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Resumo. Este trabalho investiga o uso de estratégias baseadas em representações contextual-esparsas na tarefa de
Modelagem de Tópicos (MT), buscando conciliar a interpretabilidade das representações esparsas com a riqueza semântica
proporcionada pelo contexto. Para isso, empregamos o modelo SPLADE, que representa documentos de maneira sensível
ao contexto por meio de mecanismos de expansão e ponderação de termos. A abordagem é avaliada empiricamente em
comparação com outras formas de representação, utilizando uma métrica tradicional e considerando conjuntos de dados
distintos. Os resultados evidenciam que a etapa de ponderação favorece uma MT eficaz, enquanto a expansão, apesar de
promissora, ainda apresenta restrições decorrentes da incompatibilidade entre o vocabulário da representação e os textos
originais.

Abstract. This work investigates the use of strategies based on contextual-sparse representations for the task of Topic
Modeling (TM), aiming to reconcile the interpretability of sparse representations with the semantic richness provided by
context. To this end, we employ the SPLADE model, which represents documents in a context-sensitive manner through
mechanisms of term expansion and weighting. The approach is empirically evaluated in comparison with other forms
of representation, using a traditional metric and considering distinct datasets. The results show that the weighting stage
supports effective TM, whereas expansion, although promising, still presents limitations arising from the incompatibility
between the representation vocabulary and the original texts.
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1 Introdução
A Modelagem de Tópicos (MT) é uma técnica não supervi-
sionada de aprendizado de máquina voltada à identificação
de padrões temáticos latentes em grandes coleções textu-
ais [Viegas et al., 2019]. Ao agrupar termos semanticamente
relacionados, essa abordagem reduz a dimensionalidade
dos dados e facilita sua organização, exploração e aná-
lise [Churchill and Singh, 2022; Abdelrazek et al., 2023]. As
estratégias de MT abrangem desde modelos probabilísticos,
como o Latent Dirichlet Allocation (LDA) [Blei et al.,
2003], até métodos determinísticos, como a Fatoração de
Matrizes Não Negativas (NMF) [Kuang et al., 2015], além de
abordagens mais recentes fundamentadas em representações
densas, como CluWords [Viegas et al., 2019, 2020, 2025],
BERTopic [Grootendorst, 2022] e Contextualized Topic
Model(CTM) [Bianchi et al., 2021].

As técnicas de modelagem de tópicos diferem princi-
palmente quanto à forma de representação textual adotada.
Métodos tradicionais, como LDA e NMF, baseiam-se
em representações esparsas e estáticas fundamentadas na
frequência de termos, o que limita a captura de relações

semânticas. O CluWords introduz representações densas
e estáticas capazes de incorporar similaridade semântica,
porém ainda descontextualizados. O BERTopic, por sua
vez, representa um avanço ao empregar vetores densos e
contextuais derivados de modelos transformer, capazes de
capturar o significado das palavras em função do contexto
em que ocorrem. Apesar desses progressos, permanece
uma lacuna na exploração de representações que sejam
simultaneamente esparsas e contextuais, potencialmente
capazes de conciliar interpretabilidade e riqueza semântica.

Este trabalho propõe o uso de representações contextual-
esparsas na MT, com o objetivo de incorporar sensibilidade
ao contexto, preservar interpretabilidade e promover maior co-
erência temática. Para isso, empregamos o SPLADE [Formal
et al., 2022], uma abordagem baseada em Masked Language
Modeling (MLM) que transforma embeddings densos prove-
nientes de modelos transformer em representações esparsas
interpretáveis. O MLM consiste em mascarar tokens do
texto e treinar o modelo para predizê-los a partir do contexto,
produzindo distribuições que refletem a relevância contextual
dos termos. Tais distribuições atribuem maior peso à palavra
mascarada e a termos semanticamente relacionados, pos-
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sibilitando expansão semântica. A proposta fundamenta-se
em dois componentes principais: (i) expansão contextual de
termos e (ii) ponderação contextual, que ajusta a importância
dos termos conforme sua relevância no contexto. A partir
disso, investigamos as seguintes questões de pesquisa:

QP1 Qual a efetividade do uso de representações contextual-
esparsas comparadas a outras representações da litera-
tura em Modelagem de Tópicos?

QP2 Qual o impacto da expansão de termos e da pondera-
ção de termos da representação contextual-esparsa na
Modelagem de Tópicos?

Nossos resultados experimentais demonstram que as re-
presentações contextual-esparsas, quando integradas à NMF,
alcançam desempenho em MT que são tão efetivos quanto ou
superiores aos melhores métodos da literatura em diferentes
coleções de dados. Verificamos que esse desempenho
está fortemente relacionado à qualidade das ponderações
contextuais atribuídas aos termos. Em contrapartida, a
exploração do componente de expansão ainda demanda o
desenvolvimento de estratégias mais eficazes, uma vez que
sua aplicação atual tende a introduzir muito ruído. A análise
conduzida indica que essa limitação decorre, sobretudo, da in-
compatibilidade entre os subtokens do vocabulário do modelo
e os termos presentes nos documentos originais, configurando
um desafio relevante e aberto para investigações futuras. Esse
trabalho de iniciação científica resultou na publicação de um
artigo no SBBD 2025 (A4) Machado et al. [2025].

2 Revisão da Literatura
Na Tabela 1, apresentamos uma comparação das representa-
ções vetoriais empregadas em MT, organizando-as de acordo
com dois eixos fundamentais: esparsidade e sensibilidade ao
contexto.

Representações estático-esparsas, como o TF-IDF,
destacam-se pelas elevadas interpretabilidade e escalabi-
lidade [Gao et al., 2024]; contudo, apresentam limitações
importantes, como alta dimensionalidade e baixa coerência
temática, decorrentes do tratamento isolado dos termos e da
desconsideração de relações semânticas. Como consequência,
podem produzir agrupamentos baseados em frequência,
porém semanticamente incoerentes [Abdelrazek et al., 2023;
Doogan and Buntine, 2021]. Por outro lado, representações
estático-densas, como word2vec, fastText e GloVe, reduzem
a dimensionalidade e capturam similaridades semânticas,
mas permanecem insensíveis ao contexto [Arora et al.,
2020]. Essa limitação restringe sua eficácia em MT e reduz
sua interpretabilidade. Nesse cenário, modelos como o
CluWords, fundamentados nessas representações, requerem
estratégias adicionais, como expansão de palavras baseada
em similaridade e filtragem de ruído, para melhorar seu
desempenho [Viegas et al., 2019].

Representações contextuais-densas, como as derivadas
de BERT e RoBERTa, capturam a semântica de forma contex-
tualizada e tendem a promover maior coerência temática; en-
tretanto, apresentam limitações relacionadas à interpretabili-
dade, à escalabilidade e à elevada demanda computacional [Li-
ang et al., 2022]. Métodos como o BERTopic, por exemplo,
dependem de múltiplas etapas de pós-processamento, como

a redução de dimensionalidade dos embeddings semânticos
para facilitar a organização dos dados, a clusterização de do-
cumentos semanticamente semelhantes para formar tópicos
coerentes e a identificação de palavras-chave representativas
em cada cluster, etapas que, em conjunto, são essenciais para
produzir resultados interpretáveis e satisfatórios.

Por sua vez, representações contextuais esparsas, como
as do SPLADE [Formal et al., 2022], conciliam a interpre-
tabilidade e a eficiência características da esparsidade com
a expressividade semântica derivada do contexto, permitindo
a expansão semântica de documentos. A exploração dessa
abordagem, ainda pouco investigada em MT, configura um
avanço promissor ao buscar um equilíbrio entre coerência
temática e interpretabilidade dos resultados.

3 Abordagem Proposta
Nossa proposta fundamenta-se no uso de representações
contextuais-esparsas em MT, com ênfase no método
SPLADE. O pipeline adotado, ilustrado na Figura 1, gera,
a partir dos textos de entrada, uma matriz de representações
V ∈ Rn×m

>0 , na qual n denota o número de documentos e m
o tamanho do vocabulário. Essa matriz é subsequentemente
fatorada por meio da técnica de NMF, possibilitando a
extração de k tópicos latentes. Na sequência, descrevemos
detalhadamente cada um dos componentes do processo.

3.1 Representação Contextual-Esparsa
O SPLADE [Formal et al., 2022] é um modelo baseado em
transformers que emprega uma estratégia de MLM para
produzir embeddings contextuais, conforme ilustrado na
Figura 2. No MLM, partes do texto são mascaradas, e o
modelo é treinado para prever os tokens ausentes a partir do
contexto [Devlin et al., 2019]. A geração das representações
ocorre em três etapas principais. Primeiro, o texto é toke-
nizado, e alguns tokens são aleatoriamente substituídos por
[MASK]. A sequência resultante é convertida em identifica-
dores numéricos e processada pelas camadas do transformer,
cujo mecanismo de self-attention bidirecional produz embed-
dings contextuais densos (EMB-1, EMB2 ... EMB-6) para
cada token, considerando suas interações com toda a sequên-
cia. Em seguida, na segunda etapa, esses embeddings são
projetados pela MLM Head, que gera, para cada posição, uma
distribuição de probabilidade sobre o vocabulário, indicando
a probabilidade de ocorrência de cada token dado o contexto.

Por fim, na terceira etapa, tais distribuições são agrega-
das em uma única representação vetorial esparsa por meio de
uma função de ativação com saturação logarítmica combinada
a uma operação de max pooling, resultando em uma estimativa
de importância wj para cada token j do vocabulário:

wj = max
i∈t

log(1 + ReLU(wij)) , (1)

em que t denota o conjunto de tokens da sequência de
entrada, enquanto i e j indexam, respectivamente, as posições
dessa sequência e os tokens do vocabulário. O termo wij

corresponde ao peso atribuído ao token j do vocabulário em
função do contexto capturado a partir do token de entrada
na posição i. Esse procedimento combina as distribuições
produzidas pelo MLM em um único vetor esparso que
expressa a relevância de cada token do vocabulário em
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Representação Vetorial
Propriedade Estática Contextual

Esparsidade Esparso Denso Esparso Denso

Exemplo TF-IDF
Word2Vec
fastText
GloVE

SPLADE BERT
RoBERTa

Sensível ao contexto Não Não Sim Sim

Dimensionalidade Muito alta Média
(50-300) Muito alta Médio-Alta

(768-2048)
Escalabilidade Excelente Excelente Moderado Moderado

Aplicabilidade em Modelagem de Tópicos Boa Limitado Inexplorada Limitado
Interpretabilidade dos Tópicos Alta Baixa Inexplorada Baixa

Coerência do Tópico Baixo Médio Alto potencial Alta
Tabela 1. Comparação entre diferentes representações vetoriais

Figura 1. Pipeline de modelagem de tópicos.

relação ao texto de entrada, ao mesmo tempo em que controla
a quantidade de valores não nulos na representação.

O SPLADE assume que tokens com maior probabilidade
de ocorrência são semanticamente mais relevantes. Dessa
forma, termos ausentes do texto original podem integrar a
representação vetorial, promovendo expansão semântica.
O vetor resultante, com dimensionalidade igual à do
vocabulário, expressa a importância relativa de cada token
na caracterização do documento.
3.2 Modelagem de Tópicos
Na etapa de modelagem, empregamos a técnica de NMF de-
vido à sua capacidade de produzir representações interpretá-
veis, decorrente das restrições de não negatividade que favore-
cem a identificação de componentes latentes semanticamente
coerentes, como os tópicos [Lee and Seung, 1999]. Como
entrada para o NMF, são fornecidos o número k de tópicos a
serem inferidos e a matriz V , composta pelas representações
contextuais esparsas dos documentos. O NMF decompõe V
em duas matrizes não negativas, W ∈ Rn×k

>0 e H ∈ Rk×m
>0 ,

tais que
V ≈ WH, (2)

conforme ilustrado na Figura 1. A matriz W permite identifi-
car os tópicos predominantes em cada documento, enquanto
H revela os termos mais representativos de cada tópico.

4 Metodologia Experimental
Nesta seção, descrevemos as configurações utilizadas em
nossos experimentos.

4.1 Bases de Dados e Pré-processamento
Utilizamos três coleções de dados amplamente conhecidas
na literatura: ACM, composta por artigos científicos publi-
cados na ACM Digital Library e organizados em 11 classes
temáticas; 20News Group - 20NG, formada por postagens pro-
venientes de grupos de notícias, distribuídas em 20 categorias;

e Web of Science Platform - WOS, que reúne artigos cientí-
ficos indexados na Web of Science Platform, abrangendo 33
classes. Nos experimentos, o número de tópicos considerado
é definido de acordo com a quantidade de classes existente
em cada base original, permitindo uma correspondência di-
reta entre a estrutura temática inferida e a categorização de
referência.

Em todas as bases, realizamos uma etapa padronizada de
preparação textual composta por: (1) conversão dos termos
para minúsculas; (2) remoção de stopwords em inglês; (3)
eliminação de números e sinais de pontuação; e (4) descarte
de palavras com menos de três caracteres [Júnior et al., 2022].
Esses procedimentos reduzem o ruído lexical, tornam o voca-
bulário mais consistente e favorecem uma comparação mais
adequada entre os métodos analisados.

4.2 Configuração Experimental
Avaliaremos diferentes abordagens de MT que se distinguem
principalmente pelo tipo de representação vetorial utilizada.
Especificamente, consideramos LDA e NMF baseados em
vetores estáticos e esparsos; Cluwords, que emprega repre-
sentações estáticas densas; e BERTopic, fundamentado em
embeddings contextuais densos. Para o NMF, adotamos a es-
tratégia de inicialização Nonnegative Double SVD [Boutsidis
and Gallopoulos, 2008] e, para o LDA, o método Online Vari-
ational Bayes [Ghahramani and Attias, 2000]. No Cluwords,
seguimos as configurações recomendadas nos trabalhos origi-
nais [Viegas et al., 2019, 2025]. Já no BERTopic, utilizamos
os parâmetros padrão, com o modelo all-MiniLM-L6-v2 para
geração dos embeddings e o algoritmo K-Means na etapa de
agrupamento.

No que se refere à nossa proposta, combinamos o
NMF com representações contextuais esparsas geradas pelo
SPLADE e avaliamos três cenários distintos: (i) Padrão, que
utiliza integralmente as ponderações e expansões atribuídas
aos documentos; (ii) Corte Global, no qual são descartados
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Figura 2. Representações contextuais-esparsas são geradas a partir dos embeddings de um transformer (etapa 1), processadas por uma MLM Head (etapa 2) e
agregadas por max pooling (etapa 3).

os 40% menores valores da matriz de representação; e (iii)
Interseção, que considera apenas os termos originalmente
presentes em cada documento.

No cenário de Corte Global, conduzimos experimentos
com diferentes percentuais de remoção e verificamos que a
exclusão dos 40% menores valores oferece um bom equilí-
brio entre a redução de ruído e a preservação de informações
relevantes. O objetivo central dessa análise é compreender,
de forma isolada, o impacto das ponderações e das expansões
produzidas pelo SPLADE. Ao restringir os valores apenas
aos termos presentes no documento, no cenário de Interseção
isolamos o efeito das ponderações, assegurando que nenhuma
expansão seja considerada. Por outro lado, ao aplicar um
corte global nos menores valores da matriz, investigamos em
que medida esses valores podem ser interpretados como ruído
na representação.

4.3 Métrica de Avaliação e Validação
Estatística

Para avaliar o desempenho dos algoritmos de TM, utilizamos
uma métrica tradicional amplamente adotada na literatura,
que mensura a relevância das palavras que compõem cada
tópico a partir do ganho de informação associado à coocor-
rência de pares de palavras em documentos. Nesse contexto,
empregamos o Normalized Pointwise Mutual Information
(NPMI) [Bouma, 2009], definido pela Equação 3:

NPMI(w1, w2) =
log

(
P (w1,w2)

P (w1)P (w2)

)
− log(P (w1, w2))

(3)

em que w1 e w2 representam um par de palavras, P (w1)
e P (w2) correspondem às probabilidades individuais de ocor-
rência dessas palavras, e P (w1, w2) denota a probabilidade
de coocorrência do par ao longo do corpus. O valor do NPMI
varia no intervalo [0, 1]: valores próximos de 0 indicam in-
dependência entre as palavras, enquanto valores próximos
de 1 sugerem forte associação decorrente de coocorrência
frequente. Cada tópico é representado por um conjunto de 10
palavras, e a significância estatística dos resultados é avaliada
por meio do teste t com correção de Bonferroni.

5 Resultados Experimentais
As Figuras 3, 4 e 5 apresentam os resultados da comparação
entre algoritmos de MT baseados em diferentes representa-

ções e as propostas contextuais-esparsas (QP1), utilizando a
métrica NPMI. As médias dos modelos estão destacadas em
vermelho, enquanto os valores por tópico aparecem em azul.
Os resultados em negrito indicam os melhores desempenhos
em cada coleção, de acordo com o teste t pareado, sendo
também destacados os casos de empate estatístico.

Constatamos que o desempenho do BERTopic está em
conformidade com a literatura, mantendo-se como estado da
arte em MT. Em comparação com LDA, NMF e CluWords,
o BERTopic apresenta os maiores valores de NPMI ou
empata estatisticamente com o melhor resultado. Além disso,
destaca-se por apresentar baixa dispersão entre os tópicos,
o que indica maior consistência temática.

Figura 3. Valores de NPMI para diferentes algoritmos na base ACM.

No que se refere às abordagens propostas, a represen-
tação Interseção alcançou os maiores valores absolutos
de NPMI nas coleções ACM e WOS, além de apresentar
desempenho comparável ao melhor método na 20NG (NMF),
posicionando-se, assim, em nível equivalente ao estado da
arte em MT. Evidenciamos, ainda, menor dispersão dos
valores por tópico em comparação ao BERTopic, o que
sugere maior consistência temática. A Tabela 2 complementa
essa análise ao ilustrar, de forma qualitativa, três exemplos
de tópicos bem definidos, um para cada coleção, gerados
pela abordagem Interseção. Em conjunto, esses resultados
indicam que representações contextuais-esparsas são
eficazes e comparáveis às melhores abordagens reportadas
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Figura 4. Valores de NPMI para diferentes algoritmos na base WOS.

Figura 5. Valores de NPMI para diferentes algoritmos na base 20NG.

na literatura em diferentes cenários, respondendo à QP1.
Ao comparar o desempenho das três abordagens

contextuais-esparsas, observamos que as estratégias que rea-
lizam algum tipo de expansão (isto é, Padrão e Corte Global)
não apresentam ganhos em relação à Interseção e, por con-
sequência, tampouco superam os demais métodos avaliados.
Esse resultado sugere que, embora a ponderação de termos
fornecida pela representação contextual-esparsa permita uma
modelagem de tópicos eficaz, o processo de expansão ainda
não se mostra capaz de agregar informações contextuais que
resultem em melhorias de desempenho na abordagem pro-
posta, respondendo à QP2. Para compreender esse compor-
tamento, analisamos detalhadamente essa expansão.

Para cada documento de cada coleção, foram seleciona-
dos os termos (tokens) com pesos atribuídos pelo SPLADE e,
em seguida, calculada a proporção daqueles que não perten-
ciam ao vocabulário da coleção. O resultado dessa análise é
apresentado na Figura 6, em que o eixo X indica a parcela de
tokens fora do vocabulário e o eixo Y representa a frequência
de documentos associada a cada parcela. Os gráficos eviden-
ciam que uma fração considerável dos tokens relevantes não
integra o vocabulário do conjunto de documentos. Entre esses
casos, observamos a ocorrência frequente de subtokens, isto é,
unidades menores derivadas do processo de tokenização de pa-
lavras ausentes no vocabulário. O mapeamento reverso desses
subtokens para palavras completas é, contudo, ambíguo e rui-

Coleção Tópico Palavras

20NG Religion.Christianism
god, christian, bible,

jesus, church

ACM Computing.Mathematics
algorithm, problem, time,

linear, complexity

WOS Network Security
network, communication,
security, paper, detection

Tabela 2. Exemplo de tópicos por classe nas coleções 20NG, ACM
e WOS

doso, uma vez que um mesmo subtoken pode compor diferen-
tes palavras. Como exemplo, destaca-se o subtoken “##ing”,
presente em diversas palavras do inglês, como reconfiguring
e embedding. Isoladamente, esse fragmento não carrega sig-
nificado completo e pode ocorrer em múltiplos vocábulos dis-
tintos, o que dificulta a reconstrução precisa do vocabulário
original e compromete a interpretação semântica dos tópicos.

6 Conclusão e Direções Futuras
Este trabalho investigou o uso de representações contextuais-
esparsas na MT, com ênfase nos mecanismos de ponderação
e expansão de termos, utilizando o modelo SPLADE. Os
resultados experimentais demonstraram que a ponderação
contextual contribui de forma consistente para a efetividade
da modelagem, permitindo alcançar desempenho comparável
ao estado da arte em diferentes coleções de dados. Por outro
lado, a etapa de expansão apresentou limitações, decorrentes
principalmente da incompatibilidade entre o vocabulário ba-
seado em tokens e subtokens dos modelos transformer e as
palavras presentes nos documentos originais, o que introduz
ruído semântico e compromete a interpretação dos tópicos.

Esses achados indicam que representações contextual-
esparsas constituem uma alternativa promissora para conciliar
interpretabilidade e riqueza semântica em MT, especialmente
quando a informação contextual é explorada por meio de pon-
derações mais precisas. Ao mesmo tempo, evidenciam que
a eficácia da expansão depende diretamente do alinhamento
entre o espaço de representação do modelo e o vocabulário do
domínio analisado, configurando um desafio ainda em aberto.

Como direções futuras, propomos investigar estratégias
que mitiguem essa incompatibilidade entre vocabulários, in-
cluindo a adaptação do vocabulário do modelo para domínios
específicos em conjunto com o treinamento de representa-
ções esparsas diretamente sobre vocabulários-alvo. Para isso,
planejamos explorar tarefas de mascaramento não supervi-
sionado que permitam ao modelo aprender distribuições de
probabilidade alinhadas ao vocabulário de cada coleção, pro-
duzindo representações ajustadas ao conjunto de dados e se-
manticamente mais adequadas ao domínio analisado.
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