 4 8 50,0
CQ5 9 75 12,0
CQ6 60 213 28,2
CQ7 2 34 5,9
CQ8 0 35 0,0
CQ9 3 11 27,3
CQ10 31 43 72,1

Total 283 690 41,0

mencionados. Em contraste, as consultas que dependem de
conexões semânticas entre conceitos apresentaram menor
cobertura. A CQ5, relacionada às ações deliberadas, alcançou
12,0%; a CQ7, baseada na associação entre temas e problemas,
5,9%; e a CQ8, que exige relações entre problemas, ações e
conflitos, não recuperou respostas.

Em diversos casos, as entidades Tema, Problema, Acao e
Conflito estavam presentes, mas não conectadas por relações
como envolve, gera, discute ou delibera. O contraste entre
a conformidade ontológica de 99,37% e a cobertura de 41,0%
evidencia que validade estrutural e utilidade semântica são
dimensões distintas. Os grafos geralmente utilizaram predica-
dos e tipos compatíveis com a ontologia, mas permaneceram
incompletos quanto às conexões necessárias para responder
às consultas. Esse resultado corrobora o observado no F1-
score relacional: o principal gargalo está menos na produção
de triplas formalmente admissíveis e mais na recuperação
completa das relações semanticamente relevantes.

4.6 Comparação Exploratória com Baselines
Para fornecer uma referência externa, spaCy [7] e GraphRAG
[11] foram avaliados sobre as mesmas dez atas e comparados
ao Gemma 4 31B em few-shot. Como esses métodos operam
com categorias genéricas, as classes ontológicas foram proje-
tadas para tipos mais amplos: Organizacao e Comite para
organização; Local para localização; e Ata e Reuniao para
evento. Essa projeção não contempla classes específicas como
Tema, Problema, Acao e Conflito; portanto, a comparação é
exploratória e não estritamente equivalente.

Tabela 5: Comparação exploratória da extração de entidades.

Método Precision Recall F1-score

spaCy 0,281 [0,242–0,319] 0,348 [0,315–0,383] 0,309 [0,275–0,345]
GraphRAG 0,561 [0,479–0,639] 0,321 [0,212–0,430] 0,395 [0,285–0,505]
Gemma 4 31B 0,723 [0,674–0,775] 0,591 [0,565–0,618] 0,650 [0,617–0,685]

O Gemma 4 31B apresentou maior correspondência às enti-
dades do padrão-ouro. Parte dessa diferença, contudo, decorre
da orientação ontológica, pois os baselines não receberam as
classes específicas do domínio e concentraram as extrações
em pessoas, organizações, locais e eventos. As relações não
foram comparadas quantitativamente, pois spaCy produz de-
pendências sintáticas e GraphRAG gera associações textuais
sem predicados ontológicos diretamente comparáveis. Assim,
os resultados constituem uma contextualização funcional, e
não evidência isolada de superioridade do pipeline.

5 LIMITAÇÕES
O gold standard foi elaborado por dois anotadores, com
resolução das divergências por consenso, embora relações
dependentes de contexto permaneçam sujeitas a diferenças
interpretativas. O corpus contém apenas dez documentos
de um único comitê, limitando a generalização para outras
instituições, domínios e ontologias. Além disso, cada ata foi
processada como um grafo independente, sem resolução de
entidades recorrentes ou integração temporal. O uso de APIs
externas também limita a reprodutibilidade, pois alterações
nos modelos ou na infraestrutura dos provedores podem afe-
tar os resultados. Uma requisição do DeepSeek V4 Flash em
few-shot não foi concluída, restringindo essa configuração
a nove atas. As questões de competência foram avaliadas
apenas para o Gemma 4 31B em few-shot, impedindo com-
parações entre configurações. Por fim, a comparação com
spaCy e GraphRAG foi exploratória e não estritamente equiv-
alente, devido à projeção das classes ontológicas em categorias
genéricas e à ausência de relações diretamente comparáveis.

6 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS
Este trabalho apresentou e avaliou experimentalmente o
LLM-Text2KG, um pipeline orientado por ontologias para
a construção de grafos de conhecimento a partir de doc-
umentos institucionais. Foram comparados seis LLMs em
estratégias zero-shot e few-shot. Nos experimentos com dez
atas, o Gemma 4 31B em few-shot obteve o melhor desem-
penho, com F1-score de 0,650 para entidades e 0,498 para
relações. Os resultados indicaram que o efeito dos exemplos
varia entre os modelos e que a extração de relações permanece
o principal desafio. A elevada conformidade ontológica não
implicou maior fidelidade semântica: no Gemma 4 31B em
few-shot, 99,37% de conformidade foram acompanhados de
41,0% de cobertura nas questões de competência. A ablação
mostrou ainda que a representação da ontologia em TTL
superou a lista textual estruturada em ambas as estratégias,
sobretudo na extração de relações.

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar o benchmark
com novos documentos, domínios, ontologias e modelos, com-
parar o pipeline com métodos baseados no mesmo esquema
ontológico, aprimorar a extração de relações, avaliar questões
de competência em diferentes configurações e integrar en-
tidades recorrentes para construir um grafo institucional
unificado com informações temporais e de proveniência.
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