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Latent Dirichlet Allocation

Modelo creado por Andrew Ng, David Blei y Michael I.
Jordan durante sus doctorados en Columbia.

La idea es descubrir los tópicos ocultos que explican las
diferencias en una colección de textos.

Modelos previos (LSI) asignaban un tópico por documento,
pero esto no es realista y no se pod́ıa usar en documentos
nuevos.

La idea aqúı es descubrir tópicos (sin ninguna información
previa) usando una red bayesiana que simula un generador de
documentos.
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Modelo Generativo

La idea es hacer una suposición que simplifica el proceso de
crear documentos.

Un documento es creado como una combinación de tópicos.

Un tópico es una distribución sobre un vocabulario finito.

Cada documento exhibe estos tópicos en proporciones
diferentes.
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Variables ocultas

Más aún, LDA busca imponer una estructura latente con
variables ocultas.

Las variables observadas son los documentos y las palabras.

Las variables ocultas son los tópicos como tal y como los
exhibe cada documento.

La idea es inferior la probabilidad posterior de las variables
ocultas, dado que observamos las variables observadas.
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Distribución Dirichlet

Es una distribución sobre el conjunto de śımpleces que suman
1.

Es una distribución de probabilidad para generar distribuciones
discretas.

Tiene como parámetro un vector α que pondera la
probabilidad de cada dimensión en el vector resultante.

P(θ|α) =
Γ
(∑

i αi

)∏
i Γ (αi )

∏
i

θαi−1
i .
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Lógica del modelo LDA

1 Para cada Tópico,

Escoja una distribución sobre el vocabulario βk ∼ DirV (η)

2 Para cada Documento,

Escoja un vector de proporciones de tópicos usando
θd ∼ DirK (α)
Genere sucesivamente cada palabra aśı:

Escoja un tópico Zd,n ∼ Mult(θd), Zd,n ∈ {1, . . . ,K}
Escoja la palabra de modo que Wd,n ∼ Mult(βZd,n

)
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Representación Gráfica

Figura: Los nodos coloreados son variables observadas, los vértices
marcan dependencias entre variables aleatorias y las cajas denotan
repetición. N,D y K representan respectivamente el número de palabras,
de documentos y de tópicos.
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Explicación sobre parámetros α y β

La Dirichlet que genera βk es simétrica.

Es decir que a priori no queremos que los tópicos tengan un
sesgo hacia algunas palabras.

La Dirichlet que genera las mixturas de tópicos t́ıpicamente no
lo es.

Ah́ı se quiere capturar que en general los documentos pueden
tener un tópico preponderante (y también querŕıamos modelar
dispersión).
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Incomputabilidad de la probabilidad posterior

Figura: Usualmente estas distribuciones son computables sacando
logaritmos. Pero la no independencia de θ y β resulta en que haya una
sumatoria donde están acoplados. Entonces la integral no se puede
resolver (los métodos numéricos no funcionan bien en una
dimensionalidad tan alta)
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Visualizar un Tópico

Para ver un tópico, podemos mostrar las probabilidades de sus
términos βi , o en cambio:

term scorek,v = βk,v log

 βk,v(∏K
j=1 βj ,v

) 1
K


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Visualizar un Documento

Usando la distribución posterior de la mixtura de tópicos
podemos representar un documento sintéticamente como una
proporción de tópicos.

También es útil buscar documentos que tengan un contenido
alto de cierto tópico.

Si uno asigna cada palabra a su tópico más probable, también
puede ver como se distribuyen los tópicos dentro de un
documento.
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Distribución dentro de un documento

Figura: Documento con modelo de tópicos, TREC AP Corpus
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Encontrar Documentos Similares

Podemos usar esa representación de baja dimensión para
encontrar documentos similares.

En principio queremos documentos con distribuciones
similares, aśı que podemos usar la distancia de Hellinger para
comparar distribuciones:

document similarityd ,f =
K∑

k=1

(√
θd ,k −

√
θf .k

)2
(4)


