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Abstract. This work presents a proposal for adapting Large Language Models
(LLMs) to the unsupervised task of Topic Modeling (TM). Our proposal consists
of three stages: document summarization, characterization of topics, and defi-
nition of topics. We instantiated our proposal with two LLMs, one open-source
(Llama3) and the other proprietary (GPT 3.5), comparing them with four state-
of-the-art (SOTA) strategies in TM. Our results demonstrated that the approach
is very promising, having been able to define topics as coherent as SOTA stra-
tegies but still with room for improvement in terms of organizational structure.

1. Introdução
Modelagem de Tópicos (MT) consiste no conjunto de abordagens não-supervisionadas
mais proeminentes e úteis para extrair e organizar informações de grandes conjuntos de
dados textuais (Luiz et al. 2018). As abordagens de MT visam extrair e identificar “tópi-
cos semânticos” subjacentes1 de documentos textuais, que podem ser usados por outras
aplicações, tais como mecanismos de busca e sistemas de recomendação, para aumentar a
eficácia das mesmas (Porturas and Taylor 2021; Aziz et al. 2022). A MT envolve a sele-
ção de conjuntos de p palavras que representam os principais k tópicos latentes presentes
em um conjunto de D documentos (Júnior et al. 2022). Cada tópico latente deve (ideal-
mente) agrupar subconjuntos de documentos em “temas” comuns (Viegas et al. 2018).

As estratégias de MT podem ser classificadas, basicamente, em probabilísticas
e não-probabilísticas. Com respeito às probabilísticas, a mais utilizada na literatura é a
LDA (Latent Dirichlet Allocation), a qual aplica uma distribuição de Dirichlet para inferir
estruturas subjacentes nos dados, representando os documentos como uma combinação
de tópicos e gerando palavras com base nesses tópicos. Como relação aos métodos
não-probabilísticos, o método mais clássico e que apresenta excelentes resultados é o
NMF (Non-negative Matrix Factorization) (Viegas et al. 2019), uma abordagem baseada
em fatoração de matrizes que utiliza, originalmente, uma representação tradicional Bag
of Words (BoW), ponderada pelo fator de correção TF-IDF(Term Frequency–Inverse
Document Frequency). O avanço das estratégias de representação semântica, em especial
as word embeddings (Mikolov et al. 2018), teve um impacto muito positivo na área
de MT. Novas propostas vêm sendo apresentadas utilizando essas representações para

1Definido pela semântica ou significado das palavras contidas nos tópicos.



enriquecer o processo de construção de tópicos mais semanticamente coesos, como são os
casos das estratégias CluWords (Viegas et al. 2019) e o BERTopic (Grootendorst 2022).

A evolução dessas representações semânticas, impulsionada pelos expressivos
avanços de arquiteturas de redes neurais para tarefas de aprendizado profundo aplicadas
a processamento de linguagem natural (PLN), são os Grandes Modelos de Linguagem
(Large Language Models - LLMs). De fato, a literatura demonstra que essas arquite-
turas (e.g., GPT4 (Achiam et al. 2023) e LLama3 (Touvron et al. 2023)) se destacam
como o estado-da-arte em diversos domínios supervisionados, alcançando resultados
notáveis em diversas tarefas, incluindo sistemas de recomendação (Ma et al. 2021)
ranking (MacAvaney et al. 2020), perguntas-e-respostas (Singhal et al. 2023), dentre
outras. Assim, nosso objetivo é responder à seguinte pergunta de pesquisa PP1: As
LLMs atuais poderiam ser adaptadas para a tarefa não-supervisionada de Modelagem
de Tópicos? Qual o desempenho dessa adaptação frente às estratégias estado-da-arte?

Para responder essa pergunta, propomos neste trabalho uma estratégia de adap-
tação de LLMs para a tarefa de MT, composta de três etapas básicas. Na etapa 1, dada
uma coleção de documentos, cada documento é encaminhado para a LLM para que a
mesma resuma o mesmo em um conjunto fixo de palavras. Na etapa 2, todas as palavras
que definem cada um dos documentos da coleção são encaminhadas de volta a LLM
para que ela defina os N (parâmetro) tópicos relacionados a esses conjuntos de palavras,
retornando as M (parâmetro) palavras que definem cada um dos N tópicos gerados. Por
fim, na etapa 3, para cada documento d da coleção, tomamos a representação vetorial
(baseada na própria LLM) das palavras que o representam e calculamos a similaridade
desses vetores com os vetores de cada palavra de cada um tópico t. A similaridade de
d e t é dada pela maior similaridade entre todos os pares de palavras que representam
cada um deles. Repetimos esse processo para os N tópicos e o documento é assinalado
ao tópico de maior similaridade. Nossa abordagem é independente da LLM utilizada.

Avaliamos nossa proposta instanciando-a utilizando duas LLMs distin-
tas: uma opensource (LLama3 (Touvron et al. 2023)) e outra proprietária (GPT-
3.5 (Achiam et al. 2023)), comparando-as com quatro estratégias (LDA, NMF,
CluWords e BERTopic), considerando seis métricas distintas: três tradicionalmente
utilizadas na avaliação de MT, que qualificam a definição dos tópicos e a coerência
dos assuntos (NPMI (Bouma 2009) e TF-IDF Coherence (Nikolenko et al. 2015),
WEP (Dieng et al. 2019)) e três utilizadas em clustering que avaliam a organiza-
ção estrutural dos tópicos (Coeficiente de Silhoueta (Rousseeuw 1987), Calinski-
Harabasz (Caliński and Harabasz 1974) e Beta-CV (Ezugwu et al. 2022)). Consideramos
três coleções de dados (i.e., ACM, 20News e WebKb).

Na avaliação considerando as métricas tradicionais, os resultados apontaram para
um bom desempenho das instanciações propostas, equiparando-as às estratégias estado-
da-arte (i.e. CluWords) na definição de tópicos coerentes e concisos. Por outro lado, sob a
perspectiva da organização estrutural dos documentos, a estratégia proposta ainda precisa
ser melhorada no processo de assinalamento de tópicos aos documentos. Retomando
nossa pergunta de pesquisa, podemos afirmar que adaptação de LLMs para a tarefa de
Modelagem de Tópicos é promissora, mas ainda há bastante espaço para melhorias.



2. Referencial Teórico

2.1. Modelagem de Tópico

As abordagens de Modelagem de Tópicos (MT) passaram por avanços significativos
nas últimas décadas. Essas abordagens podem ser classificadas em probabilísticas e
não-probabilísticas. As abordagens probabilísticas têm como marco principal a PLSA
- Probabilistic Latent Semantic Analysis (Hofmann 1999). Neste método, os z tópicos
são tratados como variáveis latentes, enquanto a coocorrência de palavras e documentos
(w, d) é considerada uma variável observável. O ponto crucial desta abordagem é esta-
belecer uma associação entre as variáveis latentes e observáveis. Isso é feito modelando
a probabilidade de cada coocorrência como uma mistura de distribuições multinomiais
condicionalmente independentes. Os parâmetros são estimados maximizando a proba-
bilidade dos dados, usando o algoritmo expectativa-maximização (EM). Este algoritmo
visa descobrir estruturas subjacentes nos dados, representando documentos como uma
combinação de tópicos e gerando palavras com base nesses tópicos. Esta abordagem foi
fundamental para o desenvolvimento de modelos probabilísticos mais robustos, como o
LDA - Latent Dirichlet Allocation (Viegas et al. 2019). Especificamente, o LDA substitui
a distribuição multinomial pela de Dirichlet, permitindo uma melhor modelagem das
distribuições de tópicos em documentos e palavras em tópicos.

Quanto às abordagens não-probabilísticas, estratégias de fatoração de matrizes,
como Fatoração de matrizes Não-Negativas (Non-Negative Matrix Fatorization - NMF),
tornaram-se muito populares. O NMF fatora a representação tradicional Bag of Words
(BoW), ponderada pelo fator de correção TF-IDF, em duas novas matrizes: uma matriz
H de documentos por tópico e uma matriz W de tópicos por palavras. Da matriz H
é possível extrair quais tópicos estão relacionados a cada documento, e da matriz W é
possível definir as principais palavras que descrevem cada tópico.

Com os avanços em representações contextuais, como os embeddings de pala-
vras (Mikolov et al. 2018), as estratégias de MT também vêm evoluindo por meio do uso
dessas representações, destacando-se duas abordagens: CluWords (Viegas et al. 2019)
e BERTopic (Grootendorst 2022). CluWords substitui a representação TF-IDF conven-
cional por uma representação orientada à semântica, construída usando agrupamentos
de palavras próximas em um espaço contextual de word-embeddings e o NMF extrai os
tópicos. BERTopic (Grootendorst 2022) usa word-embeddings contextuais resumidos à
nível de documento para agrupar documentos em um espaço vetorial de embeddings.
BERTopic também usa uma modificação do TF-IDF para extrair as principais palavras
p de cada tópico. Essas duas abordagens são atualmente consideradas o que há de
mais moderno em MT, mas existem vários outros algoritmos e abordagens que estão
disponíveis na literatura, cada um com características e cenários de aplicação específicos.

2.2. Grandes Modelos de Linguagem

Atualmente, LLM’s como GPT (Achiam et al. 2023) e LLama3 (Touvron et al. 2023)
vêm se destacando em diversas atividades relacionadas a Processamento de Linguagem
Natural (PLN). De acordo com Andrew Ng (Ng 2017), há duas razões principais para os
resultados em aplicações tão bem-sucedidas. A primeira é a quantidade de dados usados
para pré-treinar esses modelos – o modelo GPT-3 (Brown et al. 2020), por exemplo, foi



pré-treinado em 45 TB de dados textuais. A segunda razão é a possibilidade de reutilizar
o modelo geral pré-treinado em múltiplas tarefas apenas realizando consultas (prompts).

Um exemplo desse bem sucedido uso de LLMs está em sistemas de recomen-
dação (Ma et al. 2021), mais especificamente, recomendação de hiperlinks no qual os
autores propõem aproveitar os hiperlinks em grande escala e os textos âncora para
pré-treinar LLMs. Como os textos âncora são criados por webmasters e geralmente
resumem o documento de destino, a proposta apresentada auxiliou a construir amostras
de pré-treinamento mais precisas e confiáveis. Na área médica os exemplos de sucesso
também são observados. Em (Singhal et al. 2023) é apresentado o Med-PaLM 2, que
combina LLMs recentes com ajuste fino do domínio médico e estratégias de estímulo,
incluindo uma nova abordagem de refinamento de conjunto, que é capaz de recuperar
conhecimento médico, raciocinar sobre ele e responder perguntas médicas de forma
comparável às dos médicos. Mesmo para a tarefa de ranking observamos uma proposta
na literatura que contorna as questões de custo computacional de treinamento de LLMs
para utilizá-las de forma eficiente (MacAvaney et al. 2020).

2.3. Trabalhos Relacionados
Embora a aplicação de LLMs tenha sido explorada em diversos cená-
rios (Liang et al. 2023), seu uso ainda está em estágio inicial no contexto de Modelagem
de Tópicos (MT). O trabalho de (Mu et al. 2024) discute algumas das complexidades re-
lacionadas ao uso de LLM na tarefa de MT. Além disso, apresentam uma estratégia, mas
que, no entanto, ainda dependem do uso de rótulos pré-existentes nas bases de dados, o
que não é viável do ponto de vista prático. Por fim, a estratégia proposta não discute como
os documentos são assinalados aos tópicos. Nossa proposta mitiga ambas as questões.

Os trabalhos de (Rijcken et al. 2023; El-Gayar et al. 2024) utilizam LLMs para
gerar representações interpretáveis dos resultados de MT, mas não aplicam esses modelos
na extração dos tópicos. Em contraste, os estudos de (Pham et al. 2023) propõem
uma estratégia inovadora para a construção de tópicos utilizando LLMs, onde tópicos
são gerados de forma interativa a partir de um subconjunto de documentos e prompts
complexos que incluem exemplos. Posteriormente, esses tópicos são filtrados e atribuídos
a documentos, também por meio da LLM. Os autores concluem que LLMs de código
aberto não são adequadas para a extração de tópicos e recomendam o uso do GPT-4 como
uma solução eficaz, embora financeiramente onerosa. Nossa estratégia, além de ser base-
ada em prompts mais simples, também considera LLMs de código aberto mais recentes,
como LLama3, mais acessível e com potencial comparável em termos de desempenho.
3. Estratégia Proposta

Nessa seção apresentamos nossa proposta para adaptação de Grandes Modelos
de Linguagem (Large Language Models - LLMs) para Modelagem de Tópicos. Nossa
proposta é dividida em três etapas distintas e com objetivos específicos.

Na etapa 1, a qual denominamos de Sumarização dos Documentos, cada
documento da coleção para a qual se deseja organizar por meio de MT é encaminhado
para a LLM para sua sumarização em até X palavras. Essa sumarização por documento
é armazenada e todas palavras retornadas para toda coleção é consolidada em um
dicionário. No Algoritmo 1, linhas 1-9, ilustramos o funcionamento dessa etapa e nas
Tabelas 1 e 2 ilustramos os prompts para duas LLMs distintas.



Algorithm 1: Modelagem de Tópicos por LLMs
Input: dataset, #palavras, M, N
Output: TopicoPorDocumento

1 =============================
2 Etapa 1 - Sumarização dos Documentos
3 =============================
4 dicionario← ∅;
5 summ_doc← {}
6 for d ∈ dataset do
7 summ_doc[d]← SumarizaDocLLM(d,#palavras);
8 dicionario← dicionario ∪ summ_doc[d];
9 end

10 =============================
11 Etapa 2 - Caracterização dos Tópicos
12 =============================
13 Lista_Topicos← obterTopicosLLM(dicionario,N,M);
14 =============================
15 Etapa 3 - Definição dos Tópicos
16 =============================
17 TopicoPorDocumento← {}
18 for d ∈ dataset do
19 docvec ← obterEmbeddingsLLM(summ_doc[d]);
20 MaxSim = −1;
21 for t ∈ Lista_Topicos do
22 for p ∈ Lista_Topicos[t] do
23 pvec ← obterEmbeddingsLLM(summ_doc[d]);
24 if simCos(docvec, pvec) ≥MaxSim then
25 TopicoPorDocumento[d]← t;
26 MaxSim = simCos(docvec, pvec);
27 end
28 end
29 end
30 end

A etapa 2 é denominada de Caracterização dos Tópicos. O dicionário de
palavras distintas obtidas na etapa 1 é encaminhado para LLM para que a mesma defina
N tópicos. A saída dessa etapa são M palavras que definem cada um dos N tópicos,
correspondendo à uma listagem gerada pela LLM de seu entendimento sobre o conjunto
de documentos, suas principais palavras e tópicos. Esse processo corresponde a linha 13
do Algoritmo 1 e os prompts utilizados são apresentados na Tabelas 3 e 4.

Summarize the content of the document in unique word.
The word must be contained in the document. The result
should be just the word in lowercase and nothing else.
<input> I love you.
<output> love.
<input> The product is bad.
<output> product.
<input> {Evaluate Text}
<output> {Response from LLM}

Tabela 1. Prompt para Sumarização dos Documen-
tos - LLAMA 3

Select one word, in the document, to summarize the docu-
ment. The result should be just the word in lowercase and
nothing else.
<input> I love you.
<output> love.
<input> The product is bad.
<output> product.
<input> {Evaluate Text}
<output> {Response from LLM}

Tabela 2. Prompt para Sumarização dos Documen-
tos - GPT 3.5.

A etapa 3, denominada Definição dos Tópicos, consiste em definir quais
documentos pertencem a cada um dos tópicos gerados. As LLMs atuais ainda não estão
totalmente preparadas para executar grandes tarefas em apenas um prompt de comando.
Além disso, existem limitações de hardware e arquitetura (número máximo de tokens
por prompt), e, no caso das LLMs pagas, limitações de quantidade de arquivos a serem
enviados através das APIs e, por fim, custo financeiro para a execução. Assim, para
a etapa 3, não é possível encaminhar todos os documentos e conjuntos de palavras de



cada tópico para que a LLM faça a distribuição dos documentos entre os tópicos. Dessa
forma, nossa estratégia para essa etapa consiste em obter uma representação semântica a
partir da própria LLM (word embedding) para cada um dos documentos da coleção, bem
como a representação semântica de cada uma das palavras representantes de cada tópico.
Calculamos a similaridade de cosseno entre a representação semântica de um documento
d e cada uma das M palavras de um tópico específico t. A similaridade entre d e t é dada
pelo maior valor encontrado dentre as similaridades do documento diante cada palavra
do tópico em questão. O processo é repetido para todos os N tópicos e o documento d
é assinalado ao tópico de maior similaridade. Todo o processo é feito para cada um dos
documentos da coleção. Ilustramos esse funcionamento no Algoritmo 1 nas linhas 17-30.

Cluster all input words into number of groups semantic
groups. Represent each group with 10 (ten) close words in
from the entry.
All words in lowercase.
<input> computer science network car auto bike...
<output> computer science
car auto bike
<input> {Evaluate Text}
<output> {Response from LLM}

Tabela 3. Prompt para Caracterização dos Tópicos
- LLAMA 3.

Cluster all the words into only number of groups semantic
groups. Show group label and top 10 (ten) most representa-
tive words by group.
<input> computer science network car auto bike...
<output> computer science
car auto bike
<input> {Evaluate Text}
<output> {Response from LLM}

Tabela 4. Prompt para Caracterização dos Tópicos
- GPT 3.5.

O final das três etapas resulta em N tópicos, definidos por M palavras, com cada
um dos documentos da coleção pertencendo a um dos tópicos, exatamente como a saída
definida pelas estratégias de modelagem de tópicos tradicionais. A seguir, avaliamos o
desempenho dessa estratégia frente às estratégias de MT consideradas estado-da-arte.

4. Avaliação Experimental
4.1. Ambiente Experimental
Instanciamos a estratégia proposta na seção anterior de duas formas diferen-
tes, considerando duas LLMs distintas: LLama3 (Touvron et al. 2023) e GPT-
3.5 (Achiam et al. 2023). Compararemos essas instanciações de nossa proposta com
outras quatro estratégias da literatura, duas tradicionais: LDA (abordagem probabilística)
e NMF (abordagem não-probabilística) e outros dois métodos recentes, considerados o
estado-da-arte em MT, baseados em representações semânticas: CluWords e BERTopic.
Todos esses métodos estão destacados e descritos na Seção 2.

Consideraremos seis métricas distintas para avaliar o desempenho das es-
tratégias. As três primeiras correspondem a métricas tradicionalmente utilizadas
em MT, sendo duas que avaliam a perspectiva sintática, NPMI (Bouma 2009) e
TF-IDF Coherence (Nikolenko et al. 2015) e uma sob a perspectiva semânticas,
WEP (Dieng et al. 2019). O NPMI (Bouma 2009) é uma medida que quantifica o ganho
de informação ao considerar a ocorrência conjunta de duas palavras em relação às suas
ocorrências individuais. O TF-IDF Coherence (Nikolenko et al. 2015) avalia a facilidade
de interpretação dos tópicos com base na coocorrência de palavras nos documentos. Essa
métrica leva em consideração a frequência dos termos (TF) e sua importância no corpus
(IDF), penalizando a coocorrência de palavras muito frequentes que possuem baixo
poder discriminativo. Por fim, a WEP (Dieng et al. 2019) se concentra na interpretação
semântica das palavras dos tópicos avaliando a proximidade semântica entre as palavras
que descrevem cada tópico. Para todas elas, quanto maior o valor, melhor a qualidade.



A outras três métricas são normalmente aplicadas no cenário de clustering, que
visam avaliar estruturalmente os tópicos: Coeficiente de Silhoueta (Rousseeuw 1987),
Calinski-Harabasz (Caliński and Harabasz 1974) e Beta-CV (Ezugwu et al. 2022). Si-
lhoueta avalia a qualidade dos tópicos com base na coesão e separação entre grupos de do-
cumentos. Calinski-Harabasz avalia a qualidade de um tópico por meio da relação entre a
dispersão intra-cluster e a dispersão inter-cluster. Por fim, o Beta-CV avalia a qualidade do
tópico aplicando um compromisso entre a coesão e a separação entre tópicos. Para as duas
primeiras, quanto maior o valor melhor a qualidade, enquanto para Beta-CV é o contrário.

Consideramos em nossos experimentos três coleções que vêm sendo utilizadas na
avaliação de tarefas de classificação de texto e modelagem de tópicos (Júnior et al. 2023):
1) ACM, que compreende artigos científicos publicados na Biblioteca Digital da ACM;
2) 20News, composta por postagens de grupos de notícias; e 3) WOS, que contém artigos
científicos publicados na plataforma Web of Science. Na Tabela 5, resumimos as infor-
mações dessas coleções. Todas elas passaram por um processo de pré-processamento
(Júnior et al. 2022). Assim, foram aplicadas as seguintes etapas: (i) conversão das
palavras do texto para minúsculas, (ii) remoção de stopwords, (iii) remoção de termos
numéricos e (iv) remoção de palavras com menos de três caracteres.

Coleção #Classes #Palavras #Documentos
ACM 11 50.660 24.897

20News 20 82.547 18.286
WOS 33 48.973 11.967

Tabela 5. Características das Coleções de Dados

Por fim, em termos de parametrização, adotamos na etapa 1 que cada documento
fosse sumarizado pela LLM por apenas uma palavra. Realizamos uma avaliação prelimi-
nar com cinco palavras, contudo, apesar do aumento significativo do custo computacional
(e financeiro no caso do GPT), não identificamos melhoras em termos de resultados. O
número de tópicos (N ) gerados para cada coleção corresponde ao número de classes de
cada uma delas e o número de palavras (M ) que definem cada tópico foi 10. Seguindo
trabalhos anteriores (Júnior et al. 2023), padronizamos as escolhas dessas 10 palavras
por aquelas de maior TF-IDF dentro de cada tópico, para todas as estratégias.

4.2. Análise dos Resultados

Dividimos nossas análises em duas perspectivas. Na primeira consideramos as métricas
tradicionais de avaliação de MT que avaliam os tópicos sob as perspectivas sintática
(NPMI e TF-IDF Coherence) e semântica (WEP) em relação à definição dos tópicos.
Na segunda análise focamos na avaliação estrutural dos tópicos (organização dos
documentos entre tópicos) por meio da adaptação de métricas tradicionalmente usadas
no cenário de clustering (Coeficiente de Silhoueta, Calinski-Harabasz e Beta-CV).

4.2.1. Avaliações Sintáticas e Semânticas

Iniciamos nossas análises pelas métricas que avaliam a consistência sintática das
definições dos tópicos gerados considerando as métricas NPMI e TF-IDF Coherence
(Coherence), Figuras 1 e 2 respectivamente. Conforme podemos observar para os
resultados relacionados ao NPMI, a estratégia CluWords segue sendo a que apresenta os
melhores resultados, o que é coerente com o reportado na literatura (Viegas et al. 2019;



Viegas et al. 2020; Viegas et al. 2022). Por outro lado, podemos observar que estratégias
baseadas em LLMs também apresentaram resultados bem competitivos nas três coleções,
inclusive melhores que as demais estratégias de MT. Com relação aos resultados
relacionados à TF-IDF Coherence, já observamos que as estratégias baseadas em LLMs
apresentaram os melhores resultados nas três coleções, sendo, em alguns casos, bem
superior às demais estratégias (i.e. coleção ACM). Para ambas as métricas, observamos
um desempenho melhor para a estratégia baseada no GPT3.5, o que pode ser considerado
esperado pelo tamanho dos dados utilizados em seu treinamento (Achiam et al. 2023),
porém com um custo computacional também maior, além do custo financeiro. Dessa
forma, do ponto de vista sintático, temos que as estratégias baseadas em LLMs, apesar
de ainda simples, foram capazes de definir bem os temas relacionados à cada um dos
tópicos, com resultados melhores e/ou equivalentes aos métodos estado-da-arte.

O desempenho das estratégias sob a perspectiva semântica - métrica WEP - pode
ser observado na Figura 3. Conforme podemos observar, para as coleções 20News e
WOS, Figuras 3 (a) e (c) respectivamente, a estratégia CluWords apresentou os melhores
resultados. Já para a coleção ACM, Figuras 3 (b), as estratégias baseadas em LLMs
apresentaram um desempenho superior.

(a) Coleção 20News (b) Coleção ACM (c) Coleção WOS

Figura 1. NPMI: a estratégia Cluwords apresenta os melhores resultados, com as estratégias baseadas em LLMs com
valores muito próximos e competitivos.

(a) Coleção 20News (b) Coleção ACM (c) Coleção WOS

Figura 2. TF-IDF Coherence: as estratégias baseadas em LLMs apresentam resultado bem melhores, com uma vanta-
gem para estratégia baseada em GPT.

(a) Coleção 20News (b) Coleção ACM (c) Coleção WOS

Figura 3. WEP: as estratégias baseadas em LLMs apresentam os melhores resultados para coleção ACM, mas piores
nas demais coleções. Destaque em todas é a CluWords.



Resumimos nossas descobertas sobre o comportamento de todas as estratégias
analisadas, nas três coleções de dados e considerando as três métricas tradicionais
de avaliação de MT na Tabela 6. Nela, contabilizamos o número de vezes que cada
estratégia alcançou o melhor desempenho. Conforme podemos observar, as duas
melhores estratégias, empatadas em termos de número de vezes em que teve o melhor
desempenho são CluWords (considerada estado-da-arte em MT) e a estratégia baseada
na LLM proprietária GPT 3.5, seguida da estratégia baseada na LLAMA 3. Esses
resultados apontam que soluções baseadas em LLMs para tarefa de MT são promissoras,
uma vez que as estratégias aqui apresentadas ainda são apenas as primeiras propostas de
soluções, ainda com espaço para diversas melhorias. Na próxima seção apresentamos
uma avaliação dessas estratégias sob a perspectiva da organização estrutural dos tópicos.

Método Métrica
∑

NPMI Coherence WEP (Soma)
CluWords 3 0 2 5

GPT 3.5 Turbo 1 3 1 5
LLAMA 3 1 0 1 2

NMF 0 0 1 1
BERTopic 0 0 0 0

LDA 0 0 0 0

Tabela 6. Número de vezes em que cada estratégia foi a melhor para as métricas de avaliação sintática e semântica.

4.2.2. Avaliações Estrutural

Para a avaliação da organização estrutural dos tópicos, ou seja, a distribuição dos docu-
mentos entre os tópicos, utilizamos métricas tradicionalmente aplicadas no cenário de
clustering. Sendo assim, apresentamos os resultados para as métricas BetaCV, Calinski e
Silhoueta para as coleções 20News, ACM e WOS nas Tabelas 7, 8 e 9, respectivamente.

Conforme podemos observar, em termos de organização estrutural, novamente
a estratégia CluWords apresenta os melhores resultados no geral. Por outro lado, as
estratégias de MT baseadas em LLMs não apresentaram bons resultados em nenhuma
das coleções. Em termos de BetaCV, os resultados obtidos pelas estratégias LLMs
conseguiram até apresentar resultados próximos ao resultado obtido pela melhor es-
tratégia (20News - CluWords, ACM - LDA e WOS - CluWords). No entanto, quando
consideramos os resultados relacionados à métrica Calinski, as estratégias baseadas em
LLMs ficam significativamente aquém do esperado.

Métrica CluWords BERTopic NMF LDA LLAMA3 GPT3.5
BetaCV ↓ 0.93 0.97 0.93 0.97 0.99 0.99
Calinski ↑ 142.73 84.01 136.50 72.25 3.54 3.49
Silhouette ↑ 0.03 -0.02 0.03 -0.04 -0.02 -0.03

Tabela 7. Métricas de clustering - Coleção 20News

Métrica CluWords BERTopic NMF LDA LLAMA3 GPT3.5
BetaCV ↓ 0.97 0.98 0.97 0.96 1.00 1.00
Calinski ↑ 183.39 62.27 170.91 126.62 1.57 1.43
Silhouette ↑ -0.01 -0.04 -0.01 -0.01 -0.01 -0.01

Tabela 8. Métricas de clustering - Coleção ACM

Métrica CluWords BERTopic NMF LDA LLAMA3 GPT3.5
BetaCV ↓ 0.86 0.96 0.87 0.91 1.00 1.00
Calinski ↑ 116.12 78.28 107.70 78.73 0.95 0.99
Silhouette ↑ 0.05 -0.03 0.04 -0.04 -0.02 -0.02

Tabela 9. Métricas de clustering - Coleção WOS

Resumimos nossas descobertas sobre o comportamento de todas as estratégias
analisadas, nas três coleções de dados e considerando as três métricas tradicionais de
clustering na Tabela 10. Nela, contabilizamos o número de vezes que cada estratégia foi



considerada como o melhor desempenho. Nela confirmamos que a estratégia CluWords
é, de longe, a mais efetiva sob a perspectiva de organização estrutural dos documentos,
sendo considerada a melhor em 8 cenários. As estratégias baseadas no GPT3.5 e Llama3
foram melhores apenas uma vez cada.

Método Métrica
∑

BetaCV Calinski Silhouette (Soma)
CluWords 2 3 3 8

NMF 1 0 2 3
LDA 1 0 1 2

LLAMA 3 0 0 1 1
GPT 3.5 0 0 1 1

BERTopic 0 0 0 0

Tabela 10. Número de vezes em que cada estratégia foi a melhor para as métricas de avaliação estrutural.

Esse desempenho aquém do esperado pode estar relacionado com a etapa 3 de
nossa abordagem. Conforme mencionamos na Seção 3, essa etapa é feita quase que
completamente fora da LLM selecionada, usando apenas a representação semântica
de palavras (word embeddings) fornecidas por ela. Isso foi necessário em função das
limitações das LLMs atuais em executar toda a etapa 3 em apenas um prompt de comando
repassado para elas. Nesse caso, uma possível solução seria repassar, via prompt, a lista
de tópicos com as respectivas palavras que os definem, e os conjuntos de documentos
para que os mesmos fossem atribuídos aos tópicos pelas próprias LLMs. Existem
limitações de hardware e arquitetura (número máximo de tokens por prompt), e, no caso
das LLMs pagas, limitações de quantidade de arquivos a serem enviados através das APIs
e, por fim, custo financeiro para a execução que representam um impeditivo para uma
solução como essa. Portanto, a etapa 3 será foco de nossos estudos futuros.

Retomando nossa pergunta de pesquisa, podemos afirmar que as LLMs atuais po-
dem ser adaptadas para a tarefa não-supervisionada de Modelagem de Tópicos. Apesar
de apresentarem resultados promissores quanto à definição de tópicos, destacando e iden-
tificando temas tão coerentes e significativos quanto às estratégias estado-da-arte, sob a
perspectiva de organização estrutural essas estratégias ainda precisam ser melhoradas.

5. Conclusões e Trabalhos Futuros

Neste trabalho propomos uma abordagem de adaptação de LLMs para a tarefa de
Modelagem de Tópicos, composta de três etapas básicas. Na primeira (sumarização dos
documentos), a LLM sumariza cada documento de uma coleção em um conjunto fixo de
palavras. Na segunda (caracterização dos tópicos), todo o conjunto de palavras extraído
da etapa anterior é passado para LLM definir os tópicos. Na terceira (definição dos tópi-
cos), os documentos são organizados entre os tópicos. Instanciamos nossa proposta com
duas LLMs, uma código aberto (Llama3) e outra proprietária (GPT 3.5), comparando-os
com quatro estratégias estado-da-arte em MT (i.e. LDA, NMF, BERTopic e CluWords),
considerando três coleções de documentos e seis métricas de avaliação. Nossos resultados
demonstraram que a abordagem proposta é muito promissora, tendo sido capaz de definir
tópicos tão coerentes quanto aqueles definidos pelas estratégias estado-da-arte, mais
ainda com um bom espaço para melhorias termos de estrutura organizacional dos tópicos.
Como trabalho futuro, nossa meta é melhorar a terceira etapa da abordagem para que a
distribuição dos documentos entre os tópicos também seja realizada pela LLM.
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