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Abstract Die Methode Topic Modeling wird häufig in den Digital Humanities eingesetzt, um die 
inhaltliche Struktur umfangreicher Textsammlungen, etwa mit Blick auf Diskurse oder Publikations-
trends, zu analysieren. Der vorliegende Beitrag bietet eine Einführung in ihre methodologischen 
Grundlagen sowie einen Überblick über verschiedene Topic-Modeling-Algorithmen und ihre jewei-
ligen Anwendungsfelder. Zudem werden zentrale Workflow-Schritte wie die Aufbereitung der Text-
daten (Preprocessing) und die Evaluation der Modellierungsergebnisse vorgestellt. Ziel ist es, eine 
solide Grundlage für die kritisch-reflektierte Nutzung dieser Methode in der theologischen Forschung 
bereitzustellen.

Keywords Topic Modeling, Text Mining, quantitative Textanalyse, Machine Learning, Natural 
Language Processing, Blended Reading, Distant Reading

1.  Einleitung

In seinem Beitrag von 2006 fragte Gregory Crane „What do you do with a million 
books?“ (Crane 2006). Eine Frage, die mit dem tagtäglich wachsenden Angebot an di-
gital verfügbaren Quellen immer mehr Relevanz gewinnt (siehe auch Stulpe & Lemke 
2016, 18). Ein nicht unerheblicher Teil dieser Quellen liegt jedoch in nur schwach 
strukturierter Form vor, was den Zugriff auf die in ihnen enthaltenen Informationen 
erschwert. Wie können wir diese Fülle von Informationen und potenziellem Wissen 
effektiv erschließen und für die Forschung nutzbar machen? Eine Antwort hierauf 
bietet Topic Modeling, ein Clustering-Algorithmus, der große Textkorpora durch 
gemeinsame sprachliche Muster thematisch strukturiert und explorierbar macht. 
Wenn wir annehmen, dass sich Themen oder inhaltliche Konzepte durch ein spe-
zifisches Set von Begriffen ausdrücken, die in den unterschiedlichen historischen 
Quellen häufig gemeinsam auftreten, können solche automatisierten Verfahren der 
Mustererkennung einen wertvollen Beitrag für die Forschung leisten.

In den digitalen Geistes- und Geschichtswissenschaften hat sich Topic Modeling 
dementsprechend als vielseitiges Instrument für eine breite Palette an Forschungs-
fragen etabliert. Es ermöglicht die Analyse von Forschungstrends in wissenschaftli-
chen Zeitschriften (exemplarisch: Mimno 2012; Wehrheim 2019; Wehrheim et al. 2022), 
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die Untersuchung von Diskursstrukturen in verschiedenen Publikationsorganen 
(Völkl et al. 2022; Bunout & von Lange 2019) oder auch die Einordnung der Digital 
Humanities als Disziplin im Vergleich zu anderen Fächern (Luhmann & Burghardt 
2021). Auch im Kontext der Theologie findet die Methode zunehmend Anwendung. 
Christopher A. Nunn etwa präsentierte Topic Modeling in seiner Studie als Teil ei-
nes breiteren Distant-Reading-Ansatzes und nutzte den DARIAH-DE TopicsExplorer 
(Simmler et al. 2019), eine benutzerfreundliche Software, um ethische Themen in den 
Briefen des Augustinus von Hippo zu beleuchten (Nunn 2022). Mark Graves hingegen 
vertiefte sich für seine Studie zur Moraltheologie Thomas von Aquins in die modell-
theoretischen und mathematisch-computationellen Aspekte von Topic Modeling. Er 
zeigte eindrücklich, wie die Methode genutzt werden kann, um komplexe moralische 
und theologische Konzepte in ihren verschiedenen Facetten zu analysieren und an-
schließend deren Einfluss auf päpstliche Enzykliken zu untersuchen (Graves 2022).

Um weitere Studien in der Theologie anzuregen, zielt der vorliegende Beitrag 
darauf, einen kritisch-reflektierten Einstieg in Methode und Workflow des Topic 
Modelings sowie dessen vielfältige Varianten und Konfigurationsmöglichkeiten 
zu bieten. Dabei werden nicht nur die Potenziale, sondern auch die Limitierungen 
und Herausforderungen skizziert, die bei der Anwendung dieses Verfahrens im For-
schungsprozess zu berücksichtigen sind. Zunächst wird dazu das Grundkonzept von 
Topic Modeling erläutert, gefolgt von einem Überblick über verschiedene Algorith-
men und deren Anwendungsfälle. Eine detaillierte Darstellung der mathematischen 
Prinzipien hinter den einzelnen Verfahren wird bewusst ausgespart; für vertiefende 
Informationen wird auf die jeweilige Fachliteratur verwiesen. Abschließend werden 
die zentralen Aspekte der Datenaufbereitung sowie Evaluation der Modellierungs-
ergebnisse erörtert. Ziel ist es, eine solide Grundlage und erste Orientierung für die 
Anwendung von Topic Modeling in der theologischen Forschung zu bieten.1

 1 Die in den Abbildungen 1 bis 3 präsentierten Beispiele für Topics basieren auf den zwischen 1996 
und Juni 2019 auf dem Fachkommunikationsportal H-Soz-Kult (https://www.hsozkult.de/, zuletzt 
aufgerufen am 19. 07.  2024) veröffentlichten deutschsprachigen Buchrezensionen (15 103 mit 
rund 18 Millionen Wörtern). Die ausgewählten Topics stammen aus einem Modell mit insgesamt 
80 Topics, das mit dem in der Software MALLET (McCallum 2002) implementierten Algorithmus 
Latent Dirichlet Allocation (LDA; Blei et al. 2003) über den Python-Wrapper in Gensim (Řehůřek & 
Sojka 2010) im Rahmen des laufenden Dissertationsprojekts der Autorin generiert wurde; Arbeits-
titel des Projekts: „Mining the Historian’s Web – Methodenkritische Reflexion quantitativer Ver-
fahren zur Analyse genuin digitaler Quellen am Beispiel der historischen Fachkommunikation“. 
Sie stellen einen früheren Bearbeitungsstand dar. Die zur Illustration exemplarisch gegenüber-
gestellten Topics in Tabelle 1 basieren wiederum auf ausgewählten deutschsprachigen Funeral-
schriften des 17. Jahrhunderts (299 mit rund 3 Millionen Wörtern). Diese wurden im Rahmen 
des DFG-Projekts „AEDit Frühe Neuzeit“ in Zusammenarbeit mit dem Deutschen Textarchiv di-
gitalisiert und gemäß den DTA-Transkriptionsrichtlinien maschinenlesbar aufbereitet. Zum Sub-
korpus „AEDit Frühe Neuzeit“ in: Deutsches Textarchiv. Grundlage für ein Referenzkorpus der 
neuhochdeutschen Sprache. Herausgegeben von der Berlin-Brandenburgischen Akademie der 
Wissenschaften, Berlin 2024, URL: www.deutschestextarchiv.de/search/metadata?corpus=aedit, 

https://www.hsozkult.de/
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2.  Methodische Grundlagen

Topic Modeling ist eine Methode des Text Mining, die darauf abzielt, umfangreiche 
Textkorpora inhaltlich zu verstehen und zu erschließen (einführend: Blei 2012a, b; 
Brett 2012). Anders als bei Klassifikationsalgorithmen, bei denen Kategorien explizit 
vorgegeben werden (supervised Machine Learning), basiert Topic Modeling auf einem 
generativen probabilistischen Modellierungsprozess (unsupervised Machine Learn-
ing). Das heißt, in diesem Prozess werden die „Kategorien“ bzw. „Topics“ unmittelbar 
aus den Daten abgeleitet. Damit ähnelt es traditionellen Indexierungspraktiken, die 
seit dem 18. Jahrhundert genutzt werden, um effizient und gezielt auf bestimmte Text-
einheiten zuzugreifen; es unterscheidet sich jedoch in seiner Methode: Statt fester 
Schlagworte werden in sich heterogene Wortcluster durch wahrscheinlichkeitstheo-
retische Berechnungen generiert (vgl. Piper 2018, 66 –  75; siehe exemplarisch Abb. 1).

Im klassischen Topic-Modeling-Prozess gemäß der Latent Dirichlet Allocation (LDA; 
Blei et al. 2003) wird von der Annahme ausgegangen, dass sich die Dokumente eines 
umfangreichen Korpus zu unterschiedlichen Anteilen aus einem festen Set von The-
men zusammensetzen, und ferner, dass sich diese Themen als latente, i. e. verborge-
ne, sprachliche Strukturen bzw. Muster aus den Textdaten über die Generierung von 
Topics rekonstruieren lassen (zu den Annahmen sowie zum Modellierungsprozess 
siehe Blei 2012b, 78 –  82). Um dies zu illustrieren, nehmen wir an, wir hätten Zugriff 
auf eine digital verfügbare Bibliothek mit theologischen Werken zum Christentum, 
deren inhaltliche Klassifikation über Schlagwörter verloren gegangen ist. Die Werke 

zuletzt aufgerufen am 19. 07.  2024. Zur Vergleichbarkeit wurden auch diese Modelle mit dem 
MALLET-Wrapper von Gensim generiert.

Abb. 1 Exemplarische Auswahl von religionsgeschichtlichen Topics für die auf H-Soz-Kult ver-
öffentlichten Buchrezensionen; Visualisierungsform: Wordclouds mit einer Gewichtung der Wörter 
gemäß ihrer Relevanz für das Topic.
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könnten unter anderem Diskussionen über die Trinität, Erlösung, Ethik und Moral 
sowie Bibelexegesen enthalten. Topic Modeling ermöglicht nun die Rekonstruktion 
dieser latenten inhaltlichen Kategorien. Dabei werden allerdings nicht konkrete 
Schlagwörter wie „Trinität“, sondern Gruppen von Wörtern (z. B. „Gott, Jesus, Geist, 
Vater, Sohn, heilig, Dreifaltigkeit, …“) generiert, die statistisch auffällig oft gemeinsam 
in den einzelnen Dokumenten vorkommen. Ziel ist es also, Wortgruppen zu identifi-
zieren, die durch die Interpretation ihrer Zusammensetzung einen Überblick über 
die inhaltliche Struktur unserer Bibliothek und ihrer einzelnen Werke ermöglichen.

Im ersten Schritt wird dazu jedes Wort der Werke zunächst zufällig einem Topic 
zugeordnet. Ebenso wird jedem Werk eine zufällige Zusammenstellung von Topics 
zugeschrieben. Im nächsten Schritt erfolgt die Überprüfung dieser initialen Zuwei-
sungen. Dabei wird anhand der Häufigkeit und Kookkurrenz eines Wortes mit an-
deren Wörtern kontrolliert, ob die aktuelle Topic-Zuweisung angemessen ist oder es 
besser zu einem anderen Wortcluster passen würde. Ähnliches gilt für die einzelnen 
Dokumente: Ein Werk, in dem oft die Wörter „Jesus“, „heilig“, „Gnade“, „Vergebung“, 
„Sünde“ und „befreien“ vorkommen, könnte bspw. von dem Konzept der Erlösung 
handeln, wurde aber vielleicht initial dem Topic „Trinität“ zugewiesen. Solche Zu-
weisungen werden dann aktualisiert.2 Dieser Prozess wird viele, oft tausende Male 
wiederholt (sog. Iterationen), bis das Korpus „sinnvoll“ strukturiert ist. Sinnvoll heißt 
in diesem Fall, dass kaum noch Zuweisungsänderungen nötig sind, da sich das Modell 
stabilisiert hat.3

Schlussendlich erhalten wir ein statistisches Modell unserer Bibliothek, das die 
Zuordnung der einzelnen Werke zu theologischen Themen ermöglicht und somit eine 
effiziente Orientierung innerhalb unseres Korpus gewährleistet. Repräsentiert wird 
dieses Modell durch zwei Formen von Outputs. Einerseits wird das Datenkorpus üb-
licherweise als Document-Topic-Matrix repräsentiert, also als eine Tabelle, in der für 
jedes Dokument die einzelnen Topic-Gewichtungen aufgeführt werden. Andererseits 
wird analog dazu eine Topic-Word-Matrix generiert, welche die prozentuale Gewich-
tung der einzelnen Wörter für die einzelnen Topics aufschlüsselt (siehe dazu auch 
Althage 2022, 260 f.). Damit abstrahieren wir von den konkreten Werken und greifen 
uns bestimmte, relevante Eigenschaften der einzelnen Texte (= die statistisch auffäl-
ligen Muster im Sprachgebrauch) als numerische Abbildungen heraus mit dem Ziel, 
das Korpus inhaltlich zu erschließen.

Für üblicherweise qualitativ-texthermeneutisch forschende Wissenschaften 
wie die Theologie mögen quantitative Textanalyseverfahren wie Topic Modeling, die 

 2 Diese „Zuweisung“ eines Topics zu einem Dokument wird dabei als prozentualer Wahrscheinlich-
keitswert ausgedrückt, der etwas über die Wahrscheinlichkeit des Auftretens dieses Wortclusters 
im Dokument oder Gesamtkorpus aussagt.

 3 Bei den meisten Topic-Modeling-Algorithmen muss selbst festgelegt werden, wie viele Topics für 
ein Korpus in wie vielen Wiederholungen (Iterationen) zu generieren sind; hier empfiehlt es sich 
je nach Korpus und zu erwartender Themen-Diversität unterschiedliche Konfigurationen aus-
zuprobieren (siehe dazu auch Kapitel 4).
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Texte in Form von numerischen Repräsentationen verarbeiten, zunächst ungewohnt 
erscheinen, sie bieten allerdings mit ihrem makroanalytischen Ansatz (vgl. Jockers 
2013; Graham et al. 2016) neuartige Perspektiven auf ihre Forschungsgegenstände. 
Zahlreiche Anwendungsmöglichkeiten für die Theologie sind denkbar. Vor allem 
für die Analyse dominanter Themen, Diskurse oder Konzepte – etwa in Predigten, 
Briefwechseln, Werken der Kirchenväter oder auch der Forschungsliteratur – kann 
diese Methode fruchtbar gemacht werden. Untersucht werden kann dabei nicht nur, 
wie sich die Schwerpunkte im Verlauf der Zeit verändern, sondern auch, wie unter-
schiedliche Themen oder Konzepte zueinander in Beziehung stehen. Durch die Ana-
lyse von Texten verschiedener religiöser Gruppen bzw. Autor*innen könnten zudem 
Unterschiede und Gemeinsamkeiten in den theologischen Ansichten herausgearbei-
tet werden; auch ließen sich diverse Textarten hinsichtlich ihrer sprachlichen und 
thematischen Charakteristika beleuchten.

Diese Anwendungsmöglichkeiten (siehe auch Althage 2022, 259 f.) ergeben sich 
insbesondere durch die Fähigkeit des Topic Modelings, Texte als Daten zu begreifen 
und so eine systematische und skalierbare Analyse durchzuführen. In traditionellen 
Forschungskontexten würden üblicherweise Stichproben oder Fallbeispiele für eine 
exemplarische Untersuchung herangezogen. Im Gegensatz dazu lassen sich com-
putationelle Verfahren bei ausreichender Rechenkapazität auf beliebig große Quel-
lenkorpora anwenden und somit auch Untersuchungszeiträume ausweiten. Solch 
umfangreiche Korpora sind für Menschen nur schwer mit gleichbleibenden Unter-
suchungs- und Relevanzkriterien zu überblicken, denn der menschliche Erkenntnis-
bildungsprozess und damit das, was aus den Quellen extrahiert wird, entwickelt sich 
dynamisch und ist von einer Vielzahl von Faktoren beeinflusst (Stichwort: Herme-
neutischer Zirkel); für den Computer ist es dagegen eine Leichtigkeit, sehr große Da-
tenmengen systematisch und konsistent zu verarbeiten. Die zu generierenden Topics 
speisen sich dabei allein aus den Daten und beruhen nicht auf zuvor mit bestimmten 
Annahmen definierten Kategorien.4 Ein zusätzlicher Vorteil ist, dass Topic Modeling 
grundsätzlich auf beliebige Sprachen und daher auf beliebige Quellenbestände an-
gewendet werden kann. Durch solch eine systematische Herangehensweise ermög-
licht Topic Modeling eine tiefgreifende Analyse nicht nur eines, sondern tausender 
Dokumente, um verborgene thematische Strukturen zu identifizieren und zu inter-
pretieren und dadurch ein tieferes Verständnis von den Eigenheiten des Forschungs-
objektes zu gewinnen und vorgefertigte Annahmen herauszufordern.

 4 Gleichzeitig bedeutet das allerdings auch, dass Art und Umfang der Datenvorverarbeitung das 
Modellierungsergebnis substanziell beeinflussen, s. Kapitel 4.2.
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3.  Topics: Definition und epistemologische Grenzen

Angesichts der zuvor skizzierten Anwendungsbreite von Topic Modeling ist es essen-
tiell, den Begriff des „Topics“ genauer zu definieren. Dies minimiert das Risiko von 
Fehlannahmen über die Erkenntnispotentiale dieser Methode. Wie bei vielen Text-
Mining-Verfahren beruht die Modellierung von Topics hauptsächlich auf der Zählung 
von Worthäufigkeiten. Ein Topic ist in diesem Kontext eine Wahrscheinlichkeitsver-
teilung über das Vokabular der Textkollektion, die die Kookkurrenz bestimmter Wör-
ter beschreibt (Blei 2012b, 78). Auch wenn Begrifflichkeiten wie „Topics“ möglicher-
weise an die Topik oder „Topoi“ erinnern (Piper 2018, 66 –  75; Horstmann 2018, 4 –  7), 
sind mit ihnen keine epistemologischen Aussagen über die Wahrscheinlichkeiten der 
Kookkurrenz, also über das gemeinsame Vorkommen, hinaus verbunden (vgl. Blei 
et al. 2003, 996, Anm. 1; Althage 2022, 267; siehe dazu auch Shadrova 2021). In geis-
teswissenschaftlichen Forschungskontexten ist die Anwendung von Topic Modeling 
allerdings für gewöhnlich mit zwei Annahmen verbunden: Erstens, die der Kohärenz 
der Topics, die besagt, dass die einem Topic zugeordneten Begriffe eine thematische 
oder konzeptuelle Verwandtschaft aufweisen sollten; und zweitens, die Annahme der 
Bedeutungsstabilität, nach der ein bestimmtes Topic, wenn es mehreren Dokumenten 
zugewiesen wurde, in all diesen Kontexten die gleiche Bedeutung oder Relevanz ha-
ben sollte (Schmidt 2012, 49).

Topic-Modelle verstehen die Bedeutung und Konzepte indes nicht, die Menschen 
mit den Wörtern eines Textes verbinden, denn der Computer ist in dieser Hinsicht 
„semantisch blind“ (Schwandt 2018, 108. 133). Entsprechend kritisch machte Benjamin 
Schmidt deutlich, dass Topics nicht an sich bedeutsam sind, sondern es erst durch 
unsere Interpretation werden (Schmidt 2012; siehe auch Horstmann 2018, 10). David 
Blei wiederum wies darauf hin, dass Topics in diesem Sinne wie Themen aussehen 
können, da Wörter, die häufig miteinander kookkurrieren, dazu tendieren, zum sel-
ben Themenfeld zu gehören (Blei 2012a, 9). Dies basiert auf dem Prinzip der distri-
butionellen Semantik (Piper 2018, 13; Schöch 2017, 14), nach dem sich die Bedeutung 
von Wörtern aus der gemeinsamen Vorkommenshäufigkeit mit anderen Wörtern in 
einem bestimmten Kontext ergibt. Ein solcher Kontext kann ein Dokument, ein Ab-
satz, aber auch ein einzelner Satz sein. Um nun die Textdaten auf einer Bedeutungs-
ebene zu erschließen, werden diese Häufigkeitsbeziehungen zwischen den Wörtern 
beispielsweise durch Koordinaten in einem Vektorraum (vector space) numerisch 
repräsentiert und dadurch computationell verarbeitbar (Turney & Pantel 2010; Blei 
2012a, 9; Piper 2018, 13 –  18; siehe dazu auch Althage 2022, 266 f.).

Auch wenn Topics also häufig der Einfachheit halber mit „Themen“ oder anderen 
semantischen Kategorien gleichgesetzt werden, darf nicht vergessen werden, dass 
sie nicht gleichbedeutend sind (Uglanova & Gius 2020, 72). Das zeigt sich zusätzlich 
daran, dass in einem Topic-Modell immer auch Wortcluster vorhanden sind – und das 
zum Teil sehr stark gewichtet –, die eher allgemeinere stilistische Eigenschaften ei-
ner bestimmten Textart beschreiben (Metatopics, siehe Abb. 2) oder auf eine Hetero-
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genität in den Textdaten hindeuten, die sich u. a. in sprachraumspezifischen Topics 
niederschlagen (siehe Abb. 3; vgl. zu verschiedenen Topic-Formen Boyd-Graber et al. 
2014, 234 –  237; Schöch 2017, 23 –  26; Althage 2022, 267 –  269). Gerade die letzteren, hier 
als Noisy Topics bezeichneten, könnten ein Ansatzpunkt für eine weitergehende Vor-
verarbeitung der Textdaten sein (siehe Kap. 4.2). Im Kontext der zuvor genannten An-
nahmen sollte zudem beachtet werden, dass ein Topic mit der gleichen Gewichtung in 
zwei verschiedenen Dokumenten auf der Wortebene vollkommen unterschiedliche 
Schwerpunkte setzen kann.5 Topics stellen also keine eigenständigen epistemologi-
schen Einheiten mit festem semantischen Kern dar, sondern vielmehr ein herme-
neutisches Instrument (Rockwell & Sinclair 2016). Sie ermöglichen eine strukturierte 

 5 Siehe etwa die Rezensionen unter https://www.hsozkult.de/publicationreview/id/reb-25382 und 
https://www.hsozkult.de/publicationreview/id/reb-26856, die mit einer Distribution von jeweils 
32 % für das Topic 42 (siehe Abb. 1) unterschiedliche inhaltliche Dimensionen des Topics wider-
spiegeln. Beide wurden zuletzt am 18. 06.  2024 aufgerufen.

Abb. 2 Beispiele für Metatopics aus den Rezensionen von H-Soz-Kult

Abb. 3 Beispiele für Noisy Topics aus den Rezensionen von H-Soz-Kult

https://www.hsozkult.de/publicationreview/id/reb-25382
https://www.hsozkult.de/publicationreview/id/reb-26856
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Annäherung an umfangreiche Textsammlungen, sollten jedoch immer im Kontext 
der zugrundeliegenden Quellen interpretiert werden, wobei insbesondere die An-
nahmen der Kohärenz und Bedeutungsstabilität zu prüfen sind.

4.  Topic Modeling Workflow

Die konkrete Anwendung von Topic Modeling im Forschungskontext erfordert einen 
sorgfältig durchdachten und kritisch reflektierten sowie dokumentierten Workflow 
(siehe Abb. 4, nächste Seite). Dieser beinhaltet die Auswahl eines geeigneten Ver-
fahrens, die Vorbereitung der Textdaten (Preprocessing) für die Generierung der 
Topic-Modelle sowie die Evaluation der Ergebnisse unter Berücksichtigung verschie-
dener Konfigurationen des Preprocessings und der Topic-Modellierung. In der Regel 
handelt es sich hierbei um einen iterativen Prozess, in dem immer wieder zwischen 
den einzelnen Bearbeitungsschritten hin und her gesprungen werden kann, um die 
Modellierungsergebnisse mit Blick auf die Fragestellung zu optimieren. Ist dann ein 
adäquates Topic-Modell gefunden, bieten sich vielfältige Visualisierungsmöglichkei-
ten für die Ergebnisse an, von einfachen Wortlisten und Wordclouds über Balken-, 
Liniendiagramme oder Scatterplots zur Veranschaulichung von Ausprägungen und 
Entwicklungen, Heatmaps für Korrelationen bis hin zu Netzwerken für Relationen 
zwischen den Clustern. Dieses Kapitel konzentriert sich nun nachfolgend auf die Aus-
wahl eines passenden Algorithmus, das Preprocessing der Daten sowie die Evalua-
tion der Ergebnisse.

4.1 Wahl des Topic-Modeling-Verfahrens

Zu Beginn des Forschungsvorhabens ist zu eruieren, welcher Algorithmus in 
wel cher Implementierung für eine gegebene Fragestellung in Frage kommt (siehe 
überblickshaft Jelodar et al. 2019; Vayansky & Kumar 2020; Churchill & Singh 
2022). Diese Entscheidung sollte auf einem Vergleich verschiedener Ansätze und 
ihrer jeweiligen Ergebnisse basieren (siehe als exemplarische Entscheidungshilfe 
Abb. 5, übernächste Seite). Dabei sind diverse Faktoren zu berücksichtigen, etwa die 
Übereinstimmung der theoretisch-methodologischen Annahmen des Verfahrens mit 
den eigenen Erkenntnisinteressen sowie die verfügbaren Konfigurationsmöglich-
keiten (von der Topic-Anzahl bis zur Hyperparameteroptimierung) und ihre Aus-
wirkungen auf den Output. Das Ziel ist eine kritische Auseinandersetzung mit den 
Potenzialen und Grenzen der in Betracht kommenden Verfahren.

Unter den zahlreichen Optionen hat sich LDA (Blei et al. 2003) als besonders 
populär in den digitalen Geisteswissenschaften erwiesen und ist auch in etlichen ge-
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brauchsfertigen Werkzeugen und Programmbibliotheken implementiert.6 Es wurde 
in den unterschiedlichsten Disziplinen bereits erfolgreich eingesetzt, um umfangrei-
che Textkollektionen im Sinne eines heuristischen Werkzeugs explorativ zu erschlie-

 6 Zu berücksichtigen ist allerdings, dass es verschiedene Ausprägungen von LDA gibt, die ent-
sprechend unterschiedliche Modellierungsergebnisse generieren können. So unterscheiden sich 
bspw. die Implementierungen in MALLET und Gensim hinsichtlich ihrer Inferenzalgorithmen 
für die Ableitung der Topics. Die Gensim-Implementierung ist für die Handhabung sehr großer 
Datenmengen konzipiert und legt einen Schwerpunkt auf die Performanz; die Ergebnisse können 
daher weniger kohärent sein. Im Gegensatz dazu beansprucht MALLET für die Modellierung der 
Topics zwar mehr Rechenzeit, produziert dafür aber i. d. R. kohärentere und robustere Modellie-
rungsergebnisse – auch bei kleineren Textkorpora (siehe dazu Althage 2022, 261 –  263; Hodel et al. 
2022; Boyd-Graber et al. 2014, 231 –  233).

Abb. 4 Schematischer Topic-Modeling-Workflow
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Abb. 5 Exemplarischer Entscheidungsbaum (aufbauend auf Vayansky & Kumar 2020, insb. 14, 
Abb. 8; Churchill & Singh 2022; Jelodar et al. 2019); einige zentrale Fragen zum Ziel oder den 
Eigenschaften des Forschungsgegenstandes können dabei helfen, das passende Verfahren oder Tool 
auszuwählen.*

* Zu Non-negative Matrix Factorization siehe: Lee & Seung 1999; Topics over Time: Wang & McCallum 2006; 

Pachinko Allocation Model: Li & McCallum 2006; zu Embedded Topic Modeling exemplarisch: Dieng et al. 2020.
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ßen. In den digitalen Geisteswissenschaften wird es dabei auch häufig für historische 
Untersuchungen eingesetzt, die sich über längere Zeiträume er strecken (z. B. Wehr-
heim et al. 2022; Snickars 2022; Grant et al. 2021). Da es allerdings weder die zeitliche 
und relationale Dimension der Daten noch ihre Kontextualität im Modellierungs-
prozess berücksichtigt, sind solche Informationen nachträglich auf das Modell an-
zuwenden (Althage 2022). Verfahren wie Dynamic Topic Modeling (DTM; Blei & Laffer-
ty 2006; Grootendorst 2022; für ein Anwendungsbeispiel: Guldi 2019) berücksichtigen 
demgegenüber die Temporalität der Topics bereits im Modellierungsprozess. Damit 
können sie zeigen, wie z. B. Diskurse im Laufe der Zeit entstehen, sich entwickeln und 
wieder verschwinden.

Stehen wiederum statt der zeitlichen Dimensionen eher die Relationen zwischen 
verschiedenen Clustern im Vordergrund, bieten sich Verfahren wie Correlated Topic 
Modeling (CTM; Lafferty & Blei 2005; Blei & Lafferty 2007) an, mit dem sich Korrelatio-
nen zwischen Topics ermitteln lassen. Structural Topic Modeling (STM; Roberts et al. 
2014; Küsters & Garrido 2020) ermöglicht es dagegen, die Wortcluster in Bezug auf 
spezifische Kontextinformationen zu modellieren. Dies ist besonders nützlich, wenn 
man untersuchen möchte, wie sich z. B. Faktoren wie Geschlecht und soziale Gruppen-
zugehörigkeit oder auch das Genre auf die Generierung der Topics auswirken. Auch 
der Einfluss von Autor*innenschaft auf das Topic-Modell kann mittels STM untersucht 
werden, daneben wurden aber auch spezielle Author Topic Models entwickelt (Rosen-
Zvi et al. 2004).

Die Vielseitigkeit von Topic Modeling zeigt sich auch in seiner Anwendbarkeit 
auf verschiedene Textarten, von wissenschaftlichen Artikeln über historische Doku-
mente bis hin zu Tweets. Insbesondere für kürzere Texte wie besagte Tweets oder 
Titel können jedoch spezialisierte Modelle wie Short Text Topic Models (Cheng et al. 
2014; Zuo et al. 2016; Zhao et al. 2021) besser geeignet sein. Bei mehrsprachigen Text-
sammlungen wiederum können Polylingual Topic Models (Mimno et al. 2009) oder 
BERTopic (Grootendorst 2022) verwendet werden, um thematische Konsistenzen über 
verschiedene Sprachen hinweg zu identifizieren.

Nach dieser Übersicht über verschiedene Topic-Modeling-Verfahren und deren 
Anwendungsmöglichkeiten stellt sich nun die Frage, wie diese Modelle praktisch in 
den Forschungsprozess integriert werden können. Dafür gibt es eine Vielzahl von 
Möglichkeiten; so können bspw. gebrauchsfertige Tools wie der TopicsExplorer7 oder 
Topics in Voyant Tools8 verwendet werden. Da die Konfigurationsmöglichkeiten ge-
rade bei dieser Methode sehr große Auswirkungen auf die Ergebnisse haben, sollten 
diese Softwarelösungen vor allem als Einstiegshilfe verstanden werden, um sich mit 
dem Modellierungsprozess vertraut zu machen. Während die Anzahl der zu gene-

 7 S. https://dariah-de.github.io/TopicsExplorer, zuletzt aufgerufen am 19. 07.  2024.
 8 Voyant Tools. URL: http://voyant-tools.org, zuletzt aufgerufen am 18. 06.  2024 (Rockwell & Sinclair 

2016).

https://dariah-de.github.io/TopicsExplorer
http://voyant-tools.org
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rierenden Topics und der Iterationen bei diesen Tools oft noch frei gewählt werden 
kann, werden komplexere Komponenten wie die sog. Hyperparameter, die das Ver-
teilungsprofil der Topics beeinflussen (Wallach et al. 2009; Boyd-Graber et al. 2014, 
233), in der Black Box versteckt. Auch die Möglichkeiten zur Evaluation der Model-
lierungsergebnisse oder ihr Export als nachnutzbare Daten ist hier eingeschränkt. 
Zu berücksichtigen ist zudem, dass Topic Modeling nicht nur einen einzelnen Al-
gorithmus repräsentiert, sondern, wie wir gesehen haben, eine ganze Familie von 
Algorithmen, die alle auf die ein oder andere Art und Weise das Ziel verfolgen, Texte 
anhand ihrer Sprachgebrauchsmuster zu gruppieren, um ihre thematische Struktur 
zu explorieren.

Es empfiehlt sich daher, auf umfangreichere Anwendungen wie das besonders 
häufig genutzte Framework MALLET9, den interactive Leipzig Corpus Miner (iLCM)10 
oder Implementierungen verschiedener Algorithmen in Programmiersprachen wie 
Python oder R zu setzen, die es ermöglichen, die Verfahren entsprechend der eige-
nen Bedarfe zu konfigurieren. Bibliotheken wie Gensim11, Scikit-Learn12, Tomotopy13, 
BERTopic14 oder OCTIS15 in Python bieten bspw. gleich mehrere Lösungen in einer 
Umgebung an.16 Die Wahl des geeigneten Algorithmus und einer entsprechenden Im-
plementierung stellt dabei nur den ersten Schritt in einem komplexen Prozess dar; 
wie wir im nächsten Kapitel diskutieren werden, ist etwa die sorgfältige Vorbereitung 
des Textkorpus für historische und stilistisch variantenreiche Textdaten unerlässlich.

4.2 Preprocessing

Topic Modeling kann grundsätzlich auf beliebige Texte aus beliebigen Sprachräumen 
angewendet werden, allerdings ist insbesondere für historisch forschende Diszipli-

 9 MALLET. A Machine Learning for Language Toolkit. URL: http://mallet.cs.umass.edu, zuletzt auf-
gerufen am 18. 06.  2024 (McCallum 2002).

 10 iLCM. DFG Funded Project. URL: https://ilcm.informatik.uni-leipzig.de, zuletzt aufgerufen am 
18. 06.  2024 (Niekler et al. 2023).

 11 Gensim. Topic modelling for humans. URL: https://radimrehurek.com/gensim, zuletzt aufgerufen 
am 18. 06.  2024 (Řehůřek & Sojka 2010).

 12 Scikit-learn. Machine Learning in Python. URL: https://scikit-learn.org/stable/index.html, zuletzt 
aufgerufen am 18. 06.  2024.

 13 Tomotopy. URL: https://bab2min.github.io/tomotopy, zuletzt aufgerufen am 18. 06.  2024. 
 14 S. https://maartengr.github.io/BERTopic/index.html, zuletzt aufgerufen am 19. 07.  2024, vgl. Groo-

ten  dorst 2022.
 15 OCTIS. Comparing Topic Models is simple! URL: https://github.com/MIND-Lab/OCTIS, zuletzt auf-

gerufen am 18. 06.  2024 (Terragni et al. 2021).
 16 Ein Blick in die Dokumentationen der Bibliotheken gibt Aufschluss über die Konfigurationsmög-

lichkeiten und häufig ersten Beispielcode. In der Regel lassen sich über das Internet zahlreiche 
nützliche Tutorials recherchieren.

http://mallet.cs.umass.edu
https://ilcm.informatik.uni-leipzig.de
https://radimrehurek.com/gensim
https://scikit-learn.org/stable/index.html
https://bab2min.github.io/tomotopy
https://maartengr.github.io/BERTopic/index.html
https://github.com/MIND-Lab/OCTIS
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nen zu berücksichtigen, dass die zuvor vorgestellten Verfahren in der Regel anhand 
von Textdaten entwickelt und getestet wurden, die einer modernen Sprachstufe ent-
sprechen und damit normierter sind als Texte des Mittelalters oder der Frühen Neu-
zeit; auch literarische Texte mit ihren zahlreichen stilistischen Besonderheiten kön-
nen hier eine Herausforderung darstellen (siehe etwa Uglanova & Gius 2020). LDA 
bspw. wurde u. a. anhand von englischsprachigen Nachrichten- sowie wissenschaft-
lichen Fachartikeln getestet (Blei et al. 2003). Da das Verfahren Regelmäßigkeiten 
sichtbar macht, ist ein sprachlich und orthographisch möglichst homogenes Korpus 
zuverlässiger zu modellieren als z. B. Funeralschriften des 17. Jahrhunderts, die noch 
keinen vergleichbaren schriftsprachlichen Regularien unterlagen und entsprechend 
verschiedene Schreibweisen für dieselben Konzepte aufweisen können sowie zahl-
reiche lateinische Bemerkungen und Zitate. Je komplexer und variantenreicher die 
Datenbasis, desto weniger konsistent und vorhersehbar können die Ergebnisse der 
Modellierung potenziell sein.

Um die inhaltlichen Charakteristika der Texte herauszufiltern (siehe Tab. 1, 
nächste Seite), empfiehlt es sich daher, die Komplexität der Textdaten dadurch zu 
reduzieren, dass das Vokabular vereinheitlicht und normalisiert wird; dieser Arbeits-
schritt wird Preprocessing genannt (vgl. z. B. Maier et al. 2018, 97 f. 100 –  102. 110). Art, 
Umfang und Reihenfolge der einzelnen Verarbeitungsschritte sind dabei nicht trivial 
und hängen zum einen vom gewünschten Verfahren und zum anderen wesentlich 
vom zu verarbeitenden Quellentyp und der jeweiligen Fragestellung ab. Zu berück-
sichtigen ist bei der Auswahl und Anordnung der einzelnen Verarbeitungsschritte die 
Sprache sowie der Grad der Standardisierung und Normierung. Während es für mo-
derne Sprachen immer mehr Ressourcen gibt, ist das Angebot für historische Sprach-
stufen noch spärlich, was auf ein aufwändigeres Preprocessing hinauslaufen kann. 
In jedem Fall empfiehlt sich – ob moderne oder historische Texte –, sehr sorgfältig bei 
der Vorbereitung der Daten vorzugehen und die einzelnen Entscheidungen in diesem 
oft iterativen Prozess zu dokumentieren, um die Nachvollziehbarkeit des Vorgehens 
zu gewährleisten.

Zu den zwingenden Vorbereitungsschritten zahlreicher Textanalysemethoden 
zählt die Tokenisierung. Dabei wird der Text in kleinere Einheiten zerlegt, auch To-
ken genannt, die bearbeitet, gezählt, verglichen und neu kombiniert werden können. 
Üblicherweise wird die Tokenisierung auf Wortebene durchgeführt. Während Men-
schen intuitiv solche lexikalischen Einheiten erkennen können, muss dies für den 
Computer explizit formalisiert werden. Je nach Sprache geht dies mit ganz eigenen 
Herausforderungen einher. Für das Topic Modeling relevant ist bspw. der Umgang 
mit Mehrworteinheiten, die mal durch Bindestriche kenntlich gemacht werden, mal 
aber auch nicht, wie z. B. „Heiliger Geist“. Typischerweise würde bei der Tokenisie-
rung die Verbindung zwischen den beiden Wörtern aufgelöst werden („Heiliger“, 
„Geist“), so dass die einzelnen Wortbestandteile unabhängig voneinander prozessiert 
werden. Was als Untersuchungseinheit im jeweiligen Forschungskontext gelten soll, 
ist demnach zu reflektieren. Für solche Aufgaben der natürlichen Sprachverarbei-
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tung (Natural Language Processing) gibt es bereits zahlreiche etablierte Werkzeuge.17 
Auch die Modellierung von Bi- (Wortpaaren) und Trigrammen (Worttripeln) kann da-
bei helfen, Phrasen, die sich aus kookkurenten Termen zusammensetzen, wieder zu 
einem Token zusammenzufügen, wodurch der lokale Bezug teilweise erhalten bleibt.

Für das weitere Preprocessing gibt es keinen vorgeschriebenen Weg; es haben 
sich allerdings einige Schritte etabliert, die je nach Einsatzzweck modular und auf 
das Datenkorpus zugeschnitten Verwendung finden können (siehe Abb. 6). Dazu zählt 
etwa die Segmentierung. Insbesondere wenn es sich um Korpora handelt, die sich aus 
sehr umfangreichen Einzeldokumenten zusammensetzen (z. B. ein Korpus von Bü-
chern), kann es sinnvoll sein, die Dokumente in kleinere Einheiten zu zerlegen (etwa 
auf Kapitel- oder Absatzebene). Auch die Entfernung von Satzzeichen oder der sog. 
Stoppwörter hat sich etabliert (siehe kritisch zum Umgang mit Stoppwörtern etwa 
Schofield et al. 2017). Hierbei handelt es sich um Funktionswörter wie „der“, „und“, 
„zu“ etc., die, da sie sehr häufig in Texten vorkommen, als statistisch sehr markante 
Eigenschaften von Texten die Topics dominieren würden (siehe Tab. 1). Auch wenn 
sie für den menschlichen Umgang mit Sprache von zentraler grammatikalischer Be-

 17 In Python bspw. NLTK. Natural Language Toolkit. URL: https://www.nltk.org; spaCy. Industrial-
Strength Natural Language Processing. URL: https://spacy.io; beide Adressen wurden zuletzt am 
18. 06.  2024 aufgerufen.

Tab. 1 Exemplarische Gegenüberstellung einer Auswahl von Topics vor und nach einem ersten 
Preprocessing (Funeralschriften des 17. Jahrhunderts, AEDit Frühe Neuzeit)

Vor dem Preprocessing Nach dem Preprocessing (Tokenisierung, Entfer-

nung von Satzzeichen und Zahlen, Lemmatisierung, 

POS-Tagging, Lowercasing)

und der die das zu mit auch er nicht den dem ist sie 

von ein wie des sich Gott daß

kind eltern job söhnlein kinderlein kindlein lieb ge-

recht taufe bräutigam töchterlein braut gerechtig-

keit item de christus matt arm justitia himmlisch

Frau Kinder Mutter Adeligen Eltern Kind Adelige 

Gn. Edlen/E. J. Kinderlein liebes Weib Eltern/Rahel 

geborene Söhnlein Kindlein Job

frau lieb mutter adelig junker weib adelige witwe 

edl gn geboren rahel herz schmerz trost schwester 

gestreng kind kreuz augenlust

Prediger Lehrer & Kirchen Amt M. Zuhörer Stadt ad 

Anno D. Prediger/c. treuen Gemeine Schulen Fürst-

lichen Fürstl. treue

prediger kirche lehrer amt jahr zuhörer wort treu 

prophet groß lehre schule stadt apostel anno ehr-

würdig predigt knecht fürstl mann

Dann dann wann wider sonder „ Vers deren lang 

dieselbige Leibs Tods Kapitel gern Edlen Arzt Sara 

Sohns seliger dieweil

christus arzt jesus arznei kreuz kapitel doktor luc 

matth apotheke christi wunde joh apotheker volk 

hiob medikus leiden heiland jude

Sie Er daß die der Ihr als eine Ihm von zu Frau Die 

Ich dem den GOTT sich Der Ihre

frau seele hoch himmel welt mutter tod haus freude 

träne auge herrlichkeit ps leben liebe braut ehre 

vater land tugend

https://www.nltk.org
https://spacy.io
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deutung sind, gehören sie nicht zwingend zu den bedeutungstragenden Wörtern und 
könnten daher die Arbeit mit dem Topic-Modell erschweren. Je nach Sprache gibt 
es verschiedene Stoppwortlisten, die über Programmierbibliotheken wie NLTK nach-
genutzt und auch manuell um weitere korpusspezifische Terme erweitert werden 
können. Es empfiehlt sich stets, die Inhalte dieser Listen zu prüfen, um sicherzugehen, 
dass für das eigene Vorhaben relevante Wörter nicht unbesehen entfernt werden.

Ein gegenüber Stoppwortlisten systematischeres Vorgehen zur Selektion der re-
levanten und bedeutsamen Wörter können Methoden wie TF-IDF oder Part-of-Speech-
Tagging (POS-Tagging) bieten. Mit TF-IDF können wir Token identifizieren, die für ein 
bestimmtes Dokument oder eine Gruppe von Dokumenten charakteristisch sind und 
demgegenüber Wörter, die besonders häufig in sehr vielen Dokumenten vorkommen 
(wie Funktionswörter, aber auch andere korpusspezifische Terme), geringer gewich-
ten und entsprechend herausfiltern (Klinke 2017, 274 f.). Beim POS-Tagging wiederum 
werden automatisiert die Wortarten der lexikalischen Einheiten ermittelt. Auf diese 
Weise können spezifische Wortarten für die Analyse ausgewählt werden, von denen 
auszugehen ist, dass sie eine bedeutungstragende Funktion in Texten übernehmen 
(wie bspw. Nomen, Verben oder Adjektive; siehe z. B. Schöch 2017, 17).

Abb. 6 Die Vorbereitung der Textdaten kann modular aus verschiedenen Schritten zusammen-
gesetzt werden. Sie ist abhängig von den Charakteristika und der Qualität der Daten sowie vom 
Erkenntnisziel.
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Um die Variationen in den Wortformen zu minimieren und dadurch die Model-
lierung kohärenterer Topics zu ermöglichen, aber auch die Datenverarbeitung zu er-
leichtern, hat sich neben dem Lowercasing (Kleinschreibung aller Token) insbesonde-
re die Lemmatisierung, also die Reduktion der flektierten Einzelwortformen auf ihre 
Grundform (heiliger → heilig, gingen → gehen), als effizient erwiesen. Insbesondere in 
englischsprachigen Kontexten ist auch das Stemming nicht unüblich; hierbei werden 
die einzelnen Wörter auf ihren Stamm oder die Wurzel reduziert, indem etwa die 
Wortendungen abgeschnitten werden (z. B. christlich, Christus → christ, Christen-
tum → christent). Das Ergebnis hiervon sind Token, die nicht notwendigerweise einen 
gültigen lexikalischen Eintrag in einer Sprache widerspiegeln und daher auch deut-
lich schwerer zu interpretieren sein können (Schofield & Mimno 2016). Geht es allein 
um die schnelle Erschließung eines Korpus, mag das letztgenannte Vorgehen sinnvoll 
sein, für auf Interpretation zielende Forschungsprojekte ist die Lemmatisierung aber 
die zu bevorzugende Variante.

Jeder einzelne dieser und weiterer Verarbeitungsschritte wirkt sich unmittelbar 
auf das jeweilige Modellierungsergebnis aus und damit auf das, was wir zu interpre-
tieren gedenken.18 Das Vorgehen sollte daher nicht nur dokumentiert, sondern auch 
unter Berücksichtigung der Fragestellung und Erkenntnisziele in die Evaluation der 
Topic-Modelle integriert werden.

4.3 Evaluation

Die Evaluation von Topic-Modellen ist unerlässlich, um die Qualität und Relevanz der 
generierten Cluster sicherzustellen. Dies ist umso ratsamer, als bei solchen Verfahren 
die Gefahr besteht, einem confirmation bias zu erliegen, also den Modellierungspro-
zess und die zu analysierenden Daten so lange zu bearbeiten bis ein gewünschtes 
oder erwartetes Ergebnis erzielt wird (Shadrova 2021, 5. 16 f.). Auch wenn es im All-
gemeinen bei Topic Modeling, wie Maria Antoniak hervorgehoben hat, nicht darum 
geht, die eine „richtige“ Sichtweise auf das Textkorpus zu generieren, sondern darum, 
eine qualitative Untersuchung zu unterstützen, indem eine von vielen möglichen „in-
terpretative lenses“ entdeckt wird, durch die unsere Quellen betrachtet werden kön-
nen (Antoniak 2022), empfiehlt es sich, zusätzlich zur qualitativen Prüfung der Topics 
hinsichtlich ihrer Interpretierbarkeit und Repräsentativität, auch einige mathemati-
sche Evaluationsmetriken hinzuzuziehen (einen guten Einstieg bieten: Boyd-Graber 
et al. 2014, 233 f., 237 –  243; Churchill & Singh 2022, 5 –  9).

Hinsichtlich der qualitativen Bewertung bietet sich Blended Reading als Evalua-
tionsmodus an (Stulpe & Lemke 2016). Hierbei kombinieren wir die Ergebnisse des 

 18 Neuere Verfahren wie BERTopic versprechen dagegen, durch die Nutzung neuester Sprach-
modelle auf das Preprocessing weitestgehend verzichten zu können. Hier muss sich allerdings 
erst noch zeigen, wie gut dies für historische Sprachstufen funktioniert.
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Machine-Learning-Prozesses (Distant Reading) mit der menschlichen Lektüre und 
Interpretation (Close Reading). Durch das Lesen repräsentativer Dokumente oder 
Textpassagen für jedes Topic können wir ihre Interpretierbarkeit und Repräsenta-
tivität bewerten oder durch das Vergleichen der wichtigsten Wörter und Phrasen, 
die den Topics zugeordnet sind, die Granularität des Modells.19 Sinnvoll kann es auch 
sein, zu prüfen, ob es eine Ground Truth für das Textkorpus gibt oder es handhab-
bar ist, eine zu erstellen. Gemeint ist damit bspw. eine bereits vorhandene manuelle 
Klassifikation, mit der das Modell verglichen werden kann.20 In diesem Fall können 
Metriken wie Genauigkeit (accuracy), Präzision (precision), Recall und F-Score ver-
wendet werden, um die Leistung des Modells zu bewerten (Churchill & Singh 2022, 
5 –  9; Klinke 2017, 269 f.).

Da beim Einsatz von Topic Modeling in der Regel keine derartige Ground Truth 
verfügbar ist, sind einige weitere Metriken entwickelt worden, die für die Evaluation 
der Modellierungsergebnisse herangezogen werden können (Churchill & Singh 2022, 
6 –  8; Boyd-Graber et al. 2014, 233f., 237 –  243):

• Über Kohärenzmaße (coherence) kann bspw. gemessen werden, wie gut die 
(Top-)Wörter, die den Topics zugewiesen wurden, zusammenpassen. Je höher 
der Kohärenzwert, desto semantisch kohärenter sind die Topics theoretisch, 
was gleichermaßen mit einer besseren Interpretierbarkeit der Wortcluster 
einhergehen sollte. Tools wie Gensim in Python bieten Funktionen zur Be-
rechnung der Kohärenz, die auch genutzt werden können, um zu ermitteln, 
welche Topic-Anzahl sinnvoll für einen gegebenen Forschungsgegenstand 
ist.21

• Mit der Perplexität (perplexity) wiederum kann eingeschätzt werden, wie gut 
das Topic-Modell neue, nicht gesehene Dokumente vorhersagen kann. Ein 
niedrigerer Perplexitätswert ist in der Regel besser, aber dieser Wert allein 
ist oft nicht ausreichend, um die Qualität eines Modells zu beurteilen.

• Auch kann die Exklusivität bzw. Einzigartigkeit der den Topics zugewiese-
nen (Top-)Wörter für die jeweiligen Topics berechnet werden, um die Unter-
scheidbarkeit der Wortcluster zu beurteilen.

Dies sind nur einige der verfügbaren Möglichkeiten, um Topic-Modelle zu evaluieren. 
Da diese Evaluationsmetriken nicht immer positiv mit den menschlichen Beurtei-

 19 Insbesondere die Topic-Anzahl wirkt sich auf die Granularität des Modells aus. Eine zu hohe Zahl 
führt potenziell zu sich überschneidenden, redundanten Clustern, während eine zu niedrige zu 
heterogene hervorbringt (vgl. auch Schöch 2017, 20, Anm. 7).

 20 Bei H-Soz-Kult gibt es bspw. eine manuelle Klassifikation nach Themen, Regionen und Epochen, 
die eine gute Orientierung für die Evaluation der Modellierungsergebnisse bietet.

 21 Mit Hierarchical Dirichlet Process (HDP), einer Erweiterung von LDA, wurde ein Verfahren ent-
wickelt, das es ermöglicht, die Anzahl der zu modellierenden Cluster aus den Korpusdaten ab-
zuleiten (Teh et al. 2006).
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lungen der Modellierungsergebnisse korrelieren (z. B. Hoyle et al. 2021; Uglanova & 
Gius 2020), sollten sie stets ergänzend zur qualitativ-manuellen Einordnung durch 
die Forscher*innen mit ihrem Domänenwissen und unter Berücksichtigung der spe-
zifischen Forschungsfrage sowie der Eigenheiten des Textkorpus eingesetzt werden.

5.  Schlussbemerkung

Abschließend lässt sich konstatieren, dass Topic Modeling eine lohnenswerte Ergän-
zung für die Methodenlandschaft der Theologie darstellen kann. Als „statistische Lin-
se“, die das Wissen der Theologie, ihre Theorien und Annahmen formalisiert (nach 
Blei 2012a, 8), kann sie neue datengetriebene Perspektiven auf die Quellen und For-
schungsdebatten eröffnen. Zwar liefern Topic-Modelle nicht an sich Schlussfolgerun-
gen auf konkrete Fragestellungen, sie können aber erfolgreich eingesetzt werden, 
um Hypothesen zu explorieren und letztlich wieder an den einzelnen Quellen zu 
überprüfen. Damit werden texthermeneutische Ansätze nicht ersetzt, sondern das 
Studium der Quellen vielmehr um ein weiteres Instrumentarium erweitert. Mit Topic 
Modeling wird somit eine Brücke zwischen traditionellen hermeneutischen Ansätzen 
und modernen datenbasierten Methoden geschlagen, womit sie das analytische Re-
pertoire der Geisteswissenschaften bereichert und neue Wege für die systematische 
und kritische Auseinandersetzung mit umfangreichen Textkorpora eröffnet. Es bleibt 
zu hoffen, dass dieser Ansatz als Ausgangspunkt für weiterführende Untersuchungen 
und Diskussionen innerhalb der Theologie dienen wird.
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