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토픽모델링 – LDA(Latent Dirichlet Allocation)
추출한 문서에 담긴 단어들의 주제(토픽)을 추출하는 ‘토픽모델링’ 기법 중 하나인
「잠재디리클레할당」 방법론 내용정리
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물론, 사전에 충분한 데이터의 정제 과정이 요구되며
기계적 분류인 만큼 결과 자체가 완전하지 않을 수도 있어
어느 정도의 후보정이 필요할 수도 있음
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Python Code로 보는 LDA 진행 과정
(1) 데이터 불러오기 및 텍스트 데이터 형식 처리

-3-

《 코딩 예시 》 《 실행 가이드 》

- ‘라이브러리’ 불러오기

- 판다스 함수로 csv파일 불러온 후 etc로 저장

- len() 데이터 길이, head()를 통한 데이터 확인

- etc의 텍스트 부분을 리스트로 만든 후 etc2에 저장 후 확인
리스트에 저장 하기 전 가끔씩 문자열로 인식 하지 않는 오류가 있어서
해당 명령어로 바꿔줍니다.
etc.text = etc.text.astype("str")

- [게시글1], [게시글2],…[게시글n] 형태의 데이터 구조
추후에 게시글 단위로 문서를 나누고 해당 문서의 의미를 찾아내기 위해
리스트로 분리해서 나눠줘야 하기 때문.

[ 활용 라이브러리 ]
• pandas (데이터 형식 및 데이터 저장 라이브러리)
• re 텍스트 전처리 (R의 gsub()기능과 동일)
• matplotlib 추후 perplexity 모델 평가 시각화 제공



Python Code로 보는 LDA 진행 과정
(2) 정규표현식 및 Konlpy 이용한 명사 추출
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《 코딩 예시 》 《 실행 가이드 》

- string 라이브러리 중 punctuation는 구두점을 제거하는데 필요

- 해당 라이브러리 통해 “...” / “ , “ / “?” / “()” 등 특수문자 제거 후
clean_title의 빈 공간에 하나씩 리스트로 저장.

- Kkma를 실행하기 위해서는 따로 Kkma()를 다른 변수에 선언 해주어야 함
왼 쪽 예시의 경우 kkma 변수로 Kkma() 명령어 저장

- 로직이 실행되는 시간파악을 위해 time 라이브러리 불러오기

- 정리해보면,
01. 한글, 영문을 제외한 모든 특수 문자 제거 후 clean_title에 하나씩 저장
02. 리스트로 저장된 clean_title에 kkma_nouns()로 명사 추출
03. dataset.append 에 하나씩 for문 clean_title의 길이만큼 저장
04. 시간 체크

[ 활용 라이브러리 ]
• python 한국어 자연어 전처리(Natural Language Preprocessing) 전용
• konlpy 라이브러리 불러오기 (window 환경 시 jpype, jdk 환경변수 생성 선행 필요)
• konlpy 형태소 분석기 중 하나인 Kkma(일명 : 꼬꼬마) 불러오기



Python Code로 보는 LDA 진행 과정
(3) gensim을 이용한 언어모델(Language Model) 생성
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《 코딩 예시 》 《 실행 가이드 》

- 특정 문자를 제거 후 “ “ 공백 만들기
본 과정은 단어의 비중이 너무 큰 단어들 혹은 의미 없는 단어들에 대해
덜어내고 하위 키워드들을 꺼낼 때 사용 (선 토픽모델링 시각화 후 다시 전처리)

- gensim 라이브러리 불러오기 (LDA 적용을 위한 텍스트의 벡터화)
(문자열 길이가 1이 아닐 때 y를 x만큼 넣고, 
x를 high_score_reviews에 리스트 하나씩 저장)

01. dataset으로 genism 모델 학습 시키기
02. 데이터를 dictionary형태로 명사 리스트 만들기
03. 명사 형태의 문서별로 말뭉치 만들기



Python Code로 보는 LDA 진행 과정
(4) Perplexity 및 Coherence을 통한 모델 평가 및 토픽 최적화
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《 코딩 예시 》 《 실행 가이드 》

- CoherenceModel 을 통한 토픽 최적화

의미 : 토픽이 얼마나 의미론적으로 일관성 있는지 판단.
높을수록 의미론적 일관성 높음

주 용도 : 해당 모델이 얼마나 실제로 의미 있는 결과를 내는지 확인

기존에 언어모델 평가로 CoherenceModel만을 사용 후
원하는 토픽 개수의 Coherence 모델을 지속 학습 시켜 토픽을 할당 했으나,
추후에는 두 가지 모델 함께 적용 해보는 것과 좀 더 정밀한 사용이 필요

- 언어모델평가방법
퍼플렉서티(perplexity) : PPL로 줄여서 표현
‘perplexed : 헷갈리는‘ 과 유사한 의미

선정된 토픽 개수마다 학습시켜
가장 낮은 값을 보이는 구간을 찾아
최적화된 토픽의 개수 선정 가능

의미 : 확률 모델이 결과를 얼마나 정확하게 예측하는지 판단.
낮을수록 정확하게 예측.

주 용도 : 동일 모델 내 파라미터에 따른 성능 평가할 때 주로 사용

한계 : Perplexity가 낮다고 해서, 결과가 해석 용이하다는 의미가 아님



Python Code로 보는 LDA 진행 과정
(5) 하이퍼 파라미터 선정 및 LDA 시각화
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《 코딩 예시 》 《 실행 가이드 》

- 학습된 코퍼스(말뭉치)로 토픽 개수를 선정하고
alpha, eta, iterations, cunk_size등 다양한 파라미터 적용 가능.

pyLDAvis를 불러온 뒤 학습된모델시각화진행

파라미터의 조정에 있어서 크게 alpha,beta 값을 조정하게 되는데,
이에 따라 토픽 내 분포하는 문서, 단어의 분포가 달라짐.

내가 원하는 주제들을 설명할 수 있는 단어들을 끌어 내기 위해
파라미터 값을 설정하기도 하므로 해당 단어들의 이해도나
문서에 담긴 도메인 이해도가 중요

*추가로 해당 토픽에 묶인 단어들이 사용자 사전에 정의되지 않았다면
사용자 사전을 추가하여 단어를 등록하는 과정도 필요



Python Code로 보는 LDA 진행 과정
(6) 토픽에 할당된 키워드 추출(Topic-Keyword)
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《 코딩 예시 》 《 실행 가이드 》

- 01. 각 토픽에 할당된 단어와 단어별 토픽 차지 비율 추출
02. 데이터 프레임화
03. 토픽별 추출

비대면 원격

차지 비율 12.40% 10.80% 16.40% 8.20% 6.10%

빈도 순위 2번토픽 중고거래 3번토픽 택배 1번토픽 진료 6번토픽 회의 9번토픽 조작

1 비대면 0.208 비대면 0.293 원격 0.320 원격 0.181 원격 0.152

2 거래 0.099 문앞 0.038 진료 0.071 회의 0.079 접속 0.088

3 코로나 0.076 연결 0.021 원격진료 0.042 직거래 0.035 원격접속 0.037

4 가능 0.055 업무 0.020 의료 0.039 조종 0.034 조작 0.021

5 때문 0.035 입금 0.020 조정 0.027 프로그램 0.031 허용 0.014

6 비대면거래 0.027 지금 0.017 원격의료 0.026 촬영 0.024 친구 0.013

7 문고리 0.027 우리 0.013 근무 0.018 시스템 0.022 분만 0.012

8 계좌 0.022 원격 0.012 원격조정 0.017 사진 0.015 데스크 0.011

9 개설 0.020 배송 0.012 회사 0.014 이용 0.014 나라 0.011

10 원해 0.016 마을 0.011 원격근무 0.010 설치 0.012 화면 0.010

11 진행 0.015 은행 0.011 오늘 0.010 처음 0.011 연락 0.010

12 신청 0.012 만원 0.010 시간 0.009 반대 0.010 내가 0.009

13 코로나때문 0.012 언택트 0.007 접촉 0.008 가능 0.008 일본 0.007

14 확인 0.006 희망 0.007 사용 0.008 핸드폰 0.007 리모트 0.006

15 선입금 0.006 안전 0.007 화상 0.008 이제 0.007 모니터 0.006

분류된 여러 토픽들에 포함된 키워드를 정렬한 뒤,
상위 키워드들의 분포비 등을 확인하여 개별 토픽 정의



1. Python Code로 보는 LDA 진행 과정
(6) 토픽에 할당된 문서 추출(Topic-Document)
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《 코딩 예시 》 《 실행 가이드 》

- 각 문서별로 토픽에 할당되는 토픽 번호와 차지하는 비중을 만들기 위한 코드

- 해당 코드를 통해 문서 개별로 가장 크게 할당된 토픽의 번호와 비율 확인 가능,
여러 토픽에 중첩 할당 된 경우, 개별 할당된 값도 확인 가능

[분석 과정에서의 Idea]

단어별로 토픽 모델링 결과를 잘 나타내고서, 문서별로 다시 묶은 다음
각 주제에 해당하는 문서들끼리만 다시 토픽모델링 결과를 낸다면
하나의 주제에서 또 다르게 얘기하는 주제들을 끄집어 낼 수 있음



LDA 모델
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α, β, K : 초기 파라미터 설정 값
M: 문서 개수 K:  토픽 개수
N: 문서에 속한 단어의 갯수
θ: 문서의 토픽 디리클레 분포
φ: 주제의 단어
Z: 해당 단어가 속한 토픽의 번호
W : 실제 관측 가능한 값

LDA는 각 단어나 문서의 숨겨진 주제를 찾아내어
문서와 키워드별로 주제끼리 묶어주는 비지도 학습 알고리즘

디리클레(Dirichlet)의 분포를 가정하고
토픽이라는 잠재(Latent)된 변수를 활용하여
각 문서들과 단어들이 토픽에 할당되는 확률 분포를 그린 것.

디리클레의 분포는 확률분포 중 다항분포, 연속확률분포로 중 하나로 정의할 수 있고, 
디리클레의 분포의 성질 중 하나는 k차원의 실수 벡터를 모두 더한 값은 1이다.
(토픽의 단어를 모두 더한 값은 1, 토픽들의 요소 값을 모두 더한 값은 1로 정의)

“사전 켤레 확률” 의 성질을 가지고 있다

원하는 토픽의 개수와 디리클레 분포 조절에 대한 하이퍼 파라미터 설정 값을 조절하고,
문서와 단어를 하나씩 관측해나가며, 문서/단어마다 적절한 토픽을 부여한 뒤 Z값을 정한다.

디리클레분포(Dirichlet Distribution)

이항분포가 아닌, 연속확률 분포 중 하나로
k차원의 실수 벡터 중 벡터의 요소가 양수이며 모든 요소를 더한 값을 1로 하여
확률 값이 정의되는 분포


