
Topic Modeling Method
성유연



Topic modeling 

Why Topic Modeling

• Topic modeling의 필요성

 Text 문서의 의미적인 분석을 하기 위함
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Topic modeling 

Why Topic Modeling

• Topic modeling의 필요성

 Text 문서 집합에서 의미적으로 요약
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• Topic modeling

 문서 집합의 추상적인 ‘토픽’를 발견하기 위한 통계적 모델

 각 텍스트 본문의 숨겨진 의미구조를 발견

 의미 구조

 의미를 탐색하기 위해 문서 내 단어들의 co-occurrence를 분석

Topic modeling 

What Is Topic Modeling

단어 1 단어 2 단어 3 단어 4

문서 1 중국집 메뉴 짜장면 짬뽕

문서 2 ? ? 짜장면 짬뽕

중국집 메뉴

단어 1 단어 2 단어 3 단어 4

문서 1 배 타다 화물

문서 2 배 먹다 맛있게

배



• 텍스트 문서를 벡터로 표현하는 모델

 대량의 문서들이 주어지고, term과 비슷한 문서를 찾는 것이 목적

 문서들을 벡터화

 Co-occurrence 개념을 사용하여 의미적으로 유사한 문서 벡터들을 가깝게 위치

 Document-term matrix로부터 산출된 문서 벡터들의 거리를 Cosine Similarity 로 구함

 한계점: 너무 sparse 한 벡터를 사용하여 정보 손실

Keyword Search

Topic-based Vector Space Model 
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• Term-Document matrix 중 핵심이 되는 차원을 뽑아내어 차원을 낮추는 기법

 SVD(Singular Value Decomposition) 기법을 사용하여 행렬 분해: Topic 열은 직교

 값이 작은 요소들을 잘라내어 원래 크기보다 적은 matrix로 표현 가능

 문서와 단어들을 잇는 잠재 토픽들(latent topic)이 있음을 가정

Dimension Reduction 

Latent Semantic Indexing 
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• Term-Document matrix 중 핵심이 되는 차원을 뽑아내어 차원을 낮추는 기법

 SVD(Singular Value Decomposition) 기법을 사용하여 행렬 분해

 값이 작은 요소들을 잘라내어 원래 크기보다 적은 matrix로 표현 가능

 문서와 단어들을 잇는 잠재 토픽들(latent topic)이 있음을 가정

Dimension Reduction 

Latent Semantic Indexing 

Σ2*V2T: 각 topic에 있는 단어들의 분포U2*Σ2 : 각 문서에 있는 토픽의 분포

=

Topic 1 Topic 2

Doc 1 0.3573 1.0707

Doc 2 1.31 -0.6762

Doc 3 0.3573 1.0707

Doc 4 0.9825 -0.1315

Doc 5 1.31 -0.6762

Doc 6 2.0543 0.5635



• 문서 내에 특정 용어가 등장한 확률을 기반으로 하여 구축

 LSA의 SVD(Singular Value Decomposition) 기법은 행렬 요소에 음수 값이 나오므로 사용 불가

 문서와 단어들을 잇는 잠재 토픽들(latent topic)이 있음을 가정

 단어와 문서의 동시 출현 확률 모델링

 문서 및 단어 출현 확률: 한 문서 등장 시 특정 단어 출현 확률×토픽 등장 시 특정 단어 출현 확률

Topic Modeling

Probabilistic Latent Semantic Indexing 

𝒅 (문서)

𝒘𝟏 𝒘𝟐

𝒘𝟑 𝒘𝟐𝒘𝟒

𝒘𝟓 𝒘𝟔

𝒁𝟏

𝒁𝟐𝒁𝟑

𝑃 𝑤, 𝑑 = 𝑝 𝑑 ∗ 𝑃 𝑤 𝑑

𝑃 𝑤 𝑑 = 𝑝 𝑧|𝑑 ∗ 𝑝 𝑤 𝑧

෍𝑝 𝑧|𝑑 ∗ 𝑝 𝑤 𝑧

𝑃 𝑤, 𝑑 = 𝑝 𝑑 ∗෍𝑝 𝑧|𝑑 ∗ 𝑝 𝑤 𝑧

···①

···②

• P(z|d): 문서 하나가 주어졌을 때
특정 토픽이 나타날 확률

• P(w|z): 토픽 하나가 정해졌을 때
특정 단어가 나타날 확률



• 예시

Topic Modeling

Probabilistic Latent Semantic Indexing 

𝒘𝟏 𝒘𝟐

𝒘𝟑 𝒘𝟐 𝒘𝟒

𝒘𝟓 𝒘𝟔…

Documents

𝒅

𝑝 𝑑1 = 0.003

𝒁𝟏

𝒁𝟐

𝒁𝟑

𝒁𝟒

𝑝 𝑍1|𝑑1 = 0.6

𝑝 𝑍2|𝑑1 = 0.1

𝑝 𝑍3|𝑑1 = 0.25

𝑝 𝑍4|𝑑1 = 0.05

𝑝 𝑤 = 𝒈𝒂𝒔|𝑍1 = 0.6

𝑝 𝑤 = 𝒈𝒂𝒔|𝑍2 = 0.02

𝑝 𝑤 = 𝒈𝒂𝒔|𝑍3 = 0.01

𝑝 𝑤 = 𝒈𝒂𝒔|𝑍4 = 0.1

𝑃 𝑤, 𝑑 = 𝑝 𝑑 ∗෍𝑝 𝑧|𝑑 ∗ 𝑃 𝑤 𝑧

0.6 ∗ 0.6 = 0.036

0.1 ∗ 0.02 = 0.0002

0.25 ∗ 0.01 = 0.0025

0.05 ∗ 0.1 = 0.005

0.04370.003

= 0.0001



• 목적식 최대화: 각 문서에 대해 특정 단어가 나올 확률분포를 최대한 최적화

• EM 알고리즘 활용 (모든 값 랜덤으로 초기화)

Topic Modeling

Probabilistic Latent Semantic Indexing 

n(𝑤𝑖, 𝑑𝑗) =j번째 문서에 i번째 단어가 등장한 횟수

m개 단어, n개 문서, k개 토픽(토픽)



• PLSA 업데이트 및 결과

•

Topic Modeling

Probabilistic Latent Semantic Indexing 

• 한계

 문서 내 토픽 분포는 고려 하지 않음

Input



• LDA: 주어진 문서에 대하여 각 문서에 어떤 토픽들이 어떤 분포로 존재하는지에 대한 확률 모형

 현재 문서의 단어들로 토픽별 단어의 분포,  문서별 토픽의 분포 두 가지 모두 추정

 디리클레-다항 분포 사용 (k개의 토픽- hyperparameter)

 깁스 샘플링 활용

Topic Modeling

Latent Dirichlet Allocation

단어 생성 가정문서 생성 과정

1. 문서의 토픽을 정한다 (문서의 토픽 분포)

2. 어떤 단어를 쓸지 정한다 (토픽의 단어 분포)

3. 문서 생성

• LDA inference
 문서 내 단어를 가지고 토픽의 단어 분포, 문서의 토픽 분포 추정

• 토픽의 단어 분포와 문서의 토픽 분포의 결합 확률이 커지도록 함

• 결과: 문서 내 단어들의 확률 분포 최대한 최적화

및 토픽별 단어 분포 결정

깁스 샘플링

• 나머지 단어는 고정 시킨 채 한 단어만을 빼고 분포 추론

• 단어 하나씩 제외 시키고 추론하면 제외된 단어에 대해 전체 분포 추정

• 모든 단어에 대하여 두 가지 분포 업데이트

디리클레 분포

• 1에 가까워질 수록 문서에
많은 토픽이 포함 (a=0.1)

• 1에 가까워질 수록 토픽에
많은 단어 포함(a=0.01)



• 6개의 문서와 해당 단어

Topic Modeling

Latent Dirichlet Allocation

A Cute Kitty

B Eat Rice Or Cake

C Kitty And Hamster

D Eat Bread

E Rice Bread And Cake

F Cute Hamster Eats Bread And Cake

• 문서 별 단어



• 1. 문서의 각 단어에 대해 임의로 토픽 선정 (k=2 : 2개의 토픽)

• 2. 문서별 토픽 분포 형성 (𝝏=0.1)

• 3. 토픽별 단어 분포 형성(𝝏=0.01)

Topic Modeling

Latent Dirichlet Allocation

A Cute Kitty

B Eat Rice Or Cake

C Kitty And Hamster

D Eat Bread

E Rice Bread And Cake

F Cute Hamster Eats Bread And Cake



• 4. 문서의 첫 번째 단어 cute를 골라 뺀다

• 4-1. 문서별 토픽 분포 형성 (𝝏=0.1)

• 4-2 . 토픽별 단어 분포 형성(𝝏=0.01)

Topic Modeling

Latent Dirichlet Allocation

문서 A 에 속하는 어떤 단어 m이 토픽 j에 속할 확률

= 문서 d에 속하는 모든 토픽 중 토픽 j가 차지하는 비중 * 
토픽 j에 속하는 모든 단어 중 단어 m이 차지하는 비중

A ? Kitty

B Eat Rice Or Cake

C Kitty And Hamster

D Eat Bread

E Rice Bread And Cake

F ? Hamster Eats Bread And Cake



• 5. 새로운 토픽 배정

• 문서 A 에 속하는 단어 cute가 토픽 #1에 속할지 토픽 #2에 속할지 판단

• 문서 A 내에 토픽 #1이 있을 확률 = 0.1 / (0.1+1.1) = 0.083 , 토픽 #1 내의 단어가 cute일 확률 = 0.001 / 8.007 = 0.00012

문서 A 내에 토픽 #1이 있을 확률 × 토픽 #1 내의 단어가 cute일 확률 = 0.083 * 0.00012 = 0.00008

문서 A 내에 토픽 #2이 있을 확률 × 토픽 #2 내의 단어가 cute일 확률 = 0.916 * 0.125 = 0.114

Topic Modeling

Latent Dirichlet Allocation

문서 A 에 속하는 어떤 단어 m이 토픽 j에 속할 확률

= 문서 d에 속하는 모든 토픽 중 토픽 j가 차지하는 비중 * 
토픽 j에 속하는 모든 단어 중 단어 m이 차지하는 비중



• 6. 문서의 모든 단어에 대해 반복

 모든 단어 한번 업데이트 하면 1회 깁스 샘플링 마무리, 여러 번 반복하면 모든 단어가 적절하게 자기 토픽을 찾아 배정

 최종 결과: 문서별 토픽분포, 최종 토픽별 단어 분포

• 한계

 샘플링을 이용하기 때문에 실행시마다 결과가 달라질 수 있음(문서 집합이 작을수록, sparse 할수록 실행 결과 좌우)

 단어의 분포만을 가지고 토픽을 묶기 대문에 실제 토픽과는 다를 수 있음

 한 문서 내에서 각 토픽 간의 연관성은 찾을 수 없음

Topic Modeling

Latent Dirichlet Allocation



• 단어의 상대적인 중요성을 고려한 LDA 토픽 모델링 (깁스 샘플링 변동)

• 단어마다 가중치를 부여하여 확률분포을 계산함

• 중요하지 않은 단어에는 가중치를 덜 부여하여 토픽을 보다 더 잘 찾을 수 있도록 유도

 예시: the vs topic 

Topic Modeling

Term-weighted LDA 

+가중치

+가중치



• 가중치

 이진값 (0 or 1)

 정보량(idf): 한 단어가 문서 집합 전체에서 얼마나 공통적으로 나타나는지

 PMI : 문서 별로 단어의 가중치가 다를 수 있음을 고려하여 문서와 단어의 관계성을 가중치로 선정

 특정 문서에 특정 단어가 집중적으로 분포할 경우 그 문서와 단어의 PMI 증가

 특정 문서와 단어가 상관이 없는 경우: PMI 감소

 특정 문서가 특정 단어를 피하는 경우: 음의 PMI -> 보통 가중치를 0으로 변경

Topic Modeling

Term-weighted LDA 

df: 해당 단어가 출현하는 문서의 수
N: 전체 문서의 수

𝐶𝑚𝑑: 문서 d의 단어 m의 개수
𝐶𝑑:문서 d의 전체 단어의 개수
C: 전체 단어의 개수
𝐶𝑚 : 단어 m의 전체 개수



Topic Modeling

Term-weighted LDA 

• 결과 및 성능

 Average Precision(정확도): 도출된 토픽과 reference 토픽



Topic Modeling

Project 

• 목표

 여러 문서 집합의 토픽 도출 후 문서 내 key word들의 network를 그려보자

 토픽 도출 시 LDA 사용

Data: arxiv 논문 데이터

Topic 1 Topic 2



Topic Modeling

Project 

• 목표

 여러 문서 집합의 토픽 도출 후 문서 내 key word들의 network를 그려보자

 토픽 도출 시 LDA 사용

Data: BBC News 기사 데이터

Topic 1 Topic 2



Topic Modeling

결론

• 대량의 비정형 데이터를 분석하기 위해 토픽 모델링을 위한 연구가 진행

• 토픽 모델링이란 문서 내 단어들의 분포를 활용하여 토픽을 도출하는 것

• 토픽 모델링의 기반이 되는 차원 축소 기법, 확률 분포를 이용한 기법, 변형된 확률 모델 존재

• 텍스트 요약, 번역, 의미론 분석에서 널리 활용되고 있음

• 토픽의 labeling에 대한 한계는 아직까지 연구가 미흡하며 딥러닝을 활용한 토픽 모델링에 대한 기법으로 해결 시도

 LDA2vec


