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Resumo. Este trabalho propée o uso de representacoes contextual-esparsas na
tarefa de Modelagem de Tépicos (MT), com o objetivo de combinar a interpreta-
bilidade das representacoes esparsas com o poder semdntico das representacoes
contextuais. Utilizando o modelo SPLADE, buscamos representar documen-
tos de forma sensivel ao contexto por meio da expansdo e ponderacdo de ter-
mos. Avaliamos empiricamente essa abordagem em compara¢do com outras
representagoes. Os resultados indicam que a ponderagdo permite uma MT efi-
caz, enquanto a expansdo, embora promissora, apresenta limitacoes devido a
incompatibilidade entre o vocabuldrio da representagdo e os textos originais.

Abstract. This work proposes using contextual-sparse representations in Topic
Modeling (TM), aiming to combine the interpretability of sparse representati-
ons with the semantic power of contextual ones. Using the SPLADE model, we
seek to represent documents in a context-sensitive manner through term expan-
sion and weighting. We empirically evaluate this approach in comparison with
other representations. The results indicate that term weighting enables effective
TM, while term expansion, although promising, presents limitations due to the
mismatch between the representation’s vocabulary and the original texts.

1. Introducao

A Modelagem de Toépicos (MT) é uma técnica ndo supervisionada de aprendizado
de maquina que identifica padrOes tematicos latentes em grandes colecdes textu-
ais [Viegas et al. 2019]. Ao agrupar termos semanticamente relacionados, reduz a di-
mensionalidade dos dados e facilita sua organizacdo e anédlise [Churchill and Singh 2022,
Abdelrazek et al. 2023a]. As abordagens variam de modelos probabilisticos,
como o Latent Dirichlet Allocation (LDA) [Bleietal. 2003], a métodos deter-
ministicos, como a Fatoracao de Matrizes Nao Negativas (NMF) [Kuang et al. 2015],
além de técnicas recentes baseadas em representacdes densas, como
CluWords [Viegas et al. 2019, Viegas et al. 2025] e BERTopic [Grootendorst 2022].

As técnicas de modelagem de topicos diferem principalmente na forma de
representacao textual. Métodos tradicionais, como LDA e NMF, utilizam representacoes
esparsas e estdticas baseadas em frequéncia de termos, limitando a captura de relacdes
semanticas. O CluWords introduz vetores densos e estaticos que incorporam similaridade
semantica, porém ainda descontextualizados. O BERTopic representa um avanco ao
empregar vetores densos e contextuais derivados de modelos transformers, capazes de
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captar o significado contextual das palavras. Contudo, persiste uma lacuna quanto a
exploracdo de representacdes simultaneamente esparsas e contextuais, que poderiam
aliar interpretabilidade e riqueza semantica.

Este trabalho propde o uso de representacdes contextual-esparsas na MT, com
o objetivo de capturar sensibilidade ao contexto, manter interpretabilidade e promover
maior coeréncia temdtica. Para isso, emprega-se o SPLADE [Formal et al. 2022], uma
abordagem baseada em Masked Language Modeling (MLM) que transforma embeddings
densos de modelos transformer em representacdoes esparsas. O MLM mascara tokens
no texto e treina o modelo para predizé-los a partir do contexto, gerando distribui¢cdes
que refletem a relevancia contextual dos termos. Essas distribuicdes atribuem maior
peso a palavra mascarada e a termos semanticamente relacionados, permitindo expansao
semantica. A proposta combina dois componentes: (i) expansdao contextual de termos
e (i) ponderacdo contextual, que ajusta a importancia dos termos com base em sua
relevancia contextual. A partir disso, investigam-se as seguintes questdes de pesquisa:

QP1 Qual a efetividade do uso de representagdes contextual-esparsas comparadas a ou-
tras representacdes da literatura em Modelagem de Tépicos?

QP2 Qual o impacto da expansdo de termos e da ponderacio de termos da representagao
contextual-esparsa na Modelagem de Topicos?

Nossos resultados experimentais mostram que as representacdes contextuais-
esparsas, quando combinadas com a NMF, produzem resultados de MT que sao tao efeti-
vos quanto ou superiores aos melhores métodos da literatura em diferentes colecdes de da-
dos. Observamos que esse bom desempenho esta associado a qualidade das ponderacoes.
Por outro lado, ainda sdo necessdrias novas estratégias que permitam explorar melhor
a expansdo, que atualmente introduz muito ruido. Nossa andlise desse componente
mostrou que a limitacao decorre da incompatibilidade entre os subtokens do vocabulario
do modelo e os termos dos documentos originais, um importante desafio a ser enfrentado.

2. Revisao da Literatura

Na Tabela 1 comparamos as representagdes vetoriais comumente utilizadas na MT, orga-
nizadas em dois eixos principais: esparsidade e sensibilidade ao contexto.

Representacio Vetorial
Propriedade Estatica Contextual
Esparsidade | Esparso Denso Esparso Denso
‘Word2Vec
Exemplo | TF-IDF fastText SPLADE BERT
RoBERTa
GloVE
Sensivel ao contexto | Nao Nao Sim Sim
Dimensionalidade | Muito alta ?;[851;‘?)0) Muito alta ?;Igg{;g:g;l
Escalabilidade | Excelente | Excelente Moderado Moderado
Aplicabilidade em Modelagem de Topicos | Boa Limitado Inexplorada Limitado
Interpretabilidade dos Topicos | Alta Baixa Inexplorada Baixa
Coeréncia do Topico | Baixo Médio Alto potencial | Alta

Tabela 1. Comparacao entre diferentes representacoes vetoriais

Representacdes estdtico-esparsas, como o TF-IDF, destacam-se pela alta in-
terpretabilidade e excelente escalabilidade [Gao et al. 2024], mas sofrem com alta
dimensionalidade e baixa coeréncia temadtica, pois tratam os termos isoladamente e
ignoram relagdes semanticas. Isso pode resultar em agrupamentos frequentes, porém
semanticamente incoerentes [Abdelrazek et al. 2023b, Doogan and Buntine 2021]. Ja

929



Proceedings of the 40" Brazilian Symposium on Data Bases October 2025 — Fortaleza, CE, Brazil

representacdes estatico-densas, como word2vec, fastText e GloVe, reduzem a dimen-
sionalidade e incorporam similaridade semantica, mas permanecem insensiveis ao
contexto [Arora et al. 2020], o que limita sua eficacia em MT e reduz a interpretabili-
dade. Modelos como o CluWords, baseados nessas representagcdes, requerem estratégias
adicionais, como expansao de sindnimos e filtragem de ruido [Viegas et al. 2019].

Representacdes contextuais-densas, como as de BERT e RoBERTa, captu-
ram semantica de forma contextualizada, promovendo maior coeréncia temadtica,
mas com limitacdes de interpretabilidade, escalabilidade e alta demanda computa-
cional [Liang et al. 2022]. M¢étodos como BERTopic dependem de miuiltiplas etapas
de pods-processamento — como reducdo de dimensionalidade e clusterizacio —
para obter bons resultados. J4 representacOes contextuais-esparsas, como as do
SPLADE [Formal et al. 2022], aliam interpretabilidade e eficiéncia da esparsidade a
riqueza semantica contextual, viabilizando expansdao semantica de documentos. A
exploracdo dessa abordagem, ainda pouco investigada em MT, representa um avango re-
levante, ao buscar um equilibrio mais eficaz entre coeréncia tematica e interpretabilidade.

3. Abordagem Proposta

Nossa proposta baseia-se no uso de representacdes contextuais-esparsas em MT, com
énfase no método SPLADE. O funcionamento do pipeline proposto é ilustrado na
Figura 1. A partir dos textos, geramos representacdes contextuais-esparsas que formam a
matriz V € R%m, onde n representa o nimero de documentos e m, a quantidade de ter-
mos do vocabuldrio. Essa matriz é decomposta por meio da técnica de NMF, permitindo
a extracdo de £ topicos. A seguir, detalhamos cada um dos componentes do processo.
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Figura 1. Pipeline de modelagem de tépicos.

3.1. Representacao Contextual-Esparsa

O SPLADE [Formal et al. 2022] € um modelo baseado em fransformers que utiliza uma
estratégia de MLLM para gerar embeddings contextuais, conforme ilustrado na Figura 2.
No MLM, partes do texto sdo mascaradas e o modelo € treinado para prever os fokens
ausentes com base no contexto [Devlin et al. 2019]. A geracao das representacdes ocorre
em trés etapas principais. Na primeira, o texto € tokenizado e alguns tokens sao aleatori-
amente substituidos por [MASK]. A sequéncia resultante € convertida em IDs numéricos
e processada pelas camadas do transformer. Por meio do mecanismo de self-attention
bidirecional, sdo gerados embeddings contextuais densos (EMB-1, EMB-2, ..., EMB-6)
para cada roken, considerando suas interacdes com os demais da sequéncia. Na segunda
etapa, esses embeddings sdo passados pela MLM Head, que produz, para cada posicao,
uma distribui¢ao de probabilidade sobre o vocabulario, indicando a probabilidade de cada
token estar presente, dado o contexto. Por fim, na terceira etapa, essas distribuicoes
sdo agregadas em uma Unica representacdo vetorial esparsa por meio de uma funcdo de
ativacdo com saturacao logaritmica [Formal et al. 2022].
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Figura 2. Representacdes contextuais-esparsas sido geradas a partir dos embeddings de um trans-
former (etapa 1), processadas por uma MLM Head (etapa 2) e agregadas por max pooling (etapa 3).

O SPLADE assume que tokens com alta probabilidade de ocorréncia sdo semanti-
camente relevantes. Tokens nao presentes no texto original podem compor a representacao
vetorial, promovendo expansao semantica. O vetor final tem a mesma dimensionalidade
do vocabuldrio e indica a importancia de cada token no documento.

3.2. Modelagem de Topicos

Na etapa de modelagem, utilizamos a técnica de NMF devido a sua capacidade de gerar
representacdes interpretdveis, ao impor restricdes de ndo negatividade que favorecem a
identificagdo de componentes latentes coerentes, como os topicos [Lee and Seung 1999].
Como entrada para o NMF, fornecemos o nimero k£ de topicos a serem inferidos e a
matriz V', que contém as representacdes contextuais-esparsas dos documentos. O NMF
decompde V' em duas matrizes: W € R%k, que associa documentos aos topicos, €
H e R’;ﬁm, que relaciona tépicos aos termos do vocabulario, de forma que V' ~ W x H,
conforme ilustrado na Figura 1. A matriz W permite identificar os tépicos predominantes

em cada documento, enquanto H revela os termos mais representativos de cada topico.

4. Metodologia Experimental
Nesta se¢do, descrevemos as configuragdes utilizadas nas avaliagdes experimentais.

Base de Dados: Utilizamos trés colecdes de dados amplamente conhecidas na litera-
tura: ACM (artigos cientificos publicados na ACM Digital Library - 11 classes), 20News
(postagens de grupos de noticias - 20 classes) e WOS (artigos cientificos publicados em
Web of Science Platform - 33 classes). O nimero de tépicos ideal nos experimentos €
determinado pela quantidade de classes existentes na base original.

Pré-processamento: Aplicamos os seguintes passos em todas as bases: (1) conversiao
para minusculas; (2) remocao de stopwords em inglés; (3) remoc¢do de nimeros e de
pontuacao; e (4) remog¢ao de palavras com menos de trés caracteres [Junior et al. 2022].

Algoritmos de MT: Avaliamos diferentes abordagens de modelagem de topicos: LDA e
NMF com vetores estaticos e esparsos; Cluwords com vetores estéticos e densos; € BER-
Topic com vetores contextuais e densos. Para o NMF, utilizamos inicializac¢do via Non-
negative Double SVD [Boutsidis and Gallopoulos 2008]; para o LDA, o método Online
Variational Bayes [Ghahramani and Attias 2000]. No Cluwords, seguimos as instrucoes
do trabalho original [Viegas et al. 2019, Viegas et al. 2025], e no BERTopic usamos os
parametros padrao com o modelo all-MiniLM-L6-v2 e K-Means para clusterizacao.

Nossa proposta: Combinamos NMF com representacdes contextuais-esparsas (via
SPLADE), avaliando trés cendrios: (i) Padrao: utiliza todas as ponderacdes e expansoes
dos documentos; (ii) Corte Global: descarta os 40% menores valores da matriz; e (iii)
Intersecao: considera apenas termos presentes no documento original. Em relagdo

931



Proceedings of the 40" Brazilian Symposium on Data Bases October 2025 — Fortaleza, CE, Brazil

ao Corte Global, realizamos experimentos variando essa porcentagem e observamos
que descartar os 40% dos valores mais baixos proporcionou um bom equilibrio entre a
reducdo de ruido e a preservagdo das informagdes relevantes. Nosso objetivo € entender
de forma isolada o impacto das ponderacdes e das expansdes. Ao restringir os valores nao
negativos aos termos presentes no documento, como ocorre na interse¢do, conseguimos
isolar a ponderacdo do SPLADE e garantir que nenhuma expansao seja considerada. Ao
realizar um corte nos menores valores presentes na matriz, como ocorre no Corte Global,
visamos observar se esses valores podem ser considerados ruidos na representacao.

Métrica e comparacao estatistica: Utilizamos uma métrica tradicional para avaliar a
coeréncia dos topicos sob a perspectiva sintitica, o Normalized Pointwise Mutual Infor-
mation (NPMI) [Bouma 2009], o qual € baseada no ganho de informagdo proveniente da
coocorréncia de palavras em um documento. Cada topico € representado por 10 palavras
e a significancia estatistica € avaliada utilizando o teste ¢ com corre¢ao de Bonferroni.

5. Resultados Experimentais

A Figura 3 apresenta resultados da comparacdo de algoritmos de MT baseados em
diferentes representagdes com as nossas propostas contextuais-esparsas (QP1), utilizando
a métrica NPMI. As médias dos modelos sdo destacadas em vermelho, e os valores por
topico, em azul. Resultados em negrito indicam os melhores desempenhos por colecdo,
conforme o teste t pareado; empates estatisticos também sao destacados. Observa-se que
os resultados do BERTopic estdo em conformidade com a literatura, mantendo-se como
o estado-da-arte em MT. Quando comparado a LDA, NMF e CluWords, o BERTopic
apresenta os maiores valores de NPMI, ou empata estatisticamente com o melhor.
Destaca-se ainda sua baixa dispers@o por topico, indicando maior consisténcia tematica.
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Figura 3. Valores de NPMI para diferentes algoritmos/representacoes de MT

Em relacdo as abordagens propostas, a representacdo Intersecao apresentou os
melhores valores absolutos de NPMI nas colecoes ACM e WOS, além de desempenho
comparavel ao melhor método na 20NG (NMF), posicionando-se ao nivel equivalente
ao estado-da-arte em MT. Observa-se também menor dispersdo nos valores por topico
em comparacdo ao BERTopic, indicando maior consisténcia temética. A Tabela 2 ilustra
qualitativamente essa andlise por meio de trés exemplos de topicos bem definidos,
um por colecdo, gerados pela abordagem Intersecao. Esses resultados indicam que
representacoes contextuais-esparsas sdo eficazes e compardveis as melhores abordagens
da literatura em diferentes cendrios, respondendo a QP1.

Comparando o desempenho das trés abordagens contextuais-esparsas, observa-
mos que as estratégias que realizam algum tipo de expansao (i.e. Padrao e Corte Global)
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ndo apresentam ganhos em relacdo a Intersecdo e, consequentemente, em relacdo aos
demais métodos. Isso sugere que, apesar da ponderacdo de termos fornecida pela
representagcdo contextual-esparsa permitir realizar uma boa modelagem de topicos,
a expansdo ainda ndo é eficaz em agregar informacées contextuais que melhorem o
desempenho da abordagem proposta, respondendo a QP2. Para compreender esse
comportamento, analisamos detalhadamente essa expansao.

Colecao 20NG ACM WOS

Tépico Religion.Christianism Computing.Mathematics Network Security

Palavras do Tépico | god christian bible jesus church algorithm problem time linear | network communication secu-
complexity rity paper detection

Tabela 2. Exemplo de topicos por classe nas colecoes 20NG, ACM e WOS

Para cada documento de cada colecdo, selecionamos os 50 termos (fokens) com
maior peso atribuido pelo SPLADE e contabilizamos a parcela desses fokens que nao per-
tenciam ao vocabuldrio da colec@o. O resultado dessa andlise é apresentado na Figura 4,
onde o eixo X representa a parcela de fokens que nao pertenciam ao vocabuldrio e o
eixo y representa a frequéncia de documentos relacionada a cada parcela. Esses graficos
evidenciam que uma parcela considerdvel dos fokens relevantes nao estd no vocabuldrio
do conjunto de documentos. Entre esses tokens ha uma ocorréncia frequente de subtokens
- unidades menores de uma palavra, resultantes da fokenizacdo de termos ausentes no
vocabulédrio. O mapeamento reverso de subtokens para palavras completas € ambiguo e
ruidoso, ja que um mesmo subtoken pode compor diversas palavras diferentes. Podemos
citar, por exemplo, o subtoken “##ing”, que aparece em diversas palavras em inglés,
como reconfiguring. Esse subtoken, isoladamente, ndo possui significado completo e
pode estar presente em multiplas palavras distintas. Isso dificulta a reconstrug¢do precisa
do vocabuldrio original e compromete a interpretacdo semantica dos topicos.
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Figura 4. % de tokens descartados por documento em uma distribuicao de frequéncia por coleciao
6. Conclusao e Direcoes Futuras

Este trabalho investigou o uso de representagdes contextuais esparsas na MT, com foco
em dois mecanismos: expansio e ponderacdo de termos. Os resultados mostram que a
ponderacdo melhora a efetividade, enquanto a expansdo teve desempenho limitado, em
grande parte pela incompatibilidade entre os vocabularios de subtokens dos modelos e os
documentos originais. Como trabalho futuro, propomos adaptar a saida do SPLADE para
gerar distribui¢cdes de probabilidade compativeis com vocabuldrios especificos, substi-
tuindo o vocabuldrio original do transformer. Para isso, planejamos treinar representagcoes
esparsas diretamente sobre vocabuldrios-alvo, usando tarefas de mascaramento ndo super-
visionado, permitindo que o modelo produza saidas ajustadas a cada conjunto de dados.
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