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Abstract

Obwohl computergestitzte Textanalyseverfahren ein erhebliches Potenzial fur die Erfor-
schung grosser Textmengen bergen, fanden sie bisher in den Geisteswissenschaften mit Aus-
nahme einiger anwendungsorientierter Spezialgebiete wenig Anklang. Der Beitrag will am Bei-
spiel einer Anwendung von Topic Modeling auf die Wetterbeobachtungen des Einsiedler Pa-
ters Joseph Dietrich (1645-1704) aufzeigen, inwiefern sich algorithmische Zugéange fir die
Analyse friihneuzeitlicher Texte eignen und welche Faktoren fur eine erfolgreiche Umsetzung
zu bericksichtigen sind. Es zeigte sich, dass sich mit Hilfe von Topic Modeling einerseits in-
haltliche Erkenntnisse gewinnen liessen und andererseits orthografische und stilistische Ei-
genheiten herausgearbeitet werden konnten, welche sich als Ausgangspunkt fur weiterfuh-

rende Analysen anbieten.
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1. Einleitung

Fir Geisteswissenschaftlerinnen und Geisteswissenschaftler ist es selbstverstandlich, sich bei
der Suche nach Fachliteratur und Forschungsmaterial auf die Resultate von Services zu ver-
lassen, die unter anderem auf Grundlage textbasierter algorithmischer Berechnungen zu-
stande kommen. Umgekehrt kommen — mit Ausnahme von wenigen Spezialgebieten — fir die
weiteren Arbeitsschritte in der Regel Uberwiegend erprobte Methoden der jeweiligen Disziplin
zur Anwendung. Insbesondere texttechnologische Verfahren bergen jedoch ein grosses Po-
tenzial fir innovative Ansatze und werden im Hinblick auf die gewaltige Menge an verfligbaren
Textmaterials, die im Kontext rein numerischer Produktion und systematischer Retrodigitali-
sierung exponentiell zunimmt, in Zukunft erheblich an Bedeutung gewinnen. Eine zielfihrende
Adaption bedingt jedoch, dass sich die einzelnen Disziplinen intensiver mit den Potenzialen,
Einsatzmaoglichkeiten und Grenzen digitaler Methoden auseinandersetzen, ohne dass sie sich
dabei von der eigenen epistemologischen Basis trennen missen. Der Einsatz digitaler Metho-
den fuhrt ndmlich nicht zu einer Verédnderung der grundlegenden Fragen einer Disziplin, son-
dern eroffnet neue Perspektiven und Zugangswege zur Beantwortung derselben. Da die von
Algorithmen produzierten Resultate jedoch keine direkten Wahrheiten abbilden, bleibt es die
Aufgabe von Geisteswissenschaftlerinnen und Geisteswissenschaftlern, diese unter dem ei-

genen disziplinaren Hintergrund zu interpretieren und nutzbar zu machen.!

Die vorliegende Arbeit kann als anwendungsorientiertes Beispiel dienen, wie digitale Metho-
den mit klassisch hermeneutischen Ansatzen in Beziehung gesetzt werden kénnen. Der Hin-
tergrund bildet die Auseinandersetzung des Verfassers mit dem rund 12'000-seitigen Einsied-
ler Kloster-Tagebuch von Pater Joseph Dietrich (1645-1704) im Rahmen einer Dissertation,
bei welcher der Fokus auf textgenetischen und klimageschichtlichen Fragen liegt.? Aufgrund
verschiedener individueller Faktoren und externer Einflisse ist das Tagebuch gekennzeichnet
von Veranderungen und Briichen formaler, inhaltlicher und stilistischer Natur. Diese konnten

zwar bis zu einem gewissen Grad dekonstruiert werden, allerdings zeigte sich, dass dies allein

1 Es handelt sich um die Kernaussagen in der Einleitung des Werks Exploring Big Historical Data. The
Historian’s Macroscope von Graham, Milligan und Weingart. Vgl. Graham, Milligan, Weingart 2015: 31-
33. Die zitierweise in der vorliegenden Arbeit folgt weitgehend den Richtlinien fir die Erstellung schrift-
licher Arbeiten an der Abteilung fiir Wirtschafts-, Sozial- und Umweltgeschichte der Universitat Bern.
Vgl. dazu  https://www.hist.unibe.ch/ueber uns/abteilungen/wirtschafts sozial und umweltge-
schichte/index_ger.html, 31.08.2022. Websites werden in der Bibliografie erfasst, insofern auf ihre In-
halte Bezug genommen wird; weiterfiihrende Links z&hlen nicht dazu. Zahlen in Zusammenhang mit
statistischen Werten oder Modellen werden nicht ausgeschrieben. Im Weiteren wurde auf eine Kursi-
vierung der zahlreichen englischsprachigen Begriffe verzichtet.

2 Die Dissertation wurde noch nicht fertiggestellt und entsprechend noch nicht publiziert.
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mit Close Reading?® schwierig ist. Durch den Einbezug quantitativer Methoden* gelang es zwar,
bestimmte Aspekte besser fassbar zu machen zu machen, diese griffen aber hinsichtlich der

Analyse stilistischer und orthografischer Eigenheiten zu kurz.

Aufgrund der beschriebenen Unzulanglichkeiten stellte sich die Frage, ob ein komplementarer
Zugang mit Hilfe einer computergestitzten Textanalyse gewinnbringend sein kénnte. Diese
Ubergeordnete Frage wird in der vorliegenden Arbeit am Beispiel des Ansatzes Topic Modeling
vertieft behandelt. Als Grundlage wird nicht das gesamte Tagebuch, sondern Extrakte in Form
von Natur- und Wetterbeobachtungen, welche zum Zweck einer klimageschichtlichen Analyse
extrahiert und transkribiert wurden, verwendet.® Die Beschrankung auf ein inhaltlich und formal
weitgehend homogenes Korpus soll eine differenziertere Betrachtungsweise ermdéglichen. Be-
vor die Forschungsfragen im letzten Kapitel der Einleitung konkretisiert werden, folgen genau-
ere Informationen zu Autor, Werk und Datensample sowie zum Topic-Modeling-Ansatz und
den in diesem Zusammenhang erschienen Forschungsarbeiten. Unter diesem Hintergrund

lasst sich das Erkenntnisinteresse besser skizzieren.

1.1. Kontext und Sample

1.1.1. Autor und Werk

Ludwig Dietrich war der Sohn des Rapperswiler Schultheissen Johann Peter Dietrich (1611-
1681), welcher unter anderem ein Tagebuch Uber die Belagerung der Stadt Rapperswil durch
die Zurcher (1656) verfasst hatte.® Nach seiner Zulassung zum Noviziat im Jahr 1660 legte er
1662 im Kloster Einsiedeln die Profess ab und nahm den Vornamen Joseph an. Ende 1669
erlangte er mit seiner Priesterweihe schliesslich den Status eines Vollmitglieds. Bis zu seinem
Tod bekleidete Dietrich zahlreiche klosterinterne Amter, wobei der Schwerpunkt auf der wirt-
schaftlichen Verwaltung und der juristischen Vertretung des Klosters lag. Daneben fungierte

er zeitweise auch als Bibliothekar, Archivar und Direktor der Stiftsdruckerei. Im Rahmen seiner

3 Der Terminus ,Close Reading” bezeichnet das Lesen von Texten und bildet den Gegenpart zum Begriff
,Distant Reading®, welchen der amerikanische Komparatist Franco Moretti um die Jahrtausendwende
pragte. Es handelt sich hierbei um einen Uberbegriff fiir alldiejenigen Ansétze, die sich auf eine Er-
schliessung grosser Textmengen richten, ohne dass diese gelesen werden. Entsprechend wird dieser
Terminus haufig im Zusammenhang mit digitalen Methoden verwendet. Vgl. Viehhauser 2020: 24-25.
4 Die quantifizierenden Methoden bestanden vor allem in Auszéhlungen. So wurden beispielsweise die
Anzahl der beschriebenen Tage gezahlt und in Relation zu deren effektiven Zahl sowie zur Anzahl der
geschriebenen Seiten gestellt. Dadurch liess sich ansatzweise nachvollziehen, wie sich die Frequenz
und die Textmenge Uber den Gesamtzeitraum verandern, was wiederum Ruckschlisse auf die Schreib-
praxis des Autors zuliess.

5 Das gesamte Tagebuch wird im Rahmen eines digitalen Editionsprojekts aufbereitet. Zum Zeitpunkt
der vorliegenden Arbeit war die Transkription noch nicht vollstandig abgeschlossen. Zum digitalen Edi-
tionsprojekt vgl. http://www.dietrich-edition.unibe.ch, 31.08.2022

6 Die Biografie des Autors wird in der noch nicht veréffentlichten Dissertation ausfiihrlich beschrieben.
Die hier aufgefuihrten Informationen entsprechen der Charakterisierung von Pater Rudolf Henggeler in
seinem 1934 erschienenen Professbuch. Vgl. Henggeler 1934: 325-328. Diese ist auch auf der Website
des Klosterarchivs Einsiedeln auffindbar. Vgl. http://www.klosterarchiv.ch, 31.08.2022.
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Tatigkeiten wurde er ab 1688 insgesamt achtmal versetzt und verbrachte rund zehn Jahre als
Statthalter in den kldsterlichen Aussenstationen in Freudenfels (TG) und Péfffikon (SZ) sowie
als Beichtvater im Kloster Fahr (AG), wo er infolge eines dreiwdchigen Fiebers im Alter von 59

Jahren starb.

Aufenthaltszeitraum Aufenthaltsort
21.01.1662 — 26.11.1688 Kloster Einsiedeln
26.11.1688 — 07.12.1690 Schloss Freudenfels
07.12.1690 — 28.07.1692 Kloster Einsiedeln
28.07.1692 — 25.08.1693 Schloss Pféaffikon
25.08.1693 — 30.10.1694 Schloss Freudenfels
30.10.1694 — 03.06.1695 Kloster Einsiedeln
03.06.1695 — 29.11.1698 Schloss Freudenfels
29.11.1698 — 17.06.1701 Kloster Einsiedeln
17.06.1701 — 05.04.1704 Kloster Fahr

Neben zahlreichen handschriftlichen Dokumenten im Zusammenhang mit Dietrichs administ-
rativen Tatigkeiten ist im Klosterarchiv Einsiedeln ein grosstenteils von seiner Hand stammen-
des Tagebuch Uberliefert. Dieses wurde von Pater Friedrich Helmlin am 9. Juli 1670 begonnen
und rund ein Jahr spéater von Dietrich, der es bis zum 19. Marz 1704 fortflhrte, Gbernommen.
Der Uberwiegende Teil des Tagebuchs ist in deutscher Sprache verfasst, wobei es sprachge-
schichtlich am Ubergang zum Friihneuhochdeutschen zu verorten ist und dialektale Ein-
schlage aufweist. Vor allem im Zusammenhang mit dem kldsterlichen Ritus kommen haufig
lateinische Begriffe und Phrasen vor. Das Tagebuch umfasst insgesamt 12'232 beschriebene
Seiten in 18 Banden, wobei der Umfang der einzelnen Blicher zwischen 388 und 952 beschrie-
bene Seiten betragt. Ebenso stark variiert der zeitliche Bezugsrahmen, der von 13 Monaten
bis sechseinhalb Jahre pro Band reicht. Dietrich fiihrte das Tagebuch auch wahrend seiner
Aufenthalte in den Aussenstationen fort, weshalb sich zwolf Bande auf Einsiedeln, vier auf
Freudenfels sowie je einer auf Pfaffikon und einer auf Fahr beziehen. Da er teilweise die Er-
eignisse nach seiner Rickkehr von den Aussenstationen rekonstruierte und zeitweise Pater
Sebastian Reding (1667-1724) als Stellvertreter in Einsiedeln fungierte, Gberlagern sich be-

stimmte Bande.

Insgesamt kann konstatiert werden, dass die Entstehung des Tagebuchs nicht linear verlief,
sondern aufgrund seiner haufigen Ortswechsel und diversen externen Faktoren viele formale

und inhaltliche Unregelmassigkeiten oder Besonderheiten aufweist. Im Weiteren zeigen sich
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Uber den Gesamtzeitraum auch Veranderungen bei der Schreibpraxis. In diesem Zusammen-
hang ist insbesondere der Ubergang von einer unregelméassigen zu einer taglichen Tagebuch-
fuhrung im Jahr 1693 erwéhnenswert, welcher mit dem Beginn der taglichen Berichterstattung
zum Wetter einherging. Fur die vorliegende Arbeit sind weniger die Hintergriinde als vielmehr
die Konsequenzen der vielschichtigen Textgenese des Werks von Bedeutung, zumal sie bei
der Wahl und Aufbereitung der Datengrundlage sowie bei der Interpretation der Ergebnisse

bertcksichtigt werden muissen.

1.1.2. Datensample

Die Grundlage der vorliegenden Arbeit bilden die im Einsiedler Kloster-Tagebuch enthaltenen
Wetterbeobachtungen. Es handelt sich hierbei nicht um Messungen,’ sondern hauptséachlich
um narrative Beschreibungen der gefihlten Temperatur, der Intensitat und Dauer von Nieder-
schlagen, Windstérke- und Richtung, Himmelsbedeckung usw. Obwohl das Tagebuch viele
Beobachtungen dieser Art enthalt, handelt es sich nicht um ein ausschliesslich dem Wetter
gewidmetes Tagebuch. Das Wetter ist ein Thema neben anderen und findet teilweise nur in-
direkt im Kontext der Schilderungen landwirtschaftlicher oder kultureller Praktiken im Kloster
Erwahnung. Im Hinblick auf die Versorgung waren witterungsbedingte Einflusse auf die Vege-
tationsentwicklung, Qualitat und Quantitat der Ernte sowie die Preisentwicklung fiir Dietrich
von Interesse. Das Wetter konnte aber auch ein Thema im Zusammenhang mit der Durchftih-
rung von Prozessionen oder der Mobilitat sein, vor allem wenn es hierbei Einschrankungen
gab. Im Weiteren stellten witterungsbedingte Naturkatastrophen wie Lawinen, Stiirme, Diirren

oder Uberschwemmungen fiir die Zeitgenossen pragende Ereignisse dar.

Die Beobachtungen von Dietrich und anderen Zeitgenossen erscheinen somit haufig in engem
Bezug zu ihrer Lebenswelt und ihrem Denkhorizonts, weshalb sie unter diesem Hintergrund
zu interpretieren sind. Die historische Klimageschichte, welche sich auf schriftliche und bildli-
che Dokumente stitzt und diese mit Hilfe klimatologischer und geschichtswissenschaftlichen
Methoden auswertet, tragt diesem Umstand Rechnung, indem sie drei miteinander verzahnte
Bereiche unterscheidet: Wahrend sich die Klimarekonstruktion auf die Nachbildung des Witte-
rungs- und Klimaverlaufs vor der Entstehung meteorologischer Messnetze im spéaten 19. Jahr-
hundert fokussiert, widmet sich die historische Klimafolgenforschung der Verletzlichkeit von
Wirtschaft und Gesellschatft fir Witterungsextreme und witterungsbedingte Katastrophen. Der

letzte Bereich, die Wissensgeschichte, bezieht sich auf die gesellschaftliche Wahrnehmung

7 Erste instrumentelle Messungen wurden um die Wende zum 17. Jahrhundert in Italien durchgefihrt.
Der Universalgelehrte Johann Jakob Scheuchzer (1672-1733) war nach heutigem Wissensstand der
erste, welcher meteorologische Messungen in der Schweiz (ab 1708) vornahm. Vgl. Pfister 1999: 26-
27.
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und Interpretation von Witterungs- und Klimaphanomenen.® Um klimageschichtliche relevante
Informationen aus Dokumenten systematisch erfassen und auswerten zu kénnen, wurde in
Bern ab den 1970er Jahren die Datenbank Euro-Climhist aufgebaut. Diese macht Daten zu
Wetterereignissen vom 16. bis ins 19. Jahrhundert sowie deren Folgen flr Mensch und Umwelt
zuganglich. Lag der Schwerpunkt urspringlich auf dem Gebiet der heutigen Schweiz, enthalt

Euro-Climhist mittlerweile Daten zu mehreren europaischen Landern.®

Damit die Witterungsdaten Uber unterschiedliche Suchparameter abgefragt werden kénnen,
werden sie bei Euro-Climhist nach einem vorgegebenen Schema erfasst. Grundlegende Ele-
mente sind dabei die Datierung und Lokalisierung der einzelnen Informationen sowie deren
Quellennachweis. Im Weiteren werden sie nach ihrer Art in sechs Hauptkategorien unterteilt.
So wird etwa zwischen deskriptiven Daten, welche Beschreibungen zu Witterung und direkten
witterungsbedingten Konsequenzen umfassen, und biophysischen Proxydaten unterschieden.
Letztere beinhalten biologische Prozesse, wie beispielsweise das Pflanzenwachstum, oder
physikalische Indikatoren wie die Eisbedeckung von Gewassern, anhand derer sich Ruck-
schliisse auf Witterungsverlaufe ziehen lassen. Ebenfalls indirekt mit dem Wetter hdngen Wirt-
schaftsdaten und soziopolitische Daten (Wetterprozessionen, Bittgottesdienste, Verfolgung

von Minderheiten) zusammen.°

Im Hinblick auf eine klimageschichtliche Auswertung und eine spatere Ubertragung in Euro-
Climhist wurden die Wetterbeobachtungen von Pater Joseph Dietrich handisch transkribiert
und gemass den Vorgaben der genannten Datenbank in einer Excel-Tabelle strukturiert er-
fasst. Die Beschreibungen wurden dazu jeweils einem konkreten Datum und Ort zugeordnet
und in einer Zeile zusammen mit weiteren Metainformationen abgebildet. Inhaltlich wurden
Informationen, die entweder direkt oder indirekt mit der Witterung in Beziehung standen, ex-
trahiert, ebenso wie Schilderungen Uber die Folgen von extremen Witterungsphanomenen und
Naturkatastrophen. Aufgrund des narrativen Stils war eine genaue Abgrenzung der Themen
nicht immer eindeutig machbar, weshalb die einzelnen Eintrage viele Informationen im Zusam-
menhang mit der Denk- und Lebenswelt des Autors enthalten und von der Lange her stark

variieren.

Fur das Datensample in der vorliegenden Arbeit wurden bestimmte Datensatze nicht berick-
sichtigt. Dies betrifft Wetterinformationen, die entweder von Dietrichs Stellvertreter Reding er-

fasst wurden oder die Dietrich bei der Rekonstruktion der B&nde nachtraglich verzeichnete.

8 Vgl. Mauelshagen 2010: 20.

9 Weiterftihrende Informationen zu Euro-Climhist finden sich auf der Website. Vgl. https://www.euroclim-
hist.unibe.ch, 31.08.2022.

10 Fir genauere Beschreibungen der einzelnen Kategorien vgl. https://www.euroclim-
hist.unibe.ch/de/dbsuche, 31.08.2022.
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Ersteres ist damit zu begriinden, dass sich Redings Schilderungen sowohl vom Stil als auch
von der Orthografie erheblich von Dietrichs Schreibpraxis unterscheiden, was sich auf das
Resultat auswirken wirde.! Der Ausschluss der nachtraglich rekonstruierten Teilbande ist da-
mit zu begriinden, dass das Vorhandensein mehrerer Eintrédge pro Datum zu einer Verzerrung
der Resultate hatte fuhren kénnen. Berlicksichtigt wurden somit nur Datensétze von Dietrichs

Hand, die er zeitnah und am jeweiligen Ort verfasst hatte.

1.2. Topic Modeling

Topic Modeling ist — vereinfacht ausgedriickt — eine computergestitzte Methode, mit Hilfe de-
rer zusammenhangende Informationen in grossen Datenmengen sichtbar gemacht werden
konnen.*? Obwohl Topic Modeling in der Forschungsliteratur haufig in Bezug mit der Analyse
von Texten thematisiert wird, lasst es sich auch auf andere Informationstypen, wie biologische
Daten (DNS), Bilder, Musiknoten usw., anwenden. Aufgrund des breiten Spektrums an An-
wendungsmadglichkeiten kommt Topic Modeling in vielen Forschungsfeldern wie der Bioinfor-
matik, Medizin, Computerwissenschaften sowie diversen Gebieten der Sozial- und Geistes-
wissenschaften und anderen Disziplinen zum Einsatz. In Bezug auf Texte und Textsorten ist
der Ansatz ebenso breit anwendbar, wobei sich generell zwei Ubergeordnete Verwendungs-
zecke ausmachen lassen. Zum einen stellt es eine Methode dar, mit Hilfe derer zentrale Kon-
zepte oder Themen in umfangreichen Textsammlungen erschlossen werden kénnen. Deshalb
ist der Ansatz fur die Bereiche Information Retrieval und Text Mining, welche sich auf das
Auffinden von Informationen in unstrukturierten Korpora fokussieren, relevant. Da Topic Mo-
deling nicht nur Themen, sondern allgemein versteckte Strukturen aufdeckt, ist es andererseits

auch als exploratives Werkzeug fur stilistische und formale Analysen einsetzbar.'?

Es handelt sich bei Topic Modeling nicht um ein einzelnes Verfahren, sondern um einen Ober-
begriff fir eine Gruppe von Verfahren, welche statistische Methoden mit Ansétzen maschinel-
len Lernens kombinieren. Diese funktionieren zwar nach &hnlichen Grundprinzipien, unter-
scheiden sich aber beziiglich der zugrundeliegenden mathematischen Modelle.* Der in der
Forschung am weitesten verbreitete und gemass dem Begriinder David Blei auch simpelste

Topic-Modeling-Ansatz ist Latent Dirichlet Allocation (LDA). Ausgehend von der Annahme,

11 Vorgangige Tests mit den Daten beider Autoren zeigten, dass die Unterschiede in Stil und Orthografie
in den Topics erkennbar waren. Da von Redings Hand vergleichsweise wenig Text vorhanden ist, bil-
deten die ihm zugewiesenen Topics starker formale Gesichtspunkte als inhaltlich interpretierbare Mus-
ter ab.

12 vgl. Fechner, Weiss 2017: Kap. 1.2; Schoch 2017: Abs. 2.

13 Vgl. Lamba, Madhusudhan 2022: 105-107, 113-114; Blei 2012: 77; Unkel 2020: Kap. 21.1.

14 Vgl. Unkel 2020: Kap. 21.1.



dass eine begrenzte Zahl von Wortern oder Tokens'® in Textsegmenten (z.B. Absatz, Doku-
ment, Brief, Tweet usw.) haufig zusammen auftreten, zahlen die Algorithmen deren Haufigkeit
und vergleichen sie mit der Auftretenshaufigkeit anderer Tokens in demselben Segment. Die
Tokens werden zu Topics geblUndelt und deren Zusammensetzung in einem iterativen Verfah-
ren, im Zuge dessen sich die Annahmen Uber die Wahrscheinlichkeiten verandern, verfeinert.
Die Reihenfolge der Tokens innerhalb der Texteinheit spielen keine Rolle und einzelne Tokens
kénnen — ausgehend von der Annahme, dass Texte in der Regel mehrere Themen enthalten
— auch Bestandteil unterschiedlicher Topics sein. Im Weiteren wird die Wahrscheinlichkeit, mit
welcher die einzelnen Topics in den Segmenten vorkommen, prozentual berechnet, wodurch
die zentralen Themenkomplexe in den einzelnen Texteinheiten sichtbar gemacht werden kén-

nen.®

Obwonhl die Begriffe teilweise synonym verwendet werden, entsprechen Topics nicht dem all-
tagssprachlichen Verstandnis von Themen, da die Wortketten einer Interpretation erfordern.
Sie kénnen je nach Korpus zwar abstrakte Themenbegriffe (z.B. Politik) enthalten, aber auch
ausschliesslich aus Wortern (z.B. Wahl, abstimmen, Kandidatin, Rede usw.) bestehen, anhand
derer im Idealfall das Ubergeordnete Thema abstrahiert werden kann. Es ist somit eine der
wesentlichen Aufgaben der Forschenden, die Bedeutung der Topics anhand der Wortketten
interpretatorisch zu erschliessen und ihnen einen Uberbegriff oder ein Thema zuzuordnen. Da
die Algorithmen die Topics ausschliesslich aus den Tokens im vorhandenen Text zusammen-
setzen, ist keine vorgangige Annotation und keine Trainingsphase!’ erforderlich. Das Verfah-
ren lasst sich somit nicht nur gattungs- und sprachunabhéngig'® anwenden, sondern gestaltet
sich auch vom eigentlichen Modellierungsprozess her simpel. Im Minimalfall ist neben einem
Textkorpus nur eine Instanz zur Aktivierung des Algorithmus und die Festsetzung der Anzahl

der zu produzierenden Topics erforderlich.'® Daneben gibt es weitere optionale Parameter zur

15 Beim Topic Modeling gelten Tokens als Elemente, die durch Leerschlage voneinander abgetrennt
sind. In der Regel sind dies Worter, es kdnnen aber auch Zahlen, Abkirzungen oder — vor allem beim
Vorhandensein von Bindestrichen — Wortteile sein. Vgl. Lamba, Madhusudhan 2022: 79-81. Da in der
vorliegenden Arbeit Zahlen und Abkiirzungen durch die Stopwords-Liste von der Analyse ausgeschlos-
sen wurden, kommen Uberwiegend ganze Worter vor. Aus diesem Grund wird Token in der Folge sy-
nonym mit Begriff, Wort oder Terminus verwendet.
16 \Vgl. Blei 2012: 77-79; Graham, Milligan, Weingart 2015: 117-118; Fechne, Weiss 2017: Kap. 1.1;
Hodel 2022: 162-164; Hodel, Mobus, Serif 2022: 183-184.
17 Im Bereich Machine Learning wird zwischen tberwachten und uniiberwachten Lernmethoden unter-
schieden. Da LDA keine Trainingsphase erfordert, wird es allgemein zu letzter Kategorie gezéhlt. Es
existieren allerdings auch Erweiterungen fur LDA, durch welche etwa durch Einbindung eines Warter-
buchs den Prozess der Topic-Bildung in eine bestimmte Richtung gelenkt werden kann. Vgl. Lamba,
Madhusudhan 2022: 15-17, 113.
18 Obwohl sich Topic Modeling grundsatzlich gattungs- und sprachunabhéngig anwenden lasst, kénnen
die Resultate durch sprach-, text- oder korpusbedingte Eigenheiten beeinflusst werden. Teilweise las-
sen sich diese Effekte durch Erweiterungen des LDA-Modells, zum Beispiel fiir den Umgang mit mehr-
sprachigen Texten, ausgleichen. Vgl. Wehrheim 2019: 92-93.
19 vgl. Blei 2012: 77-79; Graham, Milligan, Weingart 2016: 119-120; Schéch 2017: Abs. 13-14; Wehr-
heim 2019: 89-92; Hodel 2022: 164.

9



Beeinflussung des Modellierungsprozesses und Resultats. Obwohl die algorithmische Model-
lierung simpel ist, erfordert eine zielfihrende Anwendung von Topic Modeling aufgrund von
Unabwagbarkeiten im Hinblick auf die Konfiguration der verschiedenen Parameter einen ela-
borierten Workflow, der auf den jeweiligen Korpus und die Bedurfnisse zugeschnitten und ite-

rativ optimiert werden muss.?

Der Workflow und die Individualisierungsméglichkeiten werden im Rahmen der Beschreibung
zur methodischen Realisierung eingehender thematisiert, weshalb an dieser Stelle lediglich
auf einige Implikationen, welche allgemein flr die Arbeit mit Topic Modeling und das Verstand-
nis der bisherigen Forschung relevant sind, hingewiesen wird. LDA und andere Topic-Mode-
ling-Ansatze sind Teil des grosseren Bereichs der probabilistischen Modellierung und ermitteln
versteckte Strukturen Gber einen generativen Prozess, welcher sowohl sichtbare als auch ver-
steckte Variablen beinhaltet. Die Konsequenz davon ist, dass die Topics auch bei Verwendung
der identischen Datengrundlagen und Parametern bei jeder Anwendung unterschiedlich aus-
gegeben werden. Somit sind die Resultate — auch wenn sie in dhnlicher Form erscheinen —
nicht eins zu eins reproduzierbar.?! Im Weiteren kann der Umstand, dass der Algorithmus nur
die vorhandenen Tokens berlcksichtigt, dazu fihren, dass die Topics weniger inhaltliche Mus-
ter als vielmehr die formale Gestaltung der Textsegmente, wie etwa stilistische oder orthogra-
fische Eigenheiten, abbildet. Dies kann fiir die Bearbeitung stilometrischer, sprachwissen-
schaftlicher oder &hnlich ausgerichteter Forschungsfragen interessant sein. Bei Anwendun-
gen, die starker auf eine inhaltliche Erschliessung abzielen, stellt dies einen moéglichen Ver-
zerrungsfaktor dar, der insbesondere bei heterogenen Korpora auftreten kann. Umgekehrt be-
deutet dies, dass sich Topic Modeling vor allem fiir die thematische Exploration von homoge-

nen Textsammlungen gut eignet.??

Fur den Modellierungsprozess existieren zahlreiche Tools und Programmpakete in unter-
schiedlichen Programmiersprachen und Umgebungen.? Allen diesen Tools ist gemeinsam,
dass sie — trotz des gemeinsamen Labels Topic Modeling — unterschiedliche Resultate her-
vorbringen. Dies hangt einerseits mit den bereits erwahnten Zufallsvariablen zusammen und
ist anderseits darauf zurtickzufiihren, dass die Tools unterschiedlich konfigurierte Algorithmen

anwenden.?* Der in der vorliegenden Arbeit verwendete ,Werkzeugkasten“ MAchine Learning

20 \Vgl. Schéch 2017: Abs. 16, 20;

21 vgl. Blei 2012: 79-80; Graham, Milligan, Weingart 2015: 157; Schéch 2017: Abs. 14.

22 \/gl. Fechne, Weiss 2017: Kap. 1.2; Unkel 2020: Kap. 21.1.

23 Zwischen 2002 und 2010 wurden zahlireiche Tools fir die Anwendung von Topic Modeling veréffent-
licht, die allerdings haufig nicht weiterentwickelt wurden. Insbesondere fiir die Programmiersprachen R
und fur Python sind verschiedene Programmpakete verfugbar. Fiir eine Ubersicht zu &lteren Tools vgl.
Chappelier 2011: 213. Fur eine aktuelle Zusammenstellung vgl. Lamba, Madhusudhan 2022: 108-109.
David Blei fuhrt zudem auf seiner Website eine Liste zu LDA-Software. Vgl. https://www.cs.colum-
bia.edu/~blei/topicmodeling _software.html, 31.08.2022.

24 \/gl. Graham, Milligan, Weingart 2015: 130, 157.
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for LanguagE (MALLET) wurde an der Universitat Massachusetts Amherst von einem Team
rund um Andrew McCallum entwickelt und erstmals 2002 veréffentlicht. Urspriinglich als Tool-
kit fUr die linguistische Datenverarbeitung (im Englischen Natural Language Processing, kurz
NLP) konzipiert, erweiterte der seit 2005 im Team arbeitende und aktuell fir MALLET verant-
wortliche David Mimno das Tool um eine LDA-basierte Topic-Modeling-Funktion. MALLET gilt
als solides Topic-Modeling-Toolkit, welches vor allem in geisteswissenschaftlichen Studien
haufig benutzt wurde und dank der Betreuung von Mimno weiterhin funktionsfahig ist. Als Java-
basierte Open-Source-Software kann MALLET in andere Umgebungen® eingebunden oder
um zusatzliche Komponenten erweitert werden.?® So ist MALLET beispielsweise auch Be-
standteil des GUI Topic Modeling Tool (GTMT), welches eine vereinfachte Anwendung von

Topic Modeling tber eine grafische Benutzeroberflache bietet.?”

1.3. Forschungstiberblick zu Topic Modeling

In den letzten zwei Jahrzehnten wurden im Zusammenhang mit Topic Modeling zahlreiche
Studien von Forschenden aus unterschiedlichen Disziplinen verfasst. Um einen Eindruck auf
die Bandbreite zu vermitteln, wird hier exemplarisch auf die 2020 erschienene Metastudie von
Kherwa und Bansal verwiesen. In dieser wurden rund 300 zwischen 2003 und 2018 erschie-
nene Aufsatze zu Topic Modeling untersucht, wobei die unterschiedlichen methodischen An-
satze klassifiziert und auf Anwendungsbeispiele in diversen Bereichen hingewiesen wurde.?®
Aufgrund der zahlreichen Anwendungsfelder sowie der Unterschiede beziiglich Untersu-
chungsgegenstand, Schwerpunktsetzung und Erkenntnisinteresse ist es im Rahmen der vor-
liegenden Arbeit erforderlich, den Forschungsuberblick auf ausgewahlte Bereiche zu be-

schranken.

Allgemein lassen sich bezlglich der Ausrichtung wissenschatftlicher Studien im Zusammen-
hang mit Topic Modeling drei Tendenzen erkennen: Auf der einen Seite gibt es Aufsatze aus
dem Informatikbereich, die sich schwerpunktmdassig mit den zugrundeliegenden statistischen
und technischen Eigenheiten von Topic Modeling auseinandersetzen. Obwohl sie haufig auch

Texte als Untersuchungsbasis verwenden, erfolgt die Bewertung weniger aufgrund inhaltlicher

25 David Mimno hat beispielsweise einen Wrapper fiir die Einbindung von MALLET in R programmiert,
womit sich einerseits der Workflow abbilden und andererseits der von MALLET generierte Output leich-
ter weiterverarbeiten und visualisieren lasst. R ist eine Programmumgebung, die insbesondere fur die
Bearbeitung und statistische Auswertung grosser Datenmengen konzipiert ist. Vgl. Graham, Milligan,
Weingart 2015: 149, 151-156. Fur den Download des Wrappers vgl. https://github.com/mimno/RMallet,
31.08.2022. Fur weiterfuhrende Informationen zu Topic Modeling mit R vgl. Jockers, Thalken 2020: 211-
236.

26 \/gl. Graham, Milligan 2012; Jockers 2013: 124.

27 Fur weitere Hintergrundinformationen zu GTMT vgl. Graham, Milligan, Weingart 2015: 121-126. Fur
den Download des Tools vgl. https://code.google.com/archive/p/topic-modeling-tool/, 31.08.2022.

28 \/gl. Kherwa, Bansal 2020.
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als vielmehr auf Basis mathematischer Kriterien und zielt auf die Optimierung und Weiterent-
wicklung des Ansatzes ab. Im Gegensatz dazu sind Forschende aus anderen Disziplinen in
der Regel eher anwendungs- und resultatorientiert und setzen die mit Topic Modeling erzielten
Ergebnisse in Vergleich zu den mit traditionellen Methoden erarbeiteten Resultaten. Die er-
kenntnisleitende Frage ist dabei nicht wie, sondern ob und inwiefern sich Topic Modeling flr
die eigenen disziplindren Bedurfnisse nutzen lasst. Eine dritte Kategorie bilden diejenigen Auf-
satze, welche sich mit Fragen rund um die epistemologischen Konsequenzen des Einbezugs
digitaler Methoden in Disziplinen, die traditionell andere Wege der Erkenntnisgewinnung be-

schreiten, auseinandersetzen.

Die beschriebene Kategorisierung ist keineswegs trennscharf, da viele Studien zu mehreren
Aspekten Stellung beziehen. Dennoch eignet sich die Unterscheidung als Hilfsinstrument zur
Eruierung der Ausrichtung der einzelnen Forschungstitel und deren zugrundeliegenden Er-
kenntnisinteressen. Aufgrund des anwendungsorientierten Schwerpunkts der vorliegenden Ar-
beit liegt der Fokus des Forschungstiberblicks ebenfalls auf Aufsatzen dieser Art, wobei vor
allem Studien aus den digital arbeitenden Geisteswissenschaften oder Digital Humanities und
im Besonderen mit geschichts- und literaturwissenschaftlichem Hintergrund vorgestellt wer-
den. Im Zusammenhang mit diesen Disziplinen werden vereinzelt auch epistemologische As-
pekte erwahnt, ebenso wie es fiir die Beschreibung des Ursprungs von Topic Modeling unum-

ganglich ist, auf Aufsatze aus der Informatik zu verweisen.

Obwonhl es sich nicht um das alteste Verfahren handelt, ist LDA im Bereich der Digital Huma-
nities der am weitesten verbreitete Ansatz. Aufgrund seiner Popularitdt und dem Umstand,
dass viele Topic-Modeling-Tools darauf aufbauen, wird Topic Modeling haufig mit der Anwen-
dung von LDA gleichgesetzt.?° Entsprechend wird der 2003 erschienene Aufsatz von David
Blei, Andrew Ng und Michael I. Jordan, in welchem Terminologie, Grundlagen und Potenziale
von LDA erstmals beschrieben wurden, in der Forschungsliteratur haufig als Ausgangspunkt
von Topic Modeling bezeichnet.*® Diese erstmalige Skizzierung von LDA entstand allerdings
unter dem Hintergrund der Forschung an unterschiedlichen Methoden zur effizienten Organi-

sation und Auffindbarkeit von Informationen in grossen Datenmengen.3! LDA entstand somit

29 \Vgl. Graham, Milligan, Weingart 2016: 119.
30 vgl. Blei, Ng, Jordan 2003. Insbesondere David Blei, der aktuell als Professor fiir Statistik und Com-
puterwissenschaften an der Columbia University amtet, verdffentlichte in den letzten knapp 20 Jahren
zahlreiche wissenschaftliche Artikel im Zusammenhang mit probabilistischen Ansatzen und Machine
Learning. Weiterfuhrende Informationen zu David Bleis Forschungs- und Lehrtétigkeiten sowie eine
Publikationsliste finden sich auf der Website der Columbia University. Vgl. http://www.cs.colum-
bia.edu/~blei/, 31.08.2022.
31 Eine wesentliche Grundlage bildete der von Scott Deerwester, Susan T. Dumais, George W. Furnas,
Thomas K. Landauer und Richard Harshman (1990) vorgestellte Ansatz Latent Semantic Indexing (LSI).
Dieser war urspringlich auf die Indexierung im Rahmen von Information Retrieval ausgerichtet, wurde
spater aber verschiedentlich modifiziert. So erweiterte etwa Thomas Hofmann (1999) den Ansatz um
12
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gleichzeitig mit sowie in Anlehnung und Abgrenzung zu anderen Topic-Modeling-Ansétzen,
wobei diverse Elemente des Verfahrens in den nachfolgenden Jahren weiterentwickelt wur-
den.*2 David Blei fasste den Stand der Forschung sowie die mdglichen zukinftigen Richtungen
im Jahr 2012 zusammen. Der Aufsatz wird in der Forschungsliteratur aufgrund seiner Ver-

standlichkeit haufig als Einstiegslekttire zu LDA empfohlen.*?

Da Topic Modeling fir die algorithmische Durchleuchtung grosser Textmengen, welche sich
als unstrukturierte Daten nur schwer Computern erschliessen lassen, konzipiert wurde, wird
es als Anwendungsform von Text Mining klassifiziert und entsprechend auch in der Uber-
blicksliteratur zu diesem Bereich beschrieben. So werden die theoretischen Grundlagen von
LDA im 2011 erschienenen franzdsischsprachigen Werk Modéles statistiques pour 'acces a
l'information textuelle eingehend erlautert und die Unterschiede zu anderen Topic-Modeling-
Ansatzen skizziert.** In ahnlicher Form wird das Thema auch im Titel Mining Text Data aus
dem Jahr 2012 behandelt.®® Wahrend die beiden Werke sich vornehmlich auf statistische und
theoretische Aspekte beschréanken, richtet sich das 2022 publizierte Buch Text Mining for In-
formation Professionals an ein anwendungsorientiertes Publikum im Bibliotheks- und Informa-
tionsbereich. In Bezug auf Topic Modeling werden vor allem potenzielle Anwendungsszena-
rien, verfigbare Tools und mdgliche Workflows sowie konkrete Projekte vorgestellt. Aufgrund
der Aktualitat, den systematischen Zusammenstellungen von Forschungsarbeiten zu diversen
Textsorten und den vielen weiterfihrenden Verweisen bildet dieses Werk einen ausgezeich-

neten Ausgangspunkt fir die vertiefte Auseinandersetzung mit dem Ansatz.3¢

Als friihes Beispiel einer Anwendung von Topic Modeling in den Geisteswissenschaften ist
eine 2006 von Newman und Block publizierte Studie zu nennen. Hierin wurden die pragenden
Topics in der zwischen 1728 und 1800 erschienen Zeitung Pennsylvania Gazette identifiziert
und deren Auftretenswahrscheinlichkeit im zeitlichen Langsschnitt analysiert. Dabei wurde ins-
besondere das Potenzial von Topic-Modeling-Ansatzen fiir die Bearbeitung geschichtswissen-
schaftlicher Fragestellungen im Kontext der wachsenden Menge an digital zuganglichen his-
torischen Dokumenten thematisiert.®” Mit Mining the Dispatch wurden die Resultate eines 2011

abgeschlossenen Projekts verdffentlicht, welches ebenfalls auf einer Anwendung von Topic

probabilistische Elemente und begriindete die Methode Probabilistic Latent Semantic Analysis (LSA).
Vgl. Newman, Block 2006: 753-754.

32 \/gl. dazu beispielsweise Steyvers, Griffiths 2007; Wallach, Mimno, McCallum 2009. David Mimno,
der unter anderem zusammen mit Hanna Wallach und Andrew McCallum diverse Beitrdge zum Thema
verfasste, sammelte bis 2011 bibliografische Titel mit Schwerpunkt auf technisch-methodische Aspekte
von Topic Modeling. Vgl. https://mimno.infosci.cornell.edu/topics.html, 31.08.2022.

33 \/gl. Blei 2012.

34 \/gl. Chappelier 2011.

35 \gl. Crain et al. 2012.

36 \/gl. Lamba, Madhusudhan 2022.

37 \/gl. Newman, Block 2006.
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Modeling auf Zeitungsartikel griindet. Anhand der Zeitung Daily Dispatch wurden die Kontinu-
itaten und Veranderungen im sozialen und politischen Leben der Stadt Richmond kurz vor und

wahrend des amerikanischen Burgerkrieges (1861-1865) erforscht.®

Abgesehen von einzelnen Publikationen fand der Diskurs rund um Topic Modeling in den di-
gital arbeitenden Geisteswissenschaften bis dahin zu einem grossen Teil in Blogs, Prasenta-
tionen und ahnlichen Formaten statt.3® Wahrend beispielsweise Ted Underwood eine einfache
Einfilhrung zu Topic Modeling verfasste, schrieb Clay Templeton eine Ubersicht zu Topic Mo-
deling in den Geisteswissenschaften und Scott Weingart skizzierte neben der Entstehung von
Topic Modeling das Potenzial fir Folgeauswertungen in Form von Netzwerkanalysen.®® Im
Weiteren dokumentierte Cameron Blevins eine praktische Anwendung von Topic Modeling mit
dem zwischen 1785 und 1812 verfassten Tagebuch von Martha Ballard (1735-1812).4* Um
Topic Modeling in den Digital Humanities zu foérdern und gleichzeitig eine kritische Methoden-
diskussion anzustossen, widmeten die Editoren des Journal of Digital Humanities dem Thema
Topic Modeling im Jahr 2012 eine vollstandige Ausgabe. Diese enthielt neben diversen Ein-
fuhrungen auch Aufsatze zu Anwendungsbeispielen aus unterschiedlichen Disziplinen und ein

Kapitel zu Topic-Modeling-Tools.*?

Es war ein Kernanliegen der erwéhnten Ausgabe, die Informatik und die Geisteswissenschaf-
ten einander n&herzubringen, weshalb sowohl technische Hintergriinde erlautert als auch die
Potenziale und Grenzen fir die praktische Anwendung betont wurden. Dass die Funktions-
weise von und der Umgang mit Tools ein grosses Thema war, ist damit zu begriinden, dass
die Einbindung von Tools in den geisteswissenschaftlichen Forschungsprozess gespalten auf-
genommen wurde. Den Vorbehalten von traditionell arbeitenden Forschenden standen dabei
teilweise die zu optimistische Erwartungen der Aufgeschlossenen gegeniber. Insbesondere
Benjamin M. Schmidt zeigte in seinem Artikel anhand konkreter Beispiele, wie fehlendes Ver-
standnis und eine unkritische Adaption der Resultate von Topic Modeling zu falschen Schluss-
folgerungen fuhren kann.*®* Abgesehen von mangelndem Hintergrundwissen zu mathema-
tisch-technischen Grundlagen erweist sich auch die praktische Handhabung von Topic-Mode-
ling-Tools als Hurde. Shawn Graham und lan Milligan verfassten deshalb einerseits im Journal
of Digital Humanities einen kurzen Artikel zum Tool MALLET und veréffentlichten andererseits

im Jahr 2012 zusammen mit Scott Weingart auf dem Portal programminghistorian eine auch

38 Vgl. Nelson 2012. Die Resultate des Projekts sind auf einer Website, welche im November 2020
aktualisiert wurde, zuganglich. Vgl. https://dsl.richmond.edu/dispatch, 31.08.2022.

39 \/gl. Cohen, Troyano 2012; Meeks, Weingart 2012.

40 \/gl. Templeton 2011; Underwood 2012; Weingart 2012.

41 \Vgl. Blevins 2010.

42 \/gl. Cohen, Trayono 2012; Meeks, Weingart 2012.

43 \Vgl. Schmitt 2012.
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fur Personen ohne Informatikkenntnisse verstandliche Schritt-fir-Schritt-Anleitung.** Wahrend
sich diese Anleitung auf die Benutzung von MALLET in der Kommandozeile bezieht, entstan-

den bereits seit 2009 Tools mit grafischen Benutzeroberflachen.*

Es lasst sich konstatieren, dass in den Geisteswissenschaften zu Beginn der 2010er Jahre ein
gesteigertes Interesse* rund um das Thema Topic Modeling erwuchs, wobei einerseits we-
sentliche Grundlagen beziglich der praktischen Anwendung von Topic Modeling geschaffen
und andererseits epistemologische Fragen im Zusammenhang mit der Nutzung von Tools in
den Geisteswissenschaften diskutiert wurden. Dabei zeigte sich auch, dass sich die einzelnen
Disziplinen aufgrund der unterschiedlichen Erkenntnisinteressen, Untersuchungsgegenstéande
und Denktraditionen mit jeweils anderen Fragen auseinandersetzten. Wahrend in den Ge-
schichtswissenschaften der Fokus starker auf Themen und Diskursen im zeitlichen Verlauf
lag, nutzte beispielsweise die Literaturwissenschaftlerin Lisa Rhody Topic Modeling fur die
Analyse metaphorischer Sprachmuster in nicht-fiktionalen Texten.*” In der Folge erschienen
sowohl in der Literatur- als auch in der Geschichtswissenschaft Werke, welche sich allgemein
mit der Frage nach den Moglichkeiten der zunehmend digitalen Forschungsmethoden und den

Auswirkungen fur die jeweilige Disziplin auseinandersetzten.

So wies Matthew L. Jockers 2013 in der Monografie Macroanalysis anhand mehrerer Beispiele
auf das Potenzial von Topic Modeling hin. Dabei fokussierte er sich nicht nur auf die Erkennung
von Themen, sondern versuchte auch anhand der Muster Rickschliisse auf die Herkunft und
das Geschlecht von Autorinnen und Autoren zu ziehen. Neben Topic Modeling evaluierte Jo-
ckers weitere digitale Werkzeuge fur die Literaturwissenschaft. Er kam zum Schluss, dass
Close Reading angesichts der neuen digitalen Mdglichkeiten und der verfiigbaren Datenmen-
gen nicht mehr als einzige Methode genlgt, weshalb er fir die starkere Einbindung makro-
analytischer Zugange pladierte. Diese sollten traditionelle Methoden nicht konkurrenzieren
oder ersetzen, sondern komplementare Zugangswege eroffnen.*® In dhnlicher Weise argu-
mentierten auch Graham, Milligan und Weingart, welche 2015 mit der Monografie Exploring
big historical data: The Historian’s Macroscope das geschichtswissenschaftliche Pendant zu

Jockers Werk publizierten. Neben der Vermittlung von praktischem Wissen zum Umgang mit

44 \V/gl. Graham, Milligan 2012; Graham, Weingart, Milligan 2012.

45 Die Stanford Natural Language Processing Group pulizierte 2009 eine erste Version der Stanford
Topic Modeling Toolbox, welche auf der Programmiersprache Scala aufbaute und LDA verwendet. Vgl.
Brett 2012. Fur den Download: https://downloads.cs.stanford.edu/nlp/software/tmt/tmt-0.4, 31.08.2022.
46 Meeks und Weingart sprachen ebenfalls von einer ,explosion of interest” seit 2010. Vgl. Meeks, Wein-
gart 2012.

47 \Vgl. Rhody 2012.

48 \/gl. Jockers 2013.
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Daten und Tools reflektierten sie die Einflisse digitaler Methoden auf das Selbstverstandnis

und die Arbeitsweise der Geschichtswissenschaften.*®

Wahrend sich die geisteswissenschaftliche Auseinandersetzung mit Topic Modeling bis dahin
vornehmlich auf den englischsprachigen Raum fokussierte, fand der Ansatz vermehrt auch in
anderen Sprachgebieten Anklang. So untersuchten beispielsweise Ingrid Falk, Delphine Bern-
hard und Christophe Gérard mit Hilfe von Topic Modeling die Veranderung der semantischen
Bedeutung in der Verwendung des franzosischen Begriffs ,quenelle” auf Basis diverser Zei-
tungen im Zeitraum von 1987 bis 2014.%° Neben dieser spezifischen linguistischen Studie
setzte sich Guillaume Carbou mit epistemologischen Fragen beziiglich der Rolle statistischer
Textauswertung - darunter auch Topic Modeling — in den Digital Humanities auseinander.
Dabei betonte er die Wichtigkeit, sich der erkenntnistheoretischen Grundlagen der eigenen
Forschungsarbeit bewusst zu sein und warnte vor einer tbereilten Anwendung textstatistischer
Verfahren ohne das Vorhandensein basaler Kenntnisse von Theorien zur Interpretation von

Texten.5?

Im deutschsprachigen Raum finden sich ab Mitte der 2010er Jahre zunehmend Anwendungen
von Topic Modeling. In diesem Zusammenhang ist vor allem die Genre-Forschung von Christof
Schdch, aktuell Professor fir Digital Humanities an der Universitat Trier, erwahnenswert. Er
nutzte Topic Modeling unter anderem dazu, franzdsische Dramen aus dem Zeitraum von 1630
und 1789 zu analysieren. Dabei war es ihm mdglich, die die Dramen aufgrund der Auftretens-
wabhrscheinlichkeiten der Topics den Subkategorien Tragtdie, Komddie und Tragikomodie zu-
zuweisen und signifikante Unterschiede innerhalb der Subkategorien aufzuzeigen. Neben den
Resultaten ist vor allem der Umstand, dass er die Auswirkungen unterschiedlicher Konfigura-
tionsoptionen beim Modellierungsprozess in die Untersuchungen miteinbezog, hervorzuhe-
ben. Es gelang ihm, die — fiir viele Geisteswissenschaftlerinnen und Geisteswissenschaftler
schwierig verstandlichen — Resultate aus dem informatischen Bereich fur die eigene For-

schung nutzbar zu machen.>?

49 Vgl. Graham, Milligan, Weingart 2015.

50 Vgl. Falk, Bernhard, Gérard 2014. Trotz intensiver Suche konnten im franzésischsprachigen Raum
allgemein nur wenige geeignete Studien mit Schwerpunkt auf die Anwendung von Topic Modeling ge-
funden werden, weshalb in der vorliegenden Arbeit der Fokus auf englisch- und deutschsprachigen
Werken liegt.

51 \Vgl. Carbou 2017.

52'\Vgl. Schoch 2016; Schoch 2017. Neben dem Verfassen weiterer Arbeiten zu Topic Modeling prasen-
tierte Schéch den Ansatz auch an Workshops. Aktuell betreut er auch mehrere Hochschularbeiten zu
Topic Modeling. Fiir eine Ubersicht vgl. https://christof-schoech.de/tag/method-topic-modeling,
31.08.2022.
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Allerdings konnten auch Forschende, welche aus ihren Unsicherheiten beztglich den Grund-
lagen des Algorithmus kein Geheimnis machten, mit Hilfe von Topic Modeling vielverspre-
chende Resultate erzielen, was zwei im Jahr 2017 erschienene Studien mit geschichtswissen-
schaftlichem Hintergrund zeigen. Peter Andorfer widmete sich der Frage, ob und inwiefern die
mit Topic Modeling erzeugten Wortketten einer manuellen Verschlagwortung tberlegen sind,
und veranschaulichte dies am Beispiel einer Briefkorrespondenz aus dem 19. Jahrhundert.
Obwonhl der Autor die automatisierte Erschliessung zunachst als ,bessere” Methode darstellte,
relativierte er diese Ansicht zum Schluss mit dem Verweis auf verschiedene offengebliebene
Fragen. Die ebenfalls formulierte Frage, ob Topic Modeling auch ohne eingehendere statisti-
sche Kenntnisse umgesetzt werden kann, bejahte er einerseits mit dem Verweis auf einige der
Resultate, andererseits dusserte er jedoch auch Zweifel an deren Reprasentativitat.>® Martin
Fechne und Andreas Weiss kritisierten Andorfers Schlussfolgerungen und pladierten dafur,
dass trotz eines mangelnden Verstandnisses der Algorithmen und Werkzeuge zumindest die
Konsequenzen von deren Benutzung abgeschéatzt werden sollten. Fiir die Analyse zweier Pro-
jekte mit Wissensbesténden aus dem 19. Jahrhundert setzten sie auf ein kombiniertes Verfah-
ren manueller und automatisierter Vergabe von Topics, indem sie iterativ mit Training- und
Testsets arbeiteten und auf das jeweilige Korpus sowie die Zielsetzung hin zugeschnittene
Workflows entwickelten. Aufgrund vielversprechender Resultate erachteten die Autoren Topic
Modeling als geeigneten Ansatz fir eine breitere Nutzung in den Geistes- und Geschichtswis-

senschaften.>

In der 2019 erschienenen Studie mit wirtschaftsgeschichtlichem Schwerpunkt erprobte Lino
Wehrheim den gezielten Einsatz von Topic Modeling in einer geschichtswissenschaftlichen
Subdisziplin. Zu diesem Zweck analysierte er 2'675 Artikel, welche zwischen 1941 und 2016
im Journal of Economic History publiziert wurden. Anhand ausgewabhlter Topics konnte er zei-
gen, dass sich seine Resultate mit den auf traditionellen Methoden basierenden Erkenntnissen
der Forschung vergleichen lassen und somit ein grosses Potenzial fir weiterfihrende Anwen-
dungen von Topic Modeling besteht.>® Auch Claus Boye Asmussen und Charles Mgller nah-
men in einem 2019 erschienenen Aufsatz wissenschaftliche Publikationen in den Fokus, ver-
folgten jedoch einen starker praxisorientierten Ansatz. Das Ziel ihrer Arbeit bestand namlich
darin, auf Basis von LDA einen Workflow zu konzipieren, der sich allgemein zum Zweck einer
breitangelegten Literaturrecherche eignet. Anhand eines Korpus von 650 Papers zu Zeitun-
gen, Pressetexten, Reden, Tweets sowie Blog- und Forumsposts zeigten sie, dass sich mit

Hilfe von Topic Modeling in kurzer Zeit ein guter Uberblick tber eine grosse Textmenge ver-

53 \gl. Andorfer 2017.
54 \Vgl. Fechne, Weiss 2017.
55 Vgl. Wehrheim 2019.
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schaffen lasst. Die Autoren erachteten diese Vorgehensweise zudem im Vergleich zu her-
kémmlichen und haufig auf subjektiven Kriterien beruhenden Auswahlverfahren, als transpa-

renter, da mit dem von ihnen entwickelten Verfahren der Prozess reproduziert werden kann.%®

In einer jungst erschienen Studie verglichen Tobias Hodel, Dennis Moébus und Ina Serif die
Resultate der beiden sowohl in den Digital Humanities als auch in der Informatik vorrangig
genutzten Topic-Modeling-Engines MALLET und Gensim, wobei sie als Grundlage drei unter-
schiedliche historische Korpora verwendeten. Im Zentrum der Studie stand eine kritische Aus-
einandersetzung mit theoretischen und methodischen Aspekten von Topic Modeling, wobei
einerseits die Einflisse unterschiedlicher Parameterkonfigurationen untersucht und anderer-
seits die Eignung des Zusammenspiels von Close und Distant Reading als neue Form der
Heuristik in den Geschichtswissenschaften diskutiert wurde. Die praktische Umsetzung ergab,
dass sich bereits mit wenig Aufwand Themenfelder in unstrukturierten Korpora finden liessen
und auch der Nachvollzug von Abschreibeprozessen moglich ist. Der Aufsatz ist ein ausge-
zeichnetes Beispiel dafir, wie sich eine inhaltsorientierte Anwendung mit Reflektionen sowohl
technischer als auch epistemologischer Natur verbinden lassen.®’

1.4. Erkenntnisinteresse und Aufbau

In den vorherigen Unterkapiteln wurden die Grundprinzipien von Topic Modeling erlautert und
anhand ausgewahlter Studien ein Uberblick Uiber die bisherigen Forschungstendenzen ge-
wahrt. Auf Basis dieser Ausflihrungen fallt es leichter, das eigene Erkenntnisinteresse zu arti-
kulieren und in der aktuellen Forschungslandschaft zu verorten. Die vorliegende Arbeit verfolgt
in erster Linie eine anwendungs- und resultatorientierte Stossrichtung und widmet sich der
Fragen, inwiefern sich Topic Modeling fiir die Analyse der Wetterbeobachtungen von Pater
Joseph Dietrich eignet und welche Ausgangspunkte fir weitere Analysen moglich sind. Diese
Fragen werden zwar unter dem Hintergrund der Erkenntnisinteressen der historischen Klima-
forschung betrachtet, sollen aber auch allgemein Aufschluss lUber die Potenziale und Grenzen
der Anwendung von Topic Modeling auf frihneuzeitliche Texte geben, womit sie fir ein brei-
teres Publikum im Archiv- und Informationsbereich interessant sein dirften. Aufgrund der viel-
faltigen Realisierungsmdglichkeiten stellt sich im Weiteren die Frage, wie sich der Topic-Mo-
deling-Prozess zielfiihrend anwenden lasst. Entsprechend ist die Methode selbst Gegenstand
kritischer Betrachtung, wobei vor allem der Einfluss von Parametereinstellungen und anderen

Entscheidungen reflektiert werden soll.

Aufgrund der letztgenannten Frage wird die Methodik nicht wie allgemein tblich in der Einlei-

tung beschrieben, sondern in einem eigenen Kapitel behandelt, in welchem die drei zentralen

56 \/gl. Asmussen, Mgller 2019.
57 \Vgl. Hodel, Mo6bus, Serif 2022.
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Arbeitsschritte beim Topic Modeling aufgefuhrt sind. Dabei werden jeweils zuerst die theoreti-
schen und praktischen Erkenntnisse aus der Forschungsliteratur erwahnt, bevor die eigene
Realisierungsform charakterisiert und begriindet wird. Zu diesem Zweck wurden auch bereits
Modellierungsprozesse umgesetzt, um beispielsweise Aufschluss tUber den Einfluss bestimm-
ter Parameterkonfigurationen zu erhalten. Im nachsten Kapitel folgt die eigentliche Analyse,
die sich nach Art der Zusammensetzung der Datengrundlage in drei Unterkapitel gliedert. Im
Rahmen der Untersuchung werden einerseits Elemente des Modellierungsprozesses kritisch
reflektiert und andererseits die Resultate im Hinblick auf inre Aussagekraft sowie das Potenzial
fur weiterfihrende Untersuchungen bewertet. Dazu werden im Sinne des Scalable Reading®®
sowohl allgemeine Tendenzen zur Gesamtheit der Daten als auch konkrete Quellenstellen
miteinander in Beziehung gesetzt. Im Fazit werden die Resultate in einen breiteren Kontext

gestellt und Méglichkeiten fur weiterfiihrende Forschungsansatze skizziert.

58 Der Anglist Martin Mueller schlug den Begriff ,Scalable Reading“ als Bezeichnung fiir einen Ansatz
vor, der Distant- und Close-Reading-Verfahren verbindet, indem wie mit einem Zoomobjektiv zwischen
Mikro- und Makroperspektive hin und her bewegt wird. Vgl. Viehhauser 2018: 32.
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2. Methode

2.1. Preprocessing

2.1.1. Forschungspositionen

Nachdem ein Korpus fir die Analyse ausgewahlt wurde, bedingt jede Form der computerge-
stutzten Textanalyse eine vorgangige Aufbereitung der Texte, wobei diese je nach Ausgangs-
lage, Methode, Anwendungsbereich und Anforderungen unterschiedlich ausfallen kann. Ne-
ben der Konvertierung der Daten in das von der jeweiligen Instanz benétigte Format bestehen
beim Topic Modeling die beiden wesentlichen Schritte in der natirliche Sprachverarbeitung
(Natural Language Processing) des Textes und dessen Unterteilung in einzelne Segmente
(oder Dokumente). Die sprachliche Vorbearbeitung, welche in den Bereichen Data Mining und
Information Retrieval eine zentrale Rolle spielt, kann unterschiedliche Auspragungen der Ma-
nipulation des Textes beinhalten. So gehort die Entfernung von Satzzeichen und die systema-
tische Ersetzung von Gross- durch Kleinbuchstaben (Case Normalization) in der Regel zum
Mindestmass an Normalisierung. Eine starkere Normalisierung kann durch Algorithmen zum
Stemming oder der Lemmatisierung vorgenommen werden. Beim Stemming werden die Suf-
fixe der Worter entfernt. So wirden beispielsweise die beiden Formen ,lachen“ und ,lachte®
auf den Wortstamm ,lach” reduziert. Die Lemmatisierung geht einen Schritt weiter, indem sie
den Kontext eines Wortes berlicksichtigt und so auch stark abweichende Auspragungen, wie
beispielsweise ,besser” als Variante von ,gut®, auf den Kern der Bedeutung zurtckfuhrt. Auf-
grund regelspezifischer Differenzen sind Stemming- und Lemmatisierungsalgorithmen sprach-

abhangig, wobei sie je nach Konfiguration unterschiedlich stark normalisieren.*®

Waéhrend die Entfernung von Satzzeichen und die Normalisierung der Gross- und Kleinschrei-
bung beim Topic Modeling unumstritten ist und deshalb auch in der Java-Version von MALLET
standardmassig umgesetzt wird, gestaltet sich die weitere Verarbeitung in der Forschung un-
terschiedlich. Tendenziell scheinen Forschende mit geschichtswissenschaftlichem Hinter-
grund in dieser Hinsicht jungst zurtickhaltender zu sein als diejenigen aus der Linguistik oder
Literaturwissenschaft, was — abgesehen von grundsatzlichen Bedenken hinsichtlich einer
mdoglichen Manipulation der historischen Quellen® — auch auf die Schwierigkeit der Normali-

sierung von Texten mit inkonsistenter Orthografie zurtickzufiihren sein durfte.®* So verzichte-

59 Vgl. Lamba, Madhusudhan 2022: 79-85.
60 Gemass Hodel, Mobus und Serif wird unter diesem Hintergrund das Thema ,data cleaning“ in den
Digital Humanities aktuell kritisch diskutiert. Vgl. Hodel, M6bus, Serif 2022: 188.
61 Obwohl Tools fir die automatische Normalisierung von vormodernen Texten existieren, erfordert eine
erfolgreiche Umsetzung ein aufwandiges Training. Vgl. Hodel, Mdbus, Serif 2022: 199.
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ten Andorfer, Fechne und Weiss sowie Hodel, M6bus und Serif auf Stemming und Lemmati-
sierung.®? Dahingegen nahm Schoch vorgéangig eine Lemmatisierung vor, indem er ein eigens
fur alteres Franzdsisch entwickeltes Sprachmodell verwendete. Dieses nutzte er auch im Rah-
men einer Parts-of-Speech Taggings (POS) fur die Ermittlung der Wortarten der Lemmata. Mit
dem Ziel, nur sinntragende Wortkategorien zu bertcksichtigen, wurden alle Worter ausser No-
men, Verben, Adjektive und Adverbien vorweg entfernt.5® Jockers ging einen Schritt weiter,
indem er — nach der Identifizierung der Wortarten mittels POS — alle Wortarten ausser Nomen

eliminierte.®*

Der Ausschluss bestimmter Worter oder Wortarten kann entweder durch vorgangiges Loschen
auf Ebene des zugrundeliegenden Textes oder erst beim Modellierungsvorgang vorgenom-
men werden. Letzteres bedingt das vorgangige Erstellen einer Liste mit Begriffen (Stopwords),
welche beim Topic-Modeling-Prozess ignoriert werden sollen. In der Regel sind dies Funkti-
onsworter wie Artikel oder Prapositionen, die keine oder wenig inhaltliche Bedeutung enthal-
ten. Die Benutzung von Stopwords-Listen bietet einige praktische Vorteile. So kann die
Stopwords-Liste unabhéngig von der Ermittlung von Wortarten iterativ auf den jeweiligen Kor-
pus zugeschnitten werden oder es konnen mehrere Stopwords-Listen fir dieselbe Textgrund-
lage getestet werden. Zudem sind sprachspezifische Listen leicht zuganglich, indem sie bei-
spielsweise von Natural-Language-Processing-Tools wie MALLET enthalten oder im Internet
auffindbar sind. Wéhrend Stemming und Lemmatisierung nicht in allen Studien zur Anwen-
dung kommt, gehort die Verwendung von Stopwords-Listen — wie die Fallnormalisierung und

Entfernung der Satzzeichen — zum Mindeststandard an sprachlicher Normalisierung.%®

Da beim Topic Modeling der Text in Tokens unterteilt wird, werden auch semantisch zusam-
menhé&ngenden Wortpaaren- oder gruppen (z.B. ,Heiliger Stuhl“ oder ,Vereinigte Staaten von
Amerika“) getrennt. Es gibt verschiedene Ansédtze zum Umgang mit den sogenannten N-
Grammen (N-Grams), wobei beispielsweise MALLET ein Topical-N-Grams-Modell zur algo-
rithmischen Erkennung von zusammenhdngenden Begriffen beinhaltet. David Mimno, der
technische Betreuer von MALLET, betonte in einem Blog-Beitrag einerseits die Wichtigkeit der
Berticksichtigung von N-Grammen fiir spezifische Fragen, sprach sich andererseits gegen die
Verwendung des erwahnten Modells aus. Als pragmatischen und zielfihrenden Weg be-

schrieb er eine Verkettung der zusammengehdrigen Worter (z.B. ,heilige_stuhl“) im Rahmen

62 \/gl. Andorfer 2017: Kap. 6; Fechne, Weiss 2017: Kap. 1.2; Hodel, M6bus, Serif 2022: 197.
63 \/gl. Schéch 2017: Abs. 17-18.
64 \/gl. Jockers 2013: 131-133.
65 Vgl. Wallach, Mimno, McCallum 2009: 1; Jockers 2013: 131; Graham, Milligan, Weingart 2015: 86;
Lamba, Madhusudhan 2022: 85.
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des Preprocessing. Wahrend diese Verbindungen fir Menschen gut verstandlich sind, inter-
pretiert MALLET sie als singuldare Tokens, womit einzelne Bestandteile nicht durch Stopwords-

Listen entfernt werden.%®

Neben der sprachlichen Vorbearbeitung der Texte bildet die Segmentierung des Korpus in
Einzeldokumente ein zentrales Element. Gemass Tang et al., die den Einfluss unterschiedli-
cher Parameter bei der Anwendung von LDA untersuchten, spielt die Anzahl der Dokumente
eine wichtige Rolle. Wahrend es fir die Bildung der Topics eine gewisse Mindestmenge an
Dokumenten erfordert, wird ab einer gewissen Anzahl die Performanz starker von deren Um-
fang als deren Menge beeinflusst. Die einzelnen Dokumente sollten nicht zu umfangreich, be-
notigen aber eine gewisse Mindestlange. In der praktischen Anwendung kénnen deshalb ent-
weder kurze Dokumente mit &hnlichen Attributen (z.B. Tweets von einer Person) in ein um-
fangreicheres Segment zusammengefiihrt werden oder gréssere Dokumente (z.B. Blcher
oder Theaterstick) in kleinere Segmente unterteilt werden.®” Dabei bestehen die Mdglichkei-
ten, die Texte entlang gegebener struktureller Einheiten, wie beispielsweise Kapitel, Absatze
usw., zu separieren oder sie nach einer vordefinierten Zahl an Wortern zu unterteilen.%® So
entschied sich Andorfer aufgrund des unterschiedlichen Umfangs der Briefe dafir, l&Angere
Dokumente nach 1'000 Woértern zu trennen.®® Denselben Wert wéahlte auch Schoch fiir die
Zergliederung der franzésischen Theaterstiicke.”® Hodel, Mébus und Serif sprachen sich
ebenfalls fur eine Unterteilung in kleinere Einheiten aus, wobei sie fur die verschiedenen Kor-
pora unterschiedliche Bezugseinheiten (Satze, Worter) wahlten und jeweils mehrere Werte
testeten.”* Newman und Block wahlten dagegen die einzelnen Zeitungsartikel und Werbeblo-
cke als Segmente, womit sie sich starker an den vorgegebenen inhaltlich-formalen Strukturen

orientierten.”

2.1.2. Realisierung

Die Ausgangslage in der vorliegenden Arbeit bestand darin, dass sich die Wetterbeobachtun-
gen nach Standort (Einsiedeln, Pfaffikon, Freudenfels, Fahr) unterteil in vier Excel-Dateien

befanden und jede Zeile je einen der insgesamt 5’178 Eintrage abbildete. Da die Eintrage von

66 \/gl. Mimno 2015.
67 Vgl. Tang et al. 2014: 196.
68 \/gl. Graham, Milligan, Weingart 2015: 117.
69 \/gl. Andorfer 2017: Kap. 4.2.
70 \V/gl. Schéch 2016: Abs. 16.
71 \/gl. Hodel, M6bus, Serif 2022: 194, 200.
72\/gl. Newman, Block 2006: 757.
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Hand transkribiert und mehrfach tberprift wurden, ist das Risiko ist das Risiko von Verzerrun-
gen in Form von Verschreibungen als gering zu erachten.” In einem ersten Schritt wurden die
vier Tabellen zu einer vereint und dabei Beobachtungen aus der Hand von Reding sowie die
nachtraglich von Dietrich rekonstruierten Eintrage entfernt. Aufgrund der inkonsistenten Ortho-
grafie und der sprachlichen Eigenheiten des Autors wurde auf die Anwendung einer automa-
tisierten Sprachnormalisierung verzichtet und nur minimale handische Eingriffe vorgenommen.
So wurden Abkirzungen bereits bei der ansonsten diplomatischen Transkription soweit mog-
lich ausgeschrieben. Fur die vorliegende Arbeit wurden zudem Zeichen, die im heutigen deut-
schen Sprachgebrauch nicht mehr gangig sind, aufgeldst. Dazu gehoéren Ligaturen im Lateini-
schen (ae, ce) und verschiedene Buchstaben (&, v, ), bei denen die Diakritika entfernt wurden.
Das anlautende ,v* anstelle von ,u“ und das Scharf-s (,3") wurden beibehalten. Die Getrennt-
und Zusammenschreibung wurde bei der Transkription méglichst vorlagengetreu abgebildet.
Da insbesondere die damalige Verwendung von ,zu“ mit Infinitiv von der heutigen abweicht,
wurden hier teilweise nachtraglich Worttrennungen (z.B. ,angefangen zu regnen” statt ,ange-

fangen zuregnen®) vorgenommen.

Weitere Normalisierungen, wie etwa der Gross- und Kleinschreibung und die Entfernung der
Satzzeichen, werden in der Java-basierten Version von MALLET vom Tool selbst vorgenom-
men. Erste Versuche haben gezeigt, dass die Tokenisierung semantisch zusammengehdoriger
Einheiten zu spezifischen Problemen im vorliegenden Korpus fiihren kann. So verwendete der
Autor beispielsweise im Zusammenhang mit der Temperatur haufig negierende oder qualifi-
zierende Begriffe (z.B. ,nit kalt*, ,grimmig kalt, ,kein Schnee®, ,vill Schnee), die nur in Kom-
bination mit anderen Woértern bedeutungstragend sind. Um ihre Funktion und Bedeutung er-
kennbar zu machen, wurden mit Hilfe von AntConc’ haufig auftretende Wortpaare- oder grup-
pen identifiziert und auf Textebene zu N-Grammen zusammengefiihrt. Trotz der vorgenom-
menen Auszahlungen basierte die Wahl weitgehend auf subjektiven Gesichtspunkten. Das-
selbe gilt auch fir die Stopwords-Liste, welche im Hinblick auf den Ausschluss von Funktions-
wortern erstellt und im Rahmen der unzahligen Testlaufe fortwahrend modifiziert wurde. Ab-
gesehen von den Durchlaufen zur Ermittlung des Optimierungsintervalls” wurden fur alle Mo-

dellierungsprozesse dieselbe Stopwords-Liste verwendet.

73 Vor allem bei Korpora, die mittels automatischer Texterkennung aufbereitet werden, kénnen dadurch
bedingte Fehler zu Verzerrungen des Resultats fithren. Vgl. Fechne, Weiss 2017: Kap. 1; Wehrheim
2019: 92.

74 AntConc wurde von Laurence Anthony entwickelt und eignet sich besonders gut fiir die Analyse von
Wortkonkordanzen. So lassen sich mit AntConc die Worter auf beiden Seiten eines Stichworts anzei-
gen, die Auftretenshaufigkeit einzelner Begriffe Uber ZeitrAume hinweg darstellen oder der Kontext ei-
nes gesuchten Terminus abbilden. Vgl. Graham, Milligan, Weingart 2015: 79-81. Fir den Download vgl.
https://www.laurenceanthony.net/software/antconc, 31.08.2022.

75 Die beiden Stopwords-Listen unterscheiden sich nur marginal. Vgl. dazu Kap. 6.1.
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Waéhrend in vielen Studien die Segmentierung unter dem Hintergrund ihres Einflusses auf die
Resultate thematisiert wird, bildet sie in der vorliegenden Arbeit einen integralen Bestandteil
der Analyse. In einer ersten Art der Segmentierung wurden die Daten nicht chronologisch,
sondern in Bezug zum witterungsbedingten Jahreszyklus’® angeordnet. Das heisst, die Daten
wurden unabhangig vom Jahr entlang den Monaten in zwolf Segmente zusammengefiihrt.
Dadurch wird eine synchrone Betrachtung ermdglicht, die starker inhaltliche Gemeinsamkeiten
in den Segmenten statt Veranderungen tber den Gesamtzeitraum aufzeigen soll. Die Schwa-
che dieser Art der Segmentierung liegt darin, dass ortsspezifische Eigenheiten nicht bertick-
sichtigt werden. Zu diesem Zweck wurden die Daten in einer zweiten Art der Segmentierung
in Einheiten zu den einzelnen Ortschaften und den Jahreszeiten zusammengefihrt, womit bei-
spielsweise ein Vergleich des Winters in Einsiedeln mit demjenigen in Freudenfels vorgenom-
men werden kann. Die Tagebucheintrdge eignen sich aufgrund ihrer chronologischen Anord-
nung insbesondere auch fir diachrone Betrachtungen auf der Zeitachse. Um Hinweise auf
Konstanten und Veranderungen tber den gesamten Zeitraum zu erhalten, wurden die Daten
in einer dritten Art der Segmentierung in Einheiten pro Jahr zusammengefiihrt. Abgesehen
von den Jahren, in denen ein Standortwechsel stattfand, ist in dieser Darstellung auch der
ortsbezogene Einfluss ersichtlich, da Aufenthaltsorte und Zeitraume bekannt sind.

2.2. Modellierungsprozess

2.2.1. Forschungspositionen

Der eigentliche Modellierungsprozess erfordert die Definition der Anzahl Topics, welche vom
Algorithmus gebildet werden sollen. Letzteres ist notwendig, weil das System — zumindest
nicht ohne komplementére Wege zu deren statistischen Bestimmung’’ — die optimale Anzahl
an Topics nicht im Vornherein festsetzen kann. Allerdings ist dies auch fur Forschende schwie-
rig, da sich die ,optimale“ Anzahl Topics nur iterativ ermitteln lasst.”® Wesentliche Einflussfak-
toren sind dabei Umfang und der Heterogenitat des Korpus sowie die erwartete Trennscharfe
und Interpretierbarkeit der einzelnen Topics. Letzteres bezieht sich darauf, inwiefern Men-

schen die ausgegebenen Wortketten nachvollziehen kénnen. Dabei ist zu beachten, dass in

76 Diese Art der Segmentierung orientiert sich an den Darstellungen von langjahrigen Mittelwerten von
Monatstemperetaturen, welche die klimatischen Bedingungen fiir einzelne Ortschaften oder Regionen
abbilden. Es wére ebenfalls méglich gewesen, die Daten zunéchst in chronologischer Form modellieren
zu lassen und dann aus den ausgegebenen Wahrscheinlichkeiten einzelner Topics den Mittelwert zu
berechnen. Tests mit dieser Vorgehensweise haben jedoch gezeigt, dass dabei starke Verzerrungen
aufgrund orthografischer oder stilistischer Faktoren mdglich sind.
77 Es ist auch mdglich, die ideale Anzahl an Topics annaherungsweise zu berechnen. Hodel, Mébus
und Serif entwickelten beispielsweise eine Metrik, deren Resultat als Indikator fiir die Trennschérfe der
Topics genutzt werden kann. Vgl. Hodel, M6bus, Serif 2022: 194-195. Auch Wehrheim stitzte sich fur
die Bestimmung Anzahl Topics auf Berechnungen, wobei er jedoch eine andere Metrik verwendete. Vgl.
Wehrheim 2019: 113-114.
78 \/gl. Hodel 2022: 164.
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der Regel nicht alle ausgegebenen Topics verstandlich erscheinen. Geméass Jockers impliziert
dies nicht eine Infragestellung des Modells an sich, sondern erfordert eine Auswahl der geeig-
neten Topics fur die jeweilige Analyse.” Da sich mit der Veranderung der Anzahl auszuge-
bender Topics auch deren Zusammensetzung wandelt, hat dies einen direkten Einfluss auf die
Trennschéarfe. Bei einer geringen Anzahl setzen sich die Topics namlich tendenziell eher aus
sehr allgemeinen Begriffen zusammen, im umgekehrten Fall kommen auch eher seltenere
Termini in den Wortketten vor.2° Asmussen und Mgller formulierten deshalb als Faustregel,
dass eine geringe Anzahl an Topics einem allgemeinen Uberblick dient und eine héhere Zahl

eine detailliertere Perspektive bietet.8!

Wahrend die Definition der Anzahl auszugebender Topics unabdingbar ist, bestehen weitere
Parameter, mit denen der Modellierungsprozess optional beeinflusst werden kann. So kann
beispielsweise die Anzahl an Wiederholungen, die der Algorithmus zur Verfeinerung der Zu-
sammensetzung der Topics durchfuhrt, gewahlt werden. Mit jeder zuséatzlichen Iteration wer-
den die Wahrscheinlichkeiten préaziser berechnet und das Modell somit theoretisch immer bes-
ser. Eine hohere Zahl an Iterationen wirkt sich allerdings auch auf die fir die Modellierungs-
prozess erforderliche Zeitdauer aus, weshalb in der Praxis ein Kompromiss zwischen der an-
gestrebten Qualitat des Modells und der verflighbaren Zeit erforderlich ist. Gemass Jockers
Beobachtungen veréandert sich die Zusammensetzung und Qualitdt ab einer gewissen Zahl
allerdings kaum mehr.82 Schoch, der die Einfliisse verschiedener Parameter untersuchte, spe-
zifizierte, dass sich ab einer gewissen Anzahl Iterationen weniger Unterschiede in der Zusam-
mensetzung der Topics als vielmehr bei der Gewichtung der einzelnen Wérter innerhalb der
Topics ergaben. Somit fiihrt eine hdhere Zahl der Wiederholungen dazu, dass sich die Ergeb-
nisse unterschiedlicher Modellierungsprozesse (mit denselben Parametern) weniger vonei-

nander unterscheiden.®

Im Weiteren kann durch die Modifikation der sogenannten Hyperparameter Alpha und Beta
das Verteilungsprofil der Warter innerhalb der Topics sowie dasjenige der Topics innerhalb
der Dokumente beeinflusst werden. Standardmassig ist das Modell so konfiguriert, dass alle
Topics uber den gesamten Korpus mit derselben Wahrscheinlichkeit vorkommen, wobei sich
lediglich die Auftretenswahrscheinlichkeit in den einzelnen Dokumenten unterscheidet. Durch
Anpassungen an den Hyperparametern wird erreicht, dass einige Topics Uber den Gesamt-

korpus gesehen haufiger vorkommen durfen als andere. Mit dem Optimierungsintervall wird

79 \Vgl. Jockers 2013: 129-130.
80 \/gl. Jockers 2013: 127-128; Hodel 2022: 164.
81 \/gl. Asmussen, Mgller 2019: Kap. Pre-processing.
82 \/gl. Jockers, Thalken 2020: 224-225.
83 \/gl. Schéch 2017: Abs. 14, 20-21.
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definiert, wie stark die Abweichung von der standardméssig flachen Wahrscheinlichkeitsver-
teilung abweicht. Eine sehr starke Optimierung fuhrt zu einer starken Differenz zwischen eini-
gen wenigen Topics, die mit hoher Wahrscheinlichkeit vorkommen, und den Ubrigen mit tiefer
Auftretenswahrscheinlichkeit. Je nach Erkenntnisinteresse kann eine mehr oder weniger
starke Modifikation sinnvoll sein. Mehr ist allerdings nicht zwingend besser, da das Risiko einer
zu starken Beeinflussung besteht.?* So untersuchte Schéch am Beispiel der franzdsischspra-
chigen Dramen das Zusammenspiel der verschiedenen Parameter und wahlte dazu bei 6’000
Iterationen fur die Anzahl an Topics sechs Werte zwischen 50 und 100 und fiir das Optimie-
rungsintervall acht Nummern zwischen 0 und 3’000. Eine Auswertung der 48 Modelle ergab,
dass das beste Resultat bei 60 Topics und einem Optimierungsintervall von 300 erzielt

wurde.8

2.2.2. Realisierung

Da fir die Wahl der Parameter, welche den Modellierungsprozess beeinflussen, keine allge-
meingultigen Standardwerte bestehen, missen diese fiir den jeweiligen Korpus iterativ ermit-
telt werden. Im Unterschied zu den meisten anderen Studien, welche in der Regel 50 Topics
und mehr verwendeten, ergaben die eigenen Tests, dass bereits bei der geringen Zahl von 5
Topics interpretierbare Resultate vorlagen, was mit der allgemein geringen Datenmenge und
bis zu einem gewissen Grad wohl auch mit deren inhaltlichen Homogenitat begriindet werden
kann. Bei mehr als 30 Topics zeigte sich, dass lediglich die Zahl der wenig aussagekréaftigen
Topics zunahm. Im Weiteren konnte festgestellt werden, dass flr den Bereich dazwischen je
nach Modell unterschiedliche Effekte deutlicher erkennbar werden, womit sich die Mdglichkeit
differenzierterer und weiterfilhrender Analysen ergibt. Diese Erkenntnis fiihrte zu der An-
nahme, dass es nicht eine ideale Anzahl an Topics gibt, sondern dass es vielmehr einen Be-
reich gibt, in welchem nutzbare Resultate vorhanden sind. Bei mehreren Modellen wird so
einerseits die Zahl der Perspektiven auf die Daten erhdht und andererseits der Einfluss dieses
Parameters besser erkennbar. Entsprechend wurden in der vorliegenden Arbeit fur jede Art
der Segmentierung Modellierungsprozesse fiir 5, 10, 15, 20, 25 und 30 Topics durchgefihrt

und visualisiert.

Im Weiteren wurde ermittelt, inwiefern sich die Optimierung der Hyperparameter auf das Re-
sultat auswirken. Zu diesem Zweck wurden auf Basis des Datensatzes mit der Segmentierung
nach Monaten kumuliert mehrere Modellierungsprozesse mit unterschiedlichen Kombinatio-

nen hinsichtlich der Anzahl an Topics, der Anzahl Iterationen und des Optimierungsintervalls

84 \/gl. Schéch 2016.
85 \V/gl. Schéch 2017: Abs. 20.
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durchgefuhrt. Zuerst wurde der Einfluss des Optimierungsintervalls mit der Standardkonfigu-
ration von 400 Iterationen®® fiir 5 und 20 Topics untersucht. Fr das Optimierungsintervall wur-
den die Werte 0, 10, 50 und 100 eingesetzt und die Resultate als Heatmaps visualisiert wur-
den. Der theoretisch begriindete Effekt, dass sich die Manipulation des Optimierungsintervalls
auf die Abgrenzbarkeit der Topics auswirkt, liess sich hierbei sowohl beim Modell mit 5 als
auch demjenigen mit 20 Topics gut nachvollziehen. Am deutlichsten unterscheiden sich die
Modelle ohne Optimierungsintervall von denjenigen mit. Das bedeutet, dass die Entscheidung,
ob ein Optimierungsintervall gewahlt wird oder nicht, starkere Konsequenzen hat als die Frage

nach dem Wert desselben.

Bei 5 Topics zeigt sich die Tendenz, dass sich die allgemeinen Begriffe in einem Topic blindeln
und die Ubrigen Topics héhere Auftretenswahrscheinlichkeiten in wenigen Monaten abbilden.
Bei 20 Topics ist dieser Effekt noch ausgepragter, da viele Topics erhdhte Auftretenswahr-
scheinlichkeiten in einzelnen Monaten aufweisen. Umgekehrt bedeutet dies, dass die Zahl der
Monate, bei denen die Auftretenswahrscheinlichkeit bei null Prozent liegt, steigt. Wahrend die
Trennschéarfe vor allem beim Optimierungsintervall 10 und 50 hoch ist, ist sie bei 100 riicklau-
fig. So treten bei 5 Topics am meisten Nullwerte mit dem Optimierungsintervall 50 und bei 20
Topics das Maximum fur den Wert 10 auf. Obwohl es weniger Nullwerte gibt, werden auch mit
dem Optimierungsintervall 100 noch trennscharfe Topics abgebildet, da bei vielen Monaten

Auftretenswahrscheinlichkeiten unter drei Prozent vorkommen.

In einem zweiten Schritt wurde die Zahl der Iterationen vom Standartwert 400 auf 6’00087 er-
hoht und dabei der Einfluss des Optimierungsintervalls mit den Werten 0, 10, 50, 100, 500,
1’000 und 2’000 bei 5 und 20 Topics beobachtet. Dabei konnten &hnliche Tendenzen wie bei
400 lterationen festgestellt werden. So weisen die Topics auf jeden Fall eine héhere Trenn-
scharfe auf, wenn ein Optimierungsintervall gewahlt wird. Die meisten Nullwerte zeigten sich
sowohl bei 5 als auch bei 20 Topics mit dem Optimierungsintervall 50. Die Topics werden zwar
mit h6herem Optimierungsintervall wiederum indifferenter, allerdings ist dieser Effekt im Ver-
gleich zur Umsetzung mit 400 Iterationen weniger stark ausgepragt. Somit scheint die héhere
Zahl der Iterationen im vorliegenden Fall erheblich zu einer Stabilisierung beizutragen, womit
die Moglichkeit, dass sich wegen der Wahl des Optimierungsintervalls erhebliche Verzerrun-

gen ergeben konnten, geringer ausféllt. Aus diesem Grund wurden alle weiteren Modellie-

86 Die Darstellungen, welche als Vorlage fir die beschriebenen Analysen mit 400 Iterationen verwendet
wurden, werden an dieser Stelle nicht abgebildet, weil die Gibrigen Modellierungsprozesse alle mit 6’000
Iterationen durchgefiihrt wurden. Fir die Modelle mit 400 Iterationen vgl. https://observa-
blehg.com/@lheinzmann/tm_intervalloptimierung_400, 31.08.2022.

87 Fir die Wahl des Werts dienten als Orientierungspunkt die Analysen von Schéch, der ebenfalls mit
6’000 lterationen arbeitete. Vgl. Schéch 2017: Abs. 19.
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rungsprozesse mit 6’000 Iterationen durchgefuhrt. Da moglichst trennscharfe Topics ange-
strebt werden, wurde das Optimierungsintervall 50 gewahlt. Es handelt sich hierbei um Grund-

satzentscheidungen, die im Rahmen der Analyse teilweise kritisch reflektiert werden.

Ohne Intervalloptimierung | Optimierungsintervall 50 | Optimierungsintervall 2000

Januar -

Februar -

Marz -

April H
Mai -

Juni 4

Juli

August —
September —

Oktober

November

Dezember

Quadratwurzel-Skala

0% 5% 15% 25% 50% 75% 100%

Abb. 1: Intervalloptimierung fir 5 Topics bei 6'000 Iterationen: Die Darstellung reprasentiert die
Auftretenswahrscheinlichkeiten von drei Modellen mit jeweils 5 Topics, fur die unterschiedliche Optimie-
rungsintervalle verwendet wurden (0, 50, 2°000). Weitere Modelle sind im Observable-Notebook ersicht-
lich. Vgl. dazu https://observablehg.com/@lheinzmann/tm_intervalloptimierung_6000, 31.08.2022.

2.3. Postprocessing

2.3.1. Forschungspositionen

Der Output des Modellierungsprozesses gestaltet sich je nach verwendetem Tool unterschied-
lich. Bei der Verwendung der Java-basierten Engine MALLET werden die Resultate in Text-
dateien ausgegeben, wobei mittels Befehl die erwiinschten Outputs definiert werden kénnen.
Ein Outptut enthalt die Zusammensetzung der Topics, ein weiterer bildet deren Auftretens-
wahrscheinlichkeit in den einzelnen Dokumenten ab und ein dritter zeigt die Frequenz der
Tokens innerhalb der einzelnen Topics. Im Weiteren kann ein Diagnosedokument im XML-
Format erzeugt werden, welches eine Reihe weiterer statistischer Werte zu den Topics und
Tokens enthdlt, die vor allem fur stéarker mathematisch ausgerichtete Ansétze Moglichkeiten

einer eingehenderen Analyse bieten.®8 In dieser Form sind die Ergebnisse — vor allem bei einer

88 Fir weiterfihrende Informationen zu den im Diagnosedokument abgebildeten Werten vgl. https://mal-
let.cs.umass.edu/diagnostics.php, 31.08.2022.
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grossen Anzahl an Topics — fur Menschen kaum lesbar, weshalb im Rahmen des Postproces-
sing weitere Schritte zur Reprasentation, Interpretierbarkeit und Selektion vorgenommen wer-
den mussen. In der Regel werden die Resultate mit Hilfe von Visualisierungen zugénglich ge-
macht. Gemass Lamba und Madhusdhan stellt die Visualisierung der Topic-Modeling-Resul-
tate einen Teilbereich der Methode dar, weshalb neben Studien zum Thema auch mehrere
Tools und viele Anschauungsbeispiele im Internet existieren. Unabhangig von der gewahlten
Vorgehensweise ist zu beachten, dass durch Visualisierungen lediglich Aspekte der vorhan-
denen Resultate dargestellt und somit allfallige Fehler im Arbeitsprozess zu Verzerrungen fuh-

ren kdnnen.®

Fur die Frage, ob und welche Visualisierungen genutzt werden sollen, besteht kein allgemeiner
Konsens. Fechne und Weiss verzichteten etwa ganzlich auf Visualisierungen, da sie der Ge-
fahr einer vorschnellen Interpretation vorbeugen wollten. Sie verwiesen darauf, dass die Visu-
alisierung ein Hilfsinstrument sei, mit Hilfe dessen die bereits durch Topic Modeling simplifi-
zierten Daten weiter reduziert wiirden.®® Im Gegensatz dazu verwendete Schdch ein breites
Spektrum an Visualisierungsformen (Balken- und Liniendiagramme, Wordclouds, Heatmaps,
Box-Plots, Scatter-Plots, Dendrogramm), um differenzierte Aspekte der Resultate hervorzuhe-
ben.®* Gemass Andorfer bieten sich fir die Darstellung der Rohdaten die beiden Formen Wor-
dcloud und Heatmap an. So kdnnen mit Hilfe von Wordclouds alle Begriffe und ihr Gewicht
innerhalb eines Topics Ubersichtlich reprasentiert werden. Heatmaps eignen sich besonders
fur die Visualisierung der Topic-Dokument-Matrix, womit sich die Gesamtheit der Dokumente
gut Uberblicken lasst.®? Die Verwendung von Liniendiagrammen bietet sich vor allem fiir die
Darstellung der Auftretenswahrscheinlichkeit von Topics im zeitlichen Langsschnitt. Deshalb
ist diese Form Uiberwiegend in den beiden Studien zu den historischen Zeitungen, im Blog zu
Martha Ballards Tagebuch und in Wehrheims Aufsatz zum Journal of Economic History anzu-

treffen.%

2.3.2. Realisierung

Die mit Hilfe von MALLET erzeugten Rohdaten wurden in der vorliegenden Arbeit in mehreren
Schritten weiterverarbeitet. Zuerst erfolgte eine Umwandlung der Textdatei mit den Informati-
onen zur Auftretenswahrscheinlichkeit ins xsIx-Format, was eine Vorbearbeitung in Excel er-

maoglichte. Der Vorteil dieses Schritts besteht darin, dass mit Hilfe der Formatierungsoptionen

89 \/gl. Lamba, Madhusudhan 2022: 107-108.
% Vgl. Fechne, Weiss 2017: Kap. 1.2.
91 \Vgl. Schéch 2017.
92 \/gl. Andorfer 2017: Kap. 5.2, 6.
98 \Vgl. Newman, Block 2006; Blevins 2010; Nelson 2012; Wehrheim 2019.
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schnell eine provisorische Heatmap erzeugt werden kann, welche einen ersten Eindruck ver-
mittelt. Dazu wurden auch die Topics, die MALLET in einer eigenen Datei ausgibt, den jewei-
ligen Spalten zugeordnet. Um die spatere Analyse und Beschreibung der Resultate zu verein-
fachen und bestimmte Muster besser sichtbar zu machen, wurden die Anordnung der Spalten
manuell angepasst. Diese Anordnung orientierte sich nicht an statistisch-mathematischen Kri-
terien, sondern wurde anhand des subjektiven Eindrucks der Auftretenswahrscheinlichkeiten
vorgenommen. Schwieriger gestaltete sich die Weiterverarbeitung des Dokuments, welches
die Frequenzen der einzelnen Tokens in den Topics abbildet. Um diese Daten in eine Tabel-
lenform zu Ubertragen, wurde zunéchst ein Excel-Makro® genutzt. Dabei ergaben sich aller-
dings Unstimmigkeiten hinsichtlich der Anordnung von Tokens mit gleicher Frequenz sowie
Probleme mit der Darstellung von Sonderzeichen (Zeichensatzproblematik), weshalb die Wort-

frequenzen dem Diagnosedokument entnommen und in Excel weiterverarbeitet wurden.

Da beziglich des Modellierungsprozesses entschieden wurde, fir jede Art der Segmentierung
mehrere Modelle mit unterschiedlicher Anzahl an Topics zu generieren, erwies sich die Frage
nach der geeigneten Reprasentation als evident. Trotz vereinzelter kritischer Stimmen®® in der
Forschung wurden Visualisierungen als geeignetes Mittel fur die Darstellung der Outputs er-
achtet, zumal deren grosser Umfang eine Vereinfachung erforderlich machte. Insbesondere
die Visualisierungsform ,Heatmap* erwies sich als gewinnbringend, da sie eine kompakte und
Ubersichtliche Darstellung einer grossen Datenmenge erlaubt. Aus diesem Grund wurde sie
im Zusammenhang mit den Auftretenswahrscheinlichkeiten der Topics sowohl fir die Test-
laufe im Zusammenhang mit den Konfigurationsparametern fiir den Modellierungsprozess als
auch fur die Modelle in allen Arten der Segmentierung konsequent umgesetzt. Damit die Er-
gebnisse der Heatmaps vergleichbar sind, wurde fiir die Abbildung des Farbverlaufs immer
dieselbe nichtlineare Skala (Quadratwurzel-Skala) verwendet, welche Werte im tieferen Be-

reich starker hervorhebt.%

94 Das Excel-Makro wurde von David L. Hoover programmiert und ist darauf ausgerichtet, den mit MAL-
LET erzeugten Output tabellarisch darzustellen und zZu visualisieren. vgl.
https://wp.nyu.edu/exceltextanalysis/visualize-mallet-topics, 31.08.2022.
9 Es lasst sich nicht von der Hand weisen, dass Visualisierungen als weiterer Schritt der Datenverar-
beitung eine potenzielle Quelle fir Fehler und Falschinterpretationen sein kdnnen. Allerdings stellt dies
eher eine Folge einer unsorgféltigen und unbedachten Arbeitweise dar und charakterisiert nicht den
eigentlichen Zweck. Dieser begrundet sich darin, grosse Informationsmengen in einer vereinfachten
Form zugénglich zu machen. Diese Simplifizierung kann problematisch sein, wenn die zugrundeliegen-
den Mechanismen zu wenig verstanden und falsche Schliisse gezogen werden. Allerdings zielen letzt-
lich alle Methoden zur Erkenntnisgewinnung auf eine Vereinfachung ab, womit sich je nach Umsetzung
die Mdglichkeit unzureichender Resultate ergibt.
% Bei der Quadratwurzel-Skala handelt es sich um eine nichtlineare Skala. Wahrend lineare Skalen
eine genaue Visualisierung der Daten liefern, entspricht bei nichtlinearen Skalen ein gleichmassiger
Abstand zwischen den Werten einem ungleichmassigen Abstand in der Visualisierung. Nichtlineare
Skalen sind in der Regel dann sinnvoll, wenn Datensatze Werte mit sehr unterschiedlichen Gréssen-
ordnungen vorkommen. Dabei werden gréssere Zahlen in einen kleineren Bereich komprimiert, womit
die Differenzen in kleineren Wertebereichen trennscharfer abgebildet werden. Im Gegensatz zu der zu
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Es wird nicht bestritten, dass sich Wordclouds zur Vermittlung eines allgemeinen Uberblicks
oder zur vergleichenden Darstellung der Wortfrequenzen einzelner Topics eignen, allerdings
erscheint dies im Hinblick auf eine konsequente Umsetzung wenig sinnvoll zu sein, da bei
mehreren Modellen eine grosse Menge an Wordclouds generiert wird.®” Auch wenn es durch-
aus Mdglichkeiten gibt, die Wortfrequenzen mehrerer Topics kompakter und Ubersichtlicher
darzustellen,®® wurden die Wortfrequenzen hier in anderer Form abgebildet. Fir die Visuali-
sierung der Ergebnisse wurde namlich die webbasierte Plattform Observable genutzt, welche
auf JavaScript aufbaut und die im Web weit verbreitete JavaScript-Bibliothek D3.js*® inte-
griert.1% Basierend auf anderen bereits veroffentlichten Notebooks wurde Vorlage erstellt, wel-
che sich fur jede Art der Segmentierung nutzen liess und bei den einzelnen Modellen mehrere
in Bezug stehende Elemente abbildet. An erster Stelle befindet sich eine Liste mit allen Topics
und deren Auftretenswahrscheinlichkeit im Gesamtkorpus, dann folgt die Zusammensetzung
der einzelnen Topics und die Frequenz der einzelnen Tokens in tabellarischer Form. Beide
Elemente konnen tber ein Dropdown-Mend sicht- oder unsichtbar gemacht werden. Unmittel-
bar darunter befindet sich eine Heatmap, welche die Auftretenswahrscheinlichkeit der Topics
fur die jeweilige Einheit darstellt sowie eine Visualisierung der verwendeten Skala. Zudem
wurden zusatzliche Elemente (Farbwahl, Darstellungsbreite, Sortierung) integriert, welche op-

tional interaktive Veranderungen der Gestalt der Heatmaps ermdglichen.

Insgesamt wurden die Elemente so angeordnet, dass die Informationen der Outputs eines
Modells innerhalb eines kompakten Bereichs zuganglich sind und so die in den Heatmaps
vermittelten Muster einfach mit den Topics und den Frequenzen der einzelnen Tokens in Be-
ziehung gesetzt werden kénnen. Da sich alle Modelle pro Art der Segmentierung in einem
Notebook befinden, lasst sich schnell ein Uberblick Uiber die Unterschiede bei einer verander-

ten Zahl an Topics gewinnen. Im Weiteren wurde in jedem Notebook im Sinne der Transparenz

diesem Zweck am héaufigsten genutzten logarithmischen Skala erlaubt die Quadratwurzel-Skala das
Vorhandensein eines Nullwerts. Vgl. Wilke 2020: 16-20.
97 Andorfer erwahnte beispielsweise einerseits den inflationaren Gebrauch von Wordclouds in den Di-
gital Humanities und erzeugte andererseits im Rahmen seiner Untersuchungen tber hundert davon.
Entsprechend wies er im Fazit auf das Problem der mangelnden Benutzerfreundlichkeit hin und artiku-
lierte Vorschlage fir interaktivere Darstellungsformen. Vgl. Andorfer 2017: Kap. 4.4, 6.
98 Garry Diz publizierte beispielsweise auf Observable eine Visualisierung der Wortfrequenzen in Form
eines Dendrogramms. Vgl. https://observablehq.com/@dizdata/radial-dendrogram-topic-modeling-visu-
alization, 31.08.2022.
99 Hodel et al. thematisierten die Visualisierungsmaoglichkeiten mit der JavaScript-Bibliothek D3.js in
einem Aufsatz zum digitalen Zugang zu Informationen in Archiven. Vgl. Hodel et al. 2022: 33-39.
100 Observable erméglicht die Erstellung von Notebooks, in denen sowohl Programmcode fiir die Erstel-
lung von Visualisierungen als auch Auszeichnungssprachen (html, Markdown) fur die Gestaltung oder
Dokumentation benutzt werden kdnnen. Die Notebooks kdnnen zudem im Web publiziert und frei zu-
ganglich gemacht werden. Analog zu den Verfahren des Versionsverwaltungsdienstes GitHub kénnen
veroffentlichte Notebooks geklont und so fir die eigene Arbeit nutzbar gemacht werden. Wie GitHub
setzt Observable deshalb auf ein partizipatives Mitwirken der Community. So besteht zwar ein Bezahl-
modell, allerdings lassen sich die meisten Funktionen kostenlos nutzen. Aufgrund dieser Ausrichtung
kann angenommen werden, dass die publizierten Notebooks noch langere Zeit zugénglich bleiben.
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auch die Listen zu den verwendeten Stopwords und N-Grammen sowie Informationen zu den
bei der Modellierung verwendeten Parametern aufgefiihrt. Die Informationen zu den Grundla-
gen und Vorlagen der Visualisierung sind im Anhang der Notebooks ersichtlich. Diese umfas-

sen auch die zugrundeliegenden Daten, welche bei Bedarf heruntergeladen werden kénnen.%t

Um bestimmte Tendenzen, welche in den Heatmaps erkennbar wurden, eingehender zu stu-
dieren, wurden Begleitanalysen mit Voyant Tools'%? durchgefiihrt. Hierbei wurde ausschliess-
lich die Analysefunktion flr die Berechnung der relativen Frequenz ausgewahlter Begriffe in
den jeweiligen Einheiten (z.B. Ortschaft oder Jahr) genutzt. Diese gibt Aufschluss dariber, wie
haufig ein Wort im Verhéltnis zur Textmenge in der jeweiligen Einheit vorkommt, womit sich
auch Einheiten mit unterschiedlichen Textmengen miteinander vergleichen lassen. Es wurden
hierfur dieselben Stopwords-Listen verwendet wie beim Topic Modeling.*%® Die mit Voyant
Tools erstellten Balken- und Liniendiagramme wurden soweit mdglich direkt in die Arbeit inte-
griert.

101 Es handelt sich hierbei um die Outputs und nicht das eigentliche Datensample. Weil die Wetterdaten
im Rahmen einer anderen Arbeit verdffentlicht werden sollen, wird das Datensample momentan noch
nicht offentlich zur Verfigung gestellt.

102 \Joyant Tools ist eine webbasierte Textanalyseplattform, welche im Rahmen des Hermeneuti.ca-
Projekts von Séfan Sinclair und Geoffrey Rockwell entwickelt wurde. Dieses zielte darauf ab, die com-
putergestitzte Textanalyse fir die Geisteswissenschaften zugénglich zu machen. Das Tool kombiniert
verschiedene Analysefunktionen und Visualisierungsformen und bietet einen einfachen, schnellen und
vielfaltigen Zugang zu Texten. Vgl. Graham, Milligan, Weingart 2015: 83-86. Fur die Plattform vgl.
https://voyant-tools.org, 31.08.2022.

103 Da Voyant Tools und MALLET unterschiedliche Tokenizer verwenden, kénnen hinsichtlich der Fre-
guenz der Tokens kleinere Unterschiede bestehen. Diese allfalligen Differenzen sind fiir die Aussagen
in der vorliegenden Arbeit allerdings vernachlassigbar. Zu den Unterschieden bei der Verwendung un-
terschiedlicher Tokenizer vgl. Andorfer 2017: Kap. 2.
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3. Analyse

3.1. Segmentierung pro Monat kumuliert

Als Ausgangspunkt fur die Analyse wurden die Resultate!®® zur Segmentierung, welche die
Daten kumuliert pro Monat gliedert, gewahlt. Es lassen sich anhand dieser Art der Datenzu-
sammenstellung bestimmte allgemeine Tendenzen, die auch fir die spateren Analysen mas-
sgeblich sind, exemplarisch erlautern. Das Augenmerk wird hier namlich vor allem auf die Im-
plikationen einer variierenden Anzahl an Topics gelegt. Ein wesentliches Element der Analyse
bildet dabei die kritische Reflexion des Wechselspiels zwischen den Farbverlaufen der Heat-
maps, welche die Auftretenswahrscheinlichkeiten Uber die Gesamtheit der Topics abbilden,
und die genauere Betrachtung der inneren Zusammensetzung der einzelnen Topics. Dies wird
zunachst am Beispiel der Modellierung von 5 Topics (Abb. 2) illustriert. Hier zeigt sich, dass
Topic 5 Uber alle Monate hinweg eine sehr hohe Auftretenswahrscheinlichkeit (40-73%) auf-
weist, wobei vor allem flir die Monate April bis Oktober erhéhte Werte erkennbar sind.'® Der
Grund dafir ist, dass es sich aus generell sehr haufigen und in allen Monaten vorkommenden
Begriffen wie ,wetter®, ,himmel*, ,sonne®, ,gewdlk®, ,luft®, ,wind“ usw. zusammensetzt. Da wei-
tere Termini (,sonne“, ,warm*, ,schon®, ,schéner®, ,scheinte“) nicht ausschliesslich, aber ten-
denziell eher warmebezogen sind, erklart sich die erhdhte Auftretenswahrscheinlichkeit in den

Ubergangs- und Sommermonaten.

Im Gegensatz dazu weist Topic 1 einen klaren Schwerpunkt in den Wintermonaten (55-58%)
und teilweise auch in den Ubergangsmonaten April (28%) und Oktober (13%) auf und bein-
haltet viele kaltebezogene Wérter wie ,schnee®, ,kalte“ und ,sehr_kalt*. Bei Topic 2 liegt der
farbliche Akzent in der Heatmap auf den Monaten April bis Juni (11-16%), was einen Bezug
zum Frihling suggeriert. Wéahrend Topic 1 und 5 vor allem aus Tokens mit direktem Bezug zu
Wetterph&nomenen bestehen, offenbart sich die Abgrenzung des Frihlings-Topics neben

Wetterbegriffen (,vngewitter®, ,tundern®) vor allem Uber Worter zur Vegetationsentwicklung

104 Eine Ubersichtliche und transparente Darstellung der Vielzahl an Resultaten, welche in den Obser-
vable-Notebooks erzeugt wurden, erweist sich im vorliegenden Format als schwierig. Es werden hier
nur diejenigen Heatmaps abgebildet, deren Topics im Rahmen der Analyse eingehender beschrieben
werden. Die dazugehdrigen Tabellen zur Zusammensetzung der Topics werden im Anhang aufgefihrt.
Da in den Heatmaps die prozentualen Werte zu den Auftretenswahrscheinlichkeiten der Topics in den
einzelnen Feldern nur via Mouseover im Observable-Notebook ersichtlich sind, werden diese im vorlie-
genden Text soweit moglich in Klammer aufgefiuhrt. Mit der beschriebenen Vorgehensweise kann ga-
rantiert werden, dass die fur die Arbeit relevanten Informationen in der vorliegenden Fassung ersichtlich
und (langfristig) verankert sind. Dennoch wird empfohlen, die Resultate in den Ubersichtlicher gestalte-
ten und hier jeweils verlinkten Notebooks zu betrachten.
105 Die farblichen Unterschiede sind bei Topic 5 in der Heatmap weniger deutlich wahrnehmbar, weil die
gewabhlte nichtlineare Farbskala besonders Differenzen in tieferen Segmenten hervorhebt. Somit er-
scheint die Auftretenswahrscheinlichkeit trotz der Schwankungsbreite von 40 bis 73 Prozent relativ aus-
geglichen.
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(,bluest®, ,griene”, ,ouechen®, ,wachRen“) und zu lebensweltlichen Aspekten® (,procession®,
.Spazieren®, kirchen®, ,mangel“). Bei Topic 3 dominieren Begriffe mit Bezug zur Landwirtschaft
(,helw®, ,frucht®, ,korn®, ,ernd®, ,veld“, ,roggen®) und zu Witterungsverhaltnissen, die sich ten-
denziell negativ auf die Ernte oder Erntepraxis (,schaden®, ,vngewitter®, ,hagel“, ,plazreegen®)
auswirken. Entsprechend ist eine erhohte Auftretenswahrscheinlichkeit in den Monaten Juni
bis August (11-31%) und teilweise im September (8%) erkennbar, wobei der einzige Tempe-
raturbegriff ,hiz“ ebenfalls bestens zu diesem Sommer-Topic passt. Topic 4 wird gepragt vom
Weinbau, weshalb der farbliche Akzent auf den Monaten September (14%) und Oktober (24%)
liegt. Neben den allgemeinen Begriffen ,trauben®, ,wein®, ,herpst‘ und ,reeben* finden sich in
diesem Topic zahleiche Andeutungen auf die Erntepraxis (,wimmlen®, ,gelten, ,eimer®) sowie
die Standorte der Reben (,pefiken®, ,vechtnauw*). Zudem kommen haufiger Tokens mit Kalte-

bezug (,nicht_kalt®, ,kalt®, ,reifen®) vor, welche im Kontext der Weinernte massgeblich waren.

Januar
Februar
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Mai —
Juni <

Juli A

August -
September

Oktober —

November -
Dezember -

Quadratwurzel-Skala

0% 5% 15% 25% 50% 75% 100%

Abb. 2: Segmentierung pro Monat kumuliert, Modell 5. Die oben abgebildeten Zahlen stehen fur das jeweilige
Topic. Fur die Topics und Wortfrequenzen vgl. Kap. 6.4.1.1. Fur das Observable-Notebook vgl. https://observa-
blehg.com/@lheinzmann/tm_monate kumuliert, 31.08.2022.

Bereits bei fiinf Topics zeigt sich somit in der Heatmap ein Muster, welches einigermassen
adaquat und trennscharf die Jahreszeiten abbildet. Diese Differenzierung ergibt sich inhaltlich

nicht allein Uber direkte Wetterbeschreibungen, sondern auch tber Begriffe zur Vegetation,

106 Inshesondere in Einsiedeln, wo die Mobilitat im Winter stark eingeschrankt war, konnten im Friihling
wiederum Spaziergange und Feierlichkeiten im Freien abgehalten werden. So pilgerten beispielsweise
jahrlich im Fruhling Fraktionen aus bestimmten Gemeinden in den sogenannten Kreuzgéangen nach
Einsiedeln und hielten hier zusammen mit den Konventualen Prozessionen ab. Bei anhaltender Schnee-
bedeckung oder schlechter Witterung fanden diese in der Kirche statt.
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Landwirtschaftspraxis und zur monastischen Lebenswelt, welche von der Witterung beein-
flusst und somit indirekt dazu in Bezug stehen. Bei der Betrachtung der Heatmaps zu Modellen
mit einer hoheren Anzahl an Topics wird allgemein eine Tendenz zur starkeren Ausdifferen-
Zierung ersichtlich. Das heisst, es bilden sich neben Wortketten mit jahreszeitlicher Auspra-
gung zunehmend Topics, die vor allem in einem einzelnen Monat eine erhdhte Auftretens-
wahrscheinlichkeit aufweisen. In Modell 15 (Abb. 3) zeichnet sich beispielsweise ein Winter-
Topic (Topic 1, 48-49%), ein Sommer-Topic (Topic 2, 12-25%), ein Topic mit allgemein tiefer
(Topic 14, 0-3%) und eines mit generell hoher Auftretenswahrscheinlichkeit (Topic 15, 34-
66%) ab. Neben Topic 13, welches erhthte Werte fur die Monate November (9%) und Dezem-
ber (11%) abbildet, heben die Topics 3 bis 12 jeweils einen anderen Monat durch héhere
Wabhrscheinlichkeiten (8-21%) hervor.
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Abb. 3: Segmentierung pro Monat kumuliert, Modell 15. Fir die Topics und Wortfrequenzen vgl. Kap. 6.4.1.2.
Fir das Observable-Notebook vgl. https://observablehq.com/@lheinzmann/tm_monate_kumuliert, 31.08.2022.

Eine eingehendere Betrachtung der Zusammensetzung der einzelnen Topics gibt Aufschluss
dariiber, welche inhaltlichen Hintergrinde fiir die Betonung der einzelnen Monate in Topic 3
bis 12 massgeblich sind. In mehreren Topics erscheinen religiose Feiertage, die an ein be-
stimmtes Datum oder — bei Abh&ngigkeit vom Osterzyklus — an einen Zeitraum gebunden sind.
So beziehen sich die haufigsten Tokens in Topic 3 auf das Meinradsfest (,meinradi) im Ja-
nuar, in Topic 5 (Méarz) auf dasjenige zu Ehren des Heiligen Benedikt (,benedicti“), und Topic

6 auf die haufig im April stattfindende Osterfeier (,oster” und auch ,ostern®, ,hochheilige®, ,os-
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termonntag“). Daneben finden sich in letztgenanntem Topic viele Vegetationsbegriffe (,gru-
ene’, ,bluest®, ,grien®, ,weiden®, ,gruenen®, ,grienen”, ,kirschi‘) und indirekte Witterungsindi-
katoren (,reifen”, ,wasRerig®, ,schnees”) sowie ein Token (,spazieren®) zum klosterlichen All-

tag.

Wahrend der Fruhlingsbezug in Topic 6 deutlich erkennbar ist, gestaltet sich die inhaltliche
Entschlisselung anderer Topics als schwieriger. Topic 3, das mit erhéhter Wahrscheinlichkeit
im Januar auftritt, enthalt beispielsweise kaltebezogene Tokens wie ,bylRwind“, ,kalterer und
»Pik* (Raureif). Auch das Wort ,zwechtenen® (Schneewehe) und das damit in Zusammenhang
stehende Wort ,verwahet* weist auf den Winter hin. Eine Sichtung des Quellentextes ergab,
dass der Autor den letztgenannten Begriff ausschliesslich dann verwendete, wenn der Wind
die Strassen mit Schnee Uberdeckte oder zu Schneewehen formte. In diesem Kontext be-
nutzte er teilweise das ebenfalls im Topic enthaltene Wort ,haufen®, welches aber auch in
anderen Bedeutungszusammenhangen vorkommen konnte. Die Offnung der schneebedeck-
ten Strassen oblag den Knechten, die neben der Benutzung von Schaufeln in der Regel Och-
sen oder Pferde einsetzten. Entsprechend kommen die Begriffe ,rosRen®, ,knecht® und
,ochRen“ im Topic ebenfalls vor. Insgesamt bezieht sich das Topic somit auf jahreszeitlich
bedingte Einschrankungen der Mobilitat und die damals gangigen Praktiken zu deren Uber-

windung.

Auch wenn die Heatmap von Modell 15 aufgrund der hohen Trennschérfe und des klaren Mus-
ters auf den ersten Blick eine vermeintlich klare Aussage suggeriert, lasst die Zusammenset-
zung der einzelnen Topics nicht immer so einfach entschliisseln und erfordert entsprechend
im Sinne des Scalable Readings in gewissen Féallen eine Sichtung des zugrundeliegenden
Quellentextes. Dieser unter dem Hintergrund inhaltlicher Aspekte entstandene Eindruck lasst
sich teilweise auch damit begriinden, dass in vielen Topics von Modell 15 Tokens mit einer
niedrigen Frequenz und reduzierter Aussagekraft vorkommen. Es handelt sich hierbei um ei-
nen Effekt, der in Zusammenhang mit der Wahl der Anzahl an Topics steht. So fuhrt die er-
wéhnte Ausdifferenzierung der Modelle mit steigender Anzahl an Topics allgemein dazu, dass
die Auftretenswahrscheinlichkeit einzelner Topics abnimmt. Da bei jedem Modellierungspro-
zess die Zusammensetzung der Topics neu generiert wird, kommen bei einer grésseren An-
zahl an Topics vermehrt Begriffe mit allgemein niedrigerer Frequenz vor. Dies fiuhrt generell

auch zu Verschiebungen der Auftretenswahrscheinlichkeiten.
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Abb. 4: Segmentierung pro Monat kumuliert, Modell 20. Fur die Topics und Wortfrequenzen vgl. Kap. 6.4.1.3.
Fir das Observable-Notebook vgl. https://observablehg.com/@lheinzmann/tm_monate kumuliert, 31.08.2022.

Dezember

[
o

Januar -

12 .3 4 .5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Februar
Marz -
April
Mai +
Juni—
Juli

August

September -

Oktober —

November

Dezember

Quadratwurzel-Skala

0% 5% 15% 25% 50% 75% 100%

Abb. 5: Segmentierung pro Monat kumuliert, Modell 25. Fur die Topics und Wortfrequenzen vgl. Kap. 6.4.1.4.
Fir das Observable-Notebook vgl. https://observablehq.com/@lheinzmann/tm_monate kumuliert, 31.08.2022.

In den Heatmaps ist beispielsweise beim jeweils an erster Stelle aufgeftihrten Topic, welches
sich vor allem in den Modellen 5 bis 20 aus &hnlichen Tokens zusammensetzt, erkennbar,
dass sich die Farbtiefe bei steigender Anzahl Topics verringert. Ein starkes Ausbleichen zeigt
sich insbesondere beim Vergleich der Modelle 20 (Abb. 4) und 25 (Abb. 5). Wahrend in allen
Modellen bis und mit 20 ein Topic (in den Heatmaps jeweils am rechten Rand abgebildet) mit
durchwegs hoher Auftretenswahrscheinlichkeit, aber geringer Trennscharfe vorkommt, wird
bei Modell 25 ein zweites Topic (Topic 24) mit &hnlichen Eigenschaften gebildet, welches vor
allem Tokens von Topic 1 und Topic 20 ,absorbiert”. So findet sich beispielsweise in Modell
20 der Begriff ,luft* in Topic 1 und Topic 20; beim Modell 25 verschwindet er aus den Entspre-
chungen und taucht im neugebildeten Topic 24 auf. Im Weiteren wechseln auch die Tokens
.kalt, kalter und ,sehr_kalt“ von Topic 1 zu Topic 24. Es verbleiben zwar immer noch viele

Begriffe mit direktem oder indirektem Bezug zu Kalte (z.B. ,kalte*, ,sehr_kalter”, ,schnee®,
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»Schlitten®, ,gefrohren®) in Topic 1, allerdings ist deren absolute Zahl sowohl innerhalb des
Topics als auch im Gesamtkorpus tiefer, womit die Auftretenswahrscheinlichkeit des Topics
insgesamt abnimmt. Im Hinblick auf das Topic mit durchgehend hoher Auftretenswahrschein-
lichkeit am aussersten rechten Rand der Heatmaps zeigt sich, dass durch die Absorbierung
bestimmter Begriffe eine Fokussierung auf die Sommer- und Ubergangsmonate erfolgt und

die Trennscharfe so zunimmt.

Neben dem beschriebenen Effekt, dass sich die Zusammensetzungen der Topics verschie-
ben, fihrt eine héhere Anzahl an Topics auch dazu, dass tendenziell mehr Topics mit einer
allgemein tiefen Auftretenswahrscheinlichkeit und einer geringeren Trennscharfe generiert
werden. Ein Vorkommen dieser Topics ist zwar in mehreren Monaten méglich, allerdings liegt
die Wahrscheinlichkeit bei den einzelnen Monaten durchgehend unter finf Prozent. Wahrend
dies bei Modell 15 lediglich auf Topic 14 zutrifft, sind es bei Modell 20 deren drei (Topics 17-
19), bei Modell 25 sieben (Topics 17-23) und bei Modell 30 (Abb. 6) insgesamt elf (Topics 18-
28). Diese Zahlen unterstutzen den Eindruck, welche eine oberflachliche Betrachtung der He-
atmaps vermittelt. Abgesehen von der Zunahme der wenig trennscharfen und wahrscheinli-

chen Topics verandert sich das grundlegende Muster von Modell 15 bis 30 nur marginal.
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Abb. 6: Segmentierung pro Monat kumuliert, Modell 30. Fir die Topics und Wortfrequenzen vgl. Kap. 6.4.1.5.
Fir das Observable-Notebook vgl. https://observablehq.com/@lheinzmann/tm_monate_kumuliert, 31.08.2022.

Eine eingehendere Untersuchung der internen Topic-Zusammensetzungen ergibt, dass sich
diese unspezifischen Topics aus Tokens mit geringer Wortfrequenz bilden. Die beiden héau-
figsten Begriffe in Topic 14 von Modell 15 sind ,ohrt“ und ,nunn®, welche in der Kombination
mit den tbrigen Tokens lediglich sechsmal vorkommen; die weiteren Termini erscheinen zwi-
schen drei- und finfmal. Bereits minimale Einflisse wie Verschreibungen des Autors, Tran-
skriptionsfehler, unerwiinschte Effekte bei der Tokenisierung und Ahnliches kénnen in dieser
Grodssenordnung zu Verschiebungen in der Zusammensetzung fuhren. Da beim Modellie-
rungsprozess alle Tokens einem oder mehreren Topics zugeordnet werden, bilden die fur die
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Analyse berticksichtigten 20 Begriffe zudem nur diejenigen mit der hochsten Frequenz inner-
halb der Topics ab. Die Betrachtung der gesamten Liste zu Topic 14 zeigt, dass es neben den
funf aufgefiihrten Tokens mit dreimaligem Auftreten noch 31 weitere Begriffe gibt, die in die-
sem Verbund ebenfalls dreimal vorkommen. Obwohl die Anordnung auf statistischen Prinzi-
pien beruht, entbehrt diese hinsichtlich der geringen Gréssenordnung nicht eines gewissen

Masses an Arbitraritat. %’

Auch bei anderen Modellen fallt auf, dass die erwahnten Topics mit geringer Auftretenswahr-
scheinlichkeit und Trennscharfe aus Tokens mit tiefer Frequenz bestehen, was am Beispiel
der Topics 18 bis 28 in Modell 30 ersichtlich wird. Den hiéchsten Wert (14) erreichen hier die
Begriffe ,bluest in Topic 24 und ,weiden® in Topic 25. Bei den lbrigen Topics liegt das Maxi-
mum darunter, wobei der h&aufigste Begriff in Topic 27 lediglich viermal vorkommt. Bei allen
Topics weist der Terminus an zwanzigster Stelle lediglich eine Frequenz zwischen zwei und
vier auf. Neben Zweifeln an der statistischen Signifikanz stellen sich auch Fragen bezlglich
der Verstandlichkeit der Topics. Hierbei zeigt sich, dass beispielsweise die Topics 18 bis 28 in
Modell 30 schwierig interpretierbar sind. Topic 22 weist zwar einige Tokens in direktem oder
maoglichem Bezug zu Wind (,windt®, ,luften®, ,blasste®, ,zwerchwind®, ,geworffen, ,riehwiger®)
oder Wetter (,erwarmet®, ,schonte®, ,nassem®, ,besserte”, ,triibe®) auf, allerdings umschreiben
diese Begriffe eher allgemeine Zustande des Wetters ohne erkennbare Tendenz. Entspre-
chend tritt das Topic mit einer Wahrscheinlichkeit von 1 bis 2 Prozent in den Monaten Januar,
Marz, April, Juni, August auf. Am ehesten nutzbar erscheint Topic 23, das in den Monaten
April bis Juli zu einem bis vier Prozent wahrscheinlich ist. Anhand der Begriffe ,bluest® und
Jrichten® lasst sich dezidiert auf das Thema Vegetationsentwicklung im Frihling schliessen,
wobei ,kein_tropfen®, ,watten“ (infolge nasser Wege) und ,gestrahlet* (Blitz) auf Wetter- und

Witterungsbedingungen hinweisen.

Die genannten Tokens in Topic 23 von Modell 30 befinden sich in Gesellschaft mit Funktions-
wortern wie ,har“ und ,hinzu“, Adjektiven wie ,hochheilig“ oder Substantiven wie ,praelat® und
,zulauf*, die das potenzielle Thema inhaltlich scheinbar nicht bereichern. Hierbei offenbart sich
unter anderem die Schwierigkeiten bei der Erstellung der Stopwords-Liste. Die Tokens ,har”
und ,hinzu® sollten eigentlich nicht berticksichtigt werden, wurden bei den vorgangigen Tests
zur Zusammenstellung der Liste aber tbersehen. Zudem wurde die Liste iterativ erweitert,
womit die Wahrscheinlichkeit, dass zusatzliche unerwiinschte Tokens in die Modelle geraten,

zunahm. Der Effekt dieser unerwiinschten Tokens ist allerdings vernachlassigbar, zumal sie

107 Die Auftretenswahrscheinlichkeit von Begriffen mit gleicher Frequenz ist Giber das gesamte Korpus
identisch. Bei der Modellierung wird allerdings eine Reihe weiterer Merkmale, beispielsweise zur Be-
stimmung der ExKklusivitat eines Tokens innerhalb der einzelnen Topics, berechnet, welche bei der An-
ordnung von Tokens mit gleicher Frequenz massgeblich sind. Diese sind im Diagnose-Output von MAL-
LET ersichtlich, der fir weiterfiihrende Analysen gedacht ist.
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nur vereinzelt und tendenziell in Topics, welche fiir weitere Analysen weniger relevant sind,

vorkommen.

Weit evidenter ist die Frage, inwiefern auch Inhaltswérter ausgeschlossen werden sollen. Dass
der Begriff ,praelat” (kirchlicher Wirdentrager wie Abt oder Bischof) im monastischen Kontext
Erwéhnung findet, erstaunt nicht und scheint unter dem Hintergrund des Interesses an der
Witterung auf den ersten Blick ebenso wenig bereichernd zu sein wie der Terminus ,zulauf®.
Eine Betrachtung der konkreten Stellen im Quellentext zeigt, dass der Autor den Begriff ,zu-
lauf‘ immer im Zusammenhang mit der Anzahl der Teilnehmenden (dem ,volk®) an den haufig
im Frihling stattfindenden kirchlichen Prozessionen verwendete, wobei er das Wetter und die
Anwesenheit von Wirdentragern als wesentliche Einflussfaktoren erachtete. Auch dieses Bei-
spiel zeigt, dass ein tieferreichendes Verstandnis des Schreibstils des Autors sowie des allge-
meinen Kontexts von Vorteil ist und — ausgehend von den Tokens in den Topics — weiterfiih-
rende Analysen in Form eines Close Readings hilfreich sein konnen. In Bezug auf die
Stopwords kann konstatiert werden, dass mit einer zu aggressiven Ausschlusspraxis die Ge-
fahr besteht, dass ebenjene stilistischen und lebensweltlichen Zusammenhénge aufgeldst

werden.

Der Fruhlingsbezug in Topic 23 in Modell 30 lasst sich somit nicht nur Uber die Farbung in der
Heatmap, sondern auch eine Dekonstruktion der Bestandteile des Topics nachvollziehen. In
der Heatmap zeigt sich ein &hnliches Muster auch bei Topic 19 in Modell 25. Dieses weist
teilweise begriffliche Ubereinstimmungen (,bluest®, ,hochheilige®, ,zulauf*) auf und beinhaltet
noch weitere frihlingsbezogene Termini wie ,kirschi“ und ,angeséet‘. Abgesehen von den drei
Ubereinstimmenden Tokens und dem Friihlingsbezug unterscheiden sich allerdings die Ubri-
gen Begriffe, womit es schwierig ist, eine Kontinuitéat des Topics Uiber mehrere Modelle, wie
dies beispielsweise bei Topic 1 méglich ist, auszumachen. Hier dirfte wiederum der bereits
erwahnte Umstand, dass Begriffe mit tiefer Frequenz zu einem hoheren Grad austauschbar
sind, eine tragende Rolle spielen. Auch wenn die Topics mit geringerer Auftretenswahrschein-
lichkeit und Trennscharfe weniger stabil und aus inhaltlicher Sicht weniger aussagekréftig oder
verstandlich sind, bieten sie dennoch einen Gradmesser fir die Einschatzung, ab wie vielen
Topics eine zu starke Ausdifferenzierung erfolgt, respektive ab welcher Zahl tberwiegend we-
nig wahrscheinliche Topics gebildet werden. Wahrend die Modelle bis 20 Topics tberwiegend
trennscharfe Auftretenswahrscheinlichkeiten abbilden, werden in den Modellen ab 25 Topics

Uberwiegend Topics mit &usserst geringen Werten kreiert.

Bei der bisherigen Analyse wurde ein starker Fokus auf die Beschreibung der Konsequenzen

einer unterschiedlichen Zahl an Topics gelegt. Es zeigte sich, dass bereits mit einer geringen
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Anzahl an Topics klar differenzierbare Muster und inhaltlich verstandliche Wortketten abgebil-
det werden. Eine grossere Zahl fuhrt dazu, dass die Topics héhere Wahrscheinlichkeiten in
einzelne Segmente (hier Monate) aufweisen. Allerdings geht dieser Prozess damit einher,
dass die Auftretenswahrscheinlichkeit der Topics mit einer zunehmenden Menge allgemein
abnimmt, da sich die Tokens Uber mehrere Topics verteilen und somit die Frequenz im Ein-
zelfall reduziert wird. Auch wenn Topics bestehend aus Tokens mit geringer Frequenz bis zu
einem gewissen Grad robust und lesbar bleiben kdnnen, verlieren sie tendenziell an Klarheit
und Trennscharfe. Zudem stellen sich Fragen hinsichtlich der Aussagekraft, weil bereits ge-
ringflgige Faktoren einen Einfluss auf die Zusammensetzung haben kdnnen. Obwohl bei der
Betrachtung der Heatmaps die Anzahl Topics mit generell geringer Auftretenswahrscheinlich-
keit als Indikator dafiir dienen kdénnen, ab welcher Anzahl an Topics kaum aussagekraftige
oder relevante Veranderungen mehr stattfinden, sind Topics mit geringerer Wortfrequenz
ebenfalls in Modellen, die trennscharfe Muster aufweisen, moglich. Aus diesem Grund muissen
fur eine Beurteilung eines Modells und eines Topics immer auch die Wortfrequenzen beriick-
sichtigt werden. Auch wenn die Resultate bei anderen Segmentierungen unterschiedlich aus-
fallen, deuteten die bisherigen Ergebnisse darauf hin, dass bei der geringen Datenmenge Mo-
delle zwischen funf und 30 Topics einen sinnvollen Bereich abdecken.

Aus inhaltlicher Perspektive zeigen die bisherigen Resultate, dass mit der gewahlten Art der
Segmentierung Differenzen zwischen Jahreszeiten und Monaten herausgearbeitet werden
konnten. Diese griinden allerdings nicht nur auf witterungsbedingten Unterschieden, sondern
offenbaren sich auch Uber landwirtschaftliche oder rituelle Praktiken sowie Uber indirekt mit
der Witterung in Bezug stehenden Indikatoren, wie beispielsweise der Vegetationsentwick-
lung. Je nach Modell pragen diese Bereiche die Topics in unterschiedlichem Masse. Allerdings
lasst sich vermuten, dass die Zusammensetzung der Topics bis zu einem gewissen Grad auch
von ortsspezifischen Faktoren abhangt. Dies zeigt sich etwa am erwahnten Beispiel mit den
Tokens zu kirchlichen Feiertagen, welche nicht nur, aber schwerpunktmassig in Einsiedeln
gefeiert wurden. Ein weiterer Hinweis darauf ist, dass das Winter-Topic, welches sich in allen
Modellen an erster Stelle befindet, auch erhthte Auftretenswahrscheinlichkeiten von Oktober
bis Mai aufweist. Dies passt tendenziell eher zu den klimatischen Bedingungen in Einsiedeln
als denjenigen in den tiefergelegenen Gebieten. Um die Frage, welchen Einfluss die ortsspe-
zifischen Unterschiede bezlglich des Klimas, der Landwirtschaft und dem Alltag haben, ein-
gehender analysieren zu kénnen, wird im Folgenden eine andere Art der Segmentierung ver-

wendet.
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3.2. Segmentierung pro Beobachtungsort und Jahreszeit kumu-
liert

Da bei der vorliegenden Art der Segmentierung mit den Beobachtungsorten und Jahreszeiten
zwei Attribute kombiniert werden, wird die Lesbarkeit der Heatmaps erschwert. Als Hilfsmittel
fur die Analyse wurden die Heatmaps deshalb in der Form konfiguriert, dass bei jedem Modell
zwischen zwei Arten der Sortierung gewahlt werden kann. So kénnen die Resultate einerseits
nach Ortschaften angeordnet werden, womit besser erkennbar ist, welche Topics sich vorder-
grindig auf die Bedingungen und Praktiken in einem bestimmten Gebiet beziehen. Mit der
Sortierung nach Jahreszeiten werden hingegen Topics, die ortstibergreifende Gemeinsamkei-

ten in bestimmten Jahreszeiten aufzeigen, hervorgehoben, was Abbildung 7 veranschaulicht.
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Abb. 7: Segmentierung pro Beobachtungsort und Jahreszeit kumuliert, Modell 5. Die linke Heatmap bildet
die Sortierung nach Beobachtungsort ab, die rechte Darstellung die Sortierung nach Jahreszeit. Fur die Topics und
Wortfrequenzen vgl. Kap. 6.4.2.1. Fiur das Observable-Notebook vgl. https://observablehg.com/@lheinz-
mann/tm_orte jahreszeiten_kumuliert, 31.08.2022.

Auch bei der vorliegenden Art der Segmentierung zeigen sich bei den Modellen diverse Un-
terschiede, weil sich bestimmte Effekte erst ab einer gewissen Zahl an Topics zeigen. Wéh-
rend bei Modell 5 tendenziell Topics mit allgemein hoher Auftretenswahrscheinlichkeit in meh-
reren Einheiten vorkommen, werden mit héherer Anzahl zunehmend Topics gebildet, die spe-
zifisch auf einzelne Felder zutreffen. In Modell 20 (Abb. 8) weist Topic 13 beispielsweise eine

42


https://observablehq.com/@lheinzmann/tm_orte_jahreszeiten_kumuliert
https://observablehq.com/@lheinzmann/tm_orte_jahreszeiten_kumuliert

hohe Wabhrscheinlichkeit (15%) fir den Herbst in Einsiedeln und eine geringe (1%) fur den
dortigen Sommer auf. Das Topic enthalt einerseits wetterbezogene Begriffe wie ,véhn*,
.sehr_kalt, reifen“und ,sehr_warm®, die vor allem bezlglich der Temperatur auf das mogliche
Spektrum in dieser Ubergangszeit hinweisen. Die Tokens ,solemnitet*, ,priester”, ,recreation®,
Jahrzeit’, ,engelweyhung“ und ,recreationem” widerspiegeln hingegen Aspekte des monas-
tisch-rituellen Lebens, die vordergrindig in der Gemeinschaft des Mutterklosters Einsiedeln
intensiv zelebriert wurden. Je nach Modell ist es somit mdglich, orts- und jahreszeitenspezifi-
sche Eigenheiten in den Topics sichtbar zu machen. Der beschriebene Effekt zeigt sich aller-

dings erst in verstarkter Form ab Modell 15.1%
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Abb. 8: Segmentierung pro Beobachtungsort und Jahreszeit kumuliert, Modell 20. Fur die Topics und Wort-
frequenzen vgl. Kap. 6.4.2.4. Fir das Observable-Notebook vgl. https://observablehg.com/@lheinz-
mann/tm_orte_jahreszeiten_kumuliert, 31.08.2022.

Im Gegensatz zur vorherigen Analyse, wo die Unterschiede zwischen den Modellen stark im
Zentrum standen, werden im Folgenden andere Tendenzen untersucht. Es geht weniger um
die Frage, welches Modell welches Muster wie stark abbildet, als vielmehr darum, welche Ef-
fekte sich modellibergreifend zeigen und inwiefern sich daraus Schliisse zum Einfluss der

Beobachtungsorte auf die Zusammensetzung der Topics ziehen lassen. Im Wesentlichen

108 Das beschriebene Topic 13 in Modell 20 weist hohe Ahnlichkeiten mit Topic 9 in Modell 15 auf. In
Modell 10 konnte keine Entsprechung gefunden werden.
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konnten beziglich dieser Frage drei relevante Tendenzen ausgemacht werden. Erstens wer-
den Topics gebildet, die erhdhte Auftretenswahrscheinlichkeiten flr einen bestimmten Be-
obachtungsort aufweisen, was bei den ersten vier Topics in Modell 20 gut ersichtlich ist. Topic
1 zeigt erhdhte Werte fur die Jahreszeiten Frihling (12%), Sommer (14%) und Herbst (14%)
sowie eine niedrige Wahrscheinlichkeit fir den Winter (3%) in Einsiedeln. Letzteres ist damit
zu begrinden, dass die Begriffe vor allem Witterungsverhaltnisse (,tunderwetter®, ,regenwet-
ter, ,frischer”) sowie Landwirtschafts- und Klosterpraktiken im Sommer und in den Ubergangs-
monaten abbilden. Der Bezug zu Einsiedeln offenbart sich hier vor allem Uber die beiden letzt-
genannten Kategorien. So stehen die Worter einerseits mit pragenden Elementen des rituellen
Lebens (,procession, ,vesper®, ,volk®, ,gottshauly®, ,kloster®) in Zusammenhang, andererseits
weisen sie auf die in Einsiedeln vorherrschende Landwirtschaftspraxis der Viehwirtschaft
(,helw®, ,veych®, ,gral’®, ,matten®, ,feld®) hin.

In Topic 2, das erhthte Werte (12-15%) fur Freudenfels aufweist, kommen nur wenige land-
wirtschaftsbezogene Tokens (,haber, ,reeben®, ,veld“), dafiir viele regionale Ortsbegriffe
(,eschenz®, ,cell, ,sonnenberg®, ,clingenzell®) vor. Auffallend haufig sind hier Wérter im Zu-
sammenhang mit den Windverhaltnissen (,still, ,wahete®, ,riehwig®, ,wind“) und der Windrich-
tung (,vnderluft”, ,oberluft). Topic 3 zeigt eine hohe Auftretenswahrscheinlichkeit (16-27%) fur
Pfaffikon, setzt sich allerdings aus Tokens mit tendenziell geringer Frequenz zusammen, was
grosstenteils mit der geringen Datenmenge zu diesem Beobachtungsort begrindet werden
kann. Auch hierin dominieren Begriffe, die sich insbesondere auf die Umgebung und Lebens-
welt (,schif‘, ,bach®, ,see”, ,vfnauw“) beziehen. Das Schloss am Zirichsee lag ndmlich neben
einem Bach, wo Fischzucht (,weyer®) betrieben wurde. Die Begriffe ,briel* und ,einsidlen®
deuten auf die Nahe und enge Verbindung zum Mutterkloster hin. Die Tokens in Topic 4, das
ausschliesslich Wahrscheinlichkeiten (13-19%) fiir das Frauenkloster Fahr aufweist, heben
ebenfalls das dortige geografische und klgsterliche Umfeld (,zurrich, ,limmet“, ,klosterfrau-
wen*) hervor. Daneben finden sich aber auch viele Wérter mit Witterungsbezug (,sonnenschei-
niger”, trueber”, ,milter®, ,sonnenscheinig®, ,sehr_heiser*, ,bezogener®, ,trépflen”, ,gewul-
ket®).

Da die beschriebenen Topics vordergriindig lebensweltliche und geografische Charakteristi-
ken der einzelnen Beobachtungsorte abbilden, welche problemlos auch mit anderen Methoden
erschlossen werden kdnnen, stellt sich die Frage nach dem Nutzen. Dieser liegt darin, dass
sich beim Vergleich der standortspezifischen Topics unerwartete Muster zeigen, wobei weiter-
fuhrende Analyse zu neuen Erkenntnissen fihren kénnen. Dies wird im Folgenden am Beispiel
der auffallend haufigen Begriffe mit Bezug zu Wind in Topic 2 verdeutlicht. Zu diesem Zweck

wurden die Daten der Beobachtungsorte mit Voyant Tools, welches erweiterte Méglichkeiten
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der Textanalyse bietet, untersucht. Anhand der relativen Frequenz (Abb. 9) der im Topic vor-
kommenden Begriffe ,still“, ,wahete®, ,riehwig®, ,wind*“, ,vnderluft® und ,oberluft® zeigt sich,
dass alle diese Worter im Verhdltnis zur Datenmenge pro Beobachtungsort in Freudenfels

durchgehend haufiger vorkommen als in den Beschreibungen zu den anderen Orten.
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Abb. 9: Relative Frequenzen der Begriffe ,,wind“, ,,still, ,,vnderluft®, ,,wédhete”, ,,v6hn*, ,,oberluft”, und ,,ri-
ehwig“ pro Beobachtungsstandort. Die Darstellung wurde mit Voyant Tools erstellt.

Der Befund weist darauf hin, dass Dietrich die entsprechenden Begriffe in Freudenfels im Ver-
gleich zu anderen Ortschaften haufiger verwendete. Dies kénnte damit begriindet werden,
dass er in Freudenfels aufgrund der exponierten Lage des Schlosses auf einem Huigel den
Wind besser wahrnahm und so auch die Windrichtung genauer bestimmen konnte. Dass er in
Freudenfels auch viel das Fehlen von Wind (,still“) beschrieb, zeugt ebenfalls von einer hdhe-
ren Sensibilitat fur Luftbewegungen. Somit ist es mdglich, dass er seinen Dokumentationsstil
auf die jeweiligen Begebenheiten anpasste, was im Hinblick auf Analysen zu den Witterungs-
bedingungen auf Basis seiner Angaben relevant sein kann. In diesem Zusammenhang ist eine
tieferreichende Auseinandersetzung mit der Begriffsverwendung des Autors notwendig. So
verfugte er Uber ein breites Vokabular fur die Beschreibung der Windrichtung. Wird beispiels-
weise der Sudwind (,v6hn“) bei der Analyse in Voyant Tools mitberucksichtigt, ergibt sich die
hochste relative Frequenz fir Einsiedeln und die tiefste fur Freudenfels. Dies ist ein Hinweis

darauf, dass die Differenzen nicht nur auf eine temporare und ortsabhangige Sensibilitat, son-
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dern auch auf unterschiedliche lokale Windverhaltnisse zuriickzufiihren ist. Ohne dass an die-
ser Stelle die Analyse vertieft wird, kann suggeriert werden, dass die Topics Muster andeuten

kénnen, deren Entschlisselung mit anderen Methoden gewinnbringend sein kann.
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Abb. 10: Segmentierung pro Beobachtungsort und Jahreszeit kumuliert, Modell 15. Fur die Topics und Wort-
frequenzen vgl. Kap. 6.4.2.3. Fir das Observable-Notebook vgl. https://observablehg.com/@lheinz-
mann/tm_orte jahreszeiten_kumuliert, 31.08.2022.

Nach diesem Exkurs werden wiederum die allgemein erkennbaren Tendenzen bei der Model-
lierung der vorliegenden Art der Segmentierung thematisiert. Bei den behandelten Topics fallt
im Weiteren auf, dass diese teilweise nicht nur fir einen, sondern mehrere Orte erhdhte Auf-
tretenswahrscheinlichkeiten aufweisen. Topic 2 in Modell 20, das erhdhte Werte fir Freuden-
fels abbildet, ist beispielsweise auch in Pfaffikon im Winter zu einem gewissen Grad (12%)
wahrscheinlich. Derselbe Effekt zeigt sich in Topic 5 von Modell 15 (Abb. 10), das hdhere
Auftretenswahrscheinlichkeiten in Einsiedeln (Winter 28%, Frihling 11%), Pféaffikon (Winter
18%, Fruhling 8%) und zum Teil in Freudenfels (Winter 6%, Frihling 0%) abbildet, wahrend
die Werte fur Fahr (Winter 1%, Frihling 1%) vernachlassigbar sind. Das Topic enthalt
Schreibvariationen der Begriffe ,kalt® (,kalte“, ,kelte“) und ,Schnee“ (,schnee®, ,schnees®,
,schneelin®), was zwar den schwerpunktmassigen Bezug zum Winter, nicht aber die teilweise

grossen Differenzen zwischen den Standorten erklart.
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Bei der Betrachtung der Gbrigen Tokens zeigt sich, dass es mehrere Worter gibt, die in Bezug
zu Transport und Mobilitat (,schlitten®, ,strasf3en, ,ochRen®, ,mennweeg” ,weeg"“) gesetzt wer-
den kénnen. Da die Versorgung des auf 880 Metern gelegenen Klosters mit den Erzeugnissen
aus der unmittelbaren Umgebung keineswegs gedeckt werden konnte, wurden Lebensmittel
und andere Giter haufig von den Aussenstationen nach Pfaffikon und von dort nach Einsie-
deln gefiihrt. Im Winter und teilweise auch im Frihling konnten die von Pferden oder Ochsen
gezogenen Waren auf Schlitten verladen werden, was im Vergleich zu Wagen eine einfachere
Transportmdglichkeit darstellte. Unter diesem Hintergrund lasst sich die Schlussfolgerung zie-
hen, dass die dausserst haufig auftretenden Varianten von ,schnee® weniger einen Hinweis auf
Witterungsphdnomene im Winter liefern, als vielmehr im Zusammenhang mit Transportprakti-
ken zu lesen sind. Damit erklaren sich auch die tieferen Werte fir Freudenfels, wo nur spora-
disch Waren abgeholt wurden, und dem Kloster Fahr, wo der Gutertransport in anderer Form
organisiert wurde. Im Topic zeigen sich somit nicht nur ortsspezifische Brauche im Kontext
einzelner Jahreszeiten, sondern gebietsibergreifende und teilweise miteinander in Beziehung
stehende Praktiken. Es erfordert jedoch ein gewisses Mass an Hintergrundwissen, diese Prak-

tiken anhand einzelner Tokens erkennen zu kdnnen.

Diese Erkenntnisse sind vor allem im Hinblick auf die Interpretation eines dritten Musters, wel-
ches bei der vorliegenden Art der Segmentierung erkennbar ist, relevant. Es handelt sich hier-
bei um diejenigen Topics, die in einer bestimmten Jahreszeit fir alle Beobachtungsorte eine
erhdhte Auftretenswahrscheinlichkeit aufweisen und sollte — so zumindest die Erwartung —
vordergriindig Witterungsphdnomene abbilden. Dieses Muster wird in den Heatmaps bei einer
Sortierung nach Jahreszeiten besser sichtbar. Bei Topic 3 in Modell 10 (Abb. 11) treten erhéhte
Werte an allen vier Beobachtungsorten in der Jahreszeit Winter (Einsiedeln 31%, Freudenfels
23%, Pfaffikon 16%, Fahr 17%) auf. Es setzt sich weitgehend aus Begriffen zur Temperatur
(.kalte, Jkalt®, ,sehr_kalt*, ,sehr_kalter”, ,milt*, ;milter”, ,kalter”, ,nit_sonders_kalt“) zusammen,
enthalt aber auch weitere Warter im direkten oder indirekten Zusammenhang mit der Witterung
und Himmelsbedeckung (,schnee®, ,vohn“, ,hell ,wind“ ,schneelin, ,heller’, ,hellem®,

,Sschneyen®) sowie der Mobilitat (,strasRen®, ,strasf3®).

Abgesehen von der letztgenannten Kategorie handelt es sich um ein Topic, dass wenig von
lebensweltlichen Aspekten wie der Landwirtschaft, Transportpraktiken oder rituellen Handlun-
gen beeinflusst wird und somit im Hinblick auf die Witterungsverhéltnisse aufschlussreich ist.
Die Differenzen bei den Auftretenswahrscheinlichkeiten des Topics an den verschiedenen Ort-
schaften weisen auf bestimmte regionale Tendenzen hin, sollten aufgrund der ungleichen Da-

tenmengen zu den einzelnen Ortschaften, diversen Einflussfaktoren beim Modellierungspro-
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zess und individuellen Eigenheiten des Dokumentationsstils des Autors aber nicht als absolu-
ter Gradmesser verstanden werden.'® Der vergleichsweise hohe Wert fiir Einsiedeln mag zum
Teil mit den dortigen klimatischen Bedingungen erklart werden, die abgebildeten Zahlen sind
jedoch das Produkt unterschiedlicher Faktoren und es ist nicht géanzlich auszuschliessen, dass
bestimmte ortsspezifische Auspragungen das Resultat verzerren. Dennoch zeigt das Muster
in der Heatmap einige Tendenzen, die auf eine Eignung fur die Unterscheidung regionaler
klimatischer Bedingungen sprechen. So weist das Topic auch in den Jahreszeiten Frihling
(Einsiedeln 20%, Freudenfels 6%, Pfaffikon 9%, Fahr 6%) und Herbst (Einsiedeln 10%, Freu-
denfels 3%, Pfaffikon 9%, Fahr 4%) Auftretenswahrscheinlichkeiten auf. Hierin widerspiegelt
sich die Tatsache, dass Schnee und Kalte bis weit in den Friihling und ab dem spateren Herbst

zu jener Zeit allgemein keine Seltenheit und speziell in Einsiedeln normal waren.
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Abb. 11: Segmentierung pro Beobachtungsort und Jahreszeit kumuliert, Modell 10. Fir die Topics und Wort-
frequenzen vgl. Kap. 6.4.2.2. Fir das Observable-Notebook vgl. https://observablehg.com/@lheinz-
mann/tm_orte jahreszeiten_kumuliert, 31.08.2022.

Diese nach Orten differenzierte Aufschlisselung lasst sich zu den Analysen, die ihm Rahmen

der vorherigen Art der Segmentierung vorgenommen wurden, in Bezug setzen. Hier fiel auf,

109 Das hier behandelte Topic zeigt sich in leicht veranderter Zusammensetzung auch in anderen Mo-
dellen, wobei die Auftretenswahrscheinlichkeiten variieren. Individuelle Eigenheiten des Dokumentati-
onsstils kdnnen beispielsweise Veranderungen in der Wortwahl sein, die sich Uber die Zeit ergeben.
Dieser Aspekt wird in den nachfolgenden Analysen thematisiert.
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dass sich das in allen Modellen an erster Stelle befindliche Winter-Topic jeweils auch auf die
Ubergangsmonate erstreckte. Obwohl in der vorliegenden Untersuchung aus Griinden der
Lesbarkeit Jahreszeiten statt Monate als Einheiten gewahlt wurden, zeigt sich im Allgemeinen
derselbe Effekt. Allerdings tritt dieser in Einsiedeln wesentlich starker hervor als in den ande-
ren Orten. Dies wird hochstwahrscheinlich einer der Griinde sein, warum sich das Winter-

Topic in der vorherigen Analyse auch starker in den Ubergangsmonaten abzeichnete.

Die beiden Beispiele zeigen, dass sich auf Basis von Dietrichs Wetterbeobachtungen mit Hilfe
von Topic Modeling ortsspezifische Heatmaps erzeugen lassen, welche grosse Ahnlichkeiten
zu den Diagrammen mit durchschnittlichen Monatstemperaturen!'® auf Grundlage von Mes-
sungen aufweisen. Allerdings ist zu beachten, dass sich in den bisherigen Analysen vor allem
Topics mit einem klaren Bezug zu Kalte bildeten. Durch diese kénnen zwar die Temperatur-
verlaufe in den Winter- und teilweise auch in den Ubergangsmonaten ansatzweise nachge-
zeichnet werden, die Sommermonate treten allerdings nur aufgrund des Fehlens von Kalte in
Erscheinung. Fir eine starkere Differenzierung brauchte es folglich ein Topic, das sich vor-
nehmlich auf die Warme bezieht. Bei der vorliegenden Datengrundlage artikulieren sich die
sommerbezogenen Topics jedoch starker Uber landwirtschaftliche und kulturelle Praktiken,
womit sie sich nur bedingt fur witterungsspezifische Analysen eignen.

An dieser Stelle werden die gedusserten Uberlegungen nicht weiter vertieft. Die vorliegende
Analyse hat gezeigt, dass ortsspezifische Faktoren einen starken Einfluss haben kénnen, wo-
bei sich dieser in unterschiedlicher Form artikulieren kann. Da die Daten jeweils nach Monaten
oder Jahreszeiten kumuliert wurden, fehlte bis jetzt die zeitliche Perspektive. Entsprechend
konnte der Einfluss bestimmter Faktoren, wie beispielsweise Anderungen im Dokumentations-
stil des Autors, nur vermutet werden. Aus diesem Grund werden in der nachfolgenden Art der

Segmentierung Tendenzen auf zeitlicher Ebene untersucht.

3.3.  Segmentierung pro Jahr tber den Gesamtzeitraum

Bei der Segmentierung pro Jahr werden weniger monatliche oder jahreszeitliche Unterschiede
als vielmehr Entwicklungen tber den gesamten Zeitraum sichtbar gemacht. Bereits in der He-
atmap von Modell 5 (Abb. 12) zeigen sich deutlich erkennbare Muster. So weist Topic 3 er-
hohte Auftretenswahrscheinlichkeiten fur diejenigen Jahre auf, in denen sich Dietrich in Freu-
denfels aufhielt, und fir seine kurze Prasenzzeit in Pfaffikon. Die Ubereinstimmungen der bei-
den Standorte lassen sich Uber Begriffe zur Lage (,see”) und Mobilitatspraxis (,schif’, ,reitete®)
sowie zum Weinbau (,reeben®, ,wimmlen®, ,reebstok®) erklaren. Weitere Worter betreffen die

Landwirtschaftspraxis (,haber, ,veld, ,garben®) und die Windverhaltnisse (,still“, ,wahete,

110 Diese Darstellungen @hneln zu einem gewissen Grad auch der Grafik, welche Blevins bei der Mo-
dellierung von Martha Ballards Tagebuch zum Topic ,Cold Weather® erstellte. Vgl. Blevins 2010.
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LUuft*) in Freudenfels, was die bereits in der vorangegangenen Analyse aufgezeigte spezifische
Pragung von Elementen der Witterung oder Art der Witterungsbeschreibung an diesem Ort
unterstreicht. Topic 1 weist eine ausserst hohe Auftretenswahrscheinlichkeit in den Jahren
1678 bis 1681 (42-70%) auf, welche von 1682 (28%) bis 1689 (1%) kontinuierlich abnimmt
und in den folgenden Jahren bei null verharrt. Zwischen 1683 und 1688 kommt hingegen Topic
2 mit hoherer Wahrscheinlichkeit vor, wobei sich danach immer wieder Jahre mit tieferen Wer-
ten zeigen. Diese Licken fallen grosstenteils auf diejenigen Zeitrdume, in denen sich der Autor
ausserhalb von Einsiedeln aufhielt. Somit handelt es sich bei den Topics 1 und 2 um Wortket-
ten mit starkem Bezug zum Beobachtungsort Einsiedeln, die den Beobachtungszeitraum in

zwei Teile untergliedern und sich in den 1680er Jahren quasi sukzessive abldsen.

12 3 4 5 2 3 4 5 6 _7 8 _9 10
1676 " N 1676 Bl
1677 ] 1677 [ ]
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1664 {0 ] 164 [ L
1685 [ ] 1685 — [ ]
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1689 [ ] 1689 — [ | [ ]
1690 [ 1690 — [ | [ ]
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Abb. 12: Segmentierung pro Jahr Uber den Gesamtzeitraum, Modelle 5 und 10. Aus Darstellungsgriinden
wurden die beiden Heatmaps nebeneinander aufgefiihrt. Fir die Topics und Wortfrequenzen vgl. Kap. 6.4.3.1;
Kapt. 6.4.3.2. Fur das Observable-Notebook vgl. https://observablehg.com/@lheinzmann/tm_orte jahreszei-
ten_kumuliert, 31.08.2022.

Inhaltlich ist vor allem Topic 1 schwer zu interpretieren, was unter anderem an den vielen
Begriffen mit tiefer Frequenz liegt. Die Ursache fir dieses komplementére Clustering scheint

allerdings weniger mit inhaltlichen als vielmehr mit formalen Aspekten zusammenzuhangen.
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Diese lassen sich durch einen zeitlichen Vergleich der Schreibweise einzelner Begriffe nach-
vollziehen, woftir im vorliegenden Fall mit Hilfe von Voyant Tools!!! die relativen Frequenzen
(Abb. 13) ausgewertet wurden. Fir den Begriff ,Vieh* benutzte Dietrich im Zeitraum zwischen
1681 und 1685 ausschliesslich die Schreibvariante ,veych®, bevor er in letztgenanntem Jahr
dazu Uberging, auch die Variante ,vych“ zu verwenden. Die erstgenannte Form kommt zwar
bis 1687 vor, erscheint aber ab 1686 weniger haufig als die zweite, welche bis zum Ende des
Tagebuchs anzutreffen ist. Dieselbe Tendenz zeigt sich bei den beiden Schreibvarianten ,con-
tinuirt* (Topic 1) und ,continuiert” (Topic 2), die der Autor haufig im Zusammenhang mit der
Beschreibung gleichbleibender Witterung benutzte. Wahrend die erste Form bis 1685 vorherr-
schend ist und 1688 zum letzten Mal vorkommt, setzt die Verwendung der zweiten ab 1685
ein, wobei sie Dietrich ab 1689 ausschliesslich benutzte. Auffallend ist auch die Schreibweise
.regen”in Topic 1, welche nicht in Topic 2, sondern in den Topics 4 und 5 als ,reegen” sehr
haufig auftaucht. Hier findet der Ubergang von einer zur anderen Schreibweise bereits friiher
statt. Die Variante ,regen” ist ndmlich bis 1680 vorherrschend, und kommt danach trotz weite-

rer Verwendung im Vergleich zur gedehnten Form deutlich weniger oft vor.
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Abb. 13: Relative Frequenzen der Begriffe ,,contiuiert*® ,,continuirt*“, ,,veych®, und ,,vych® Gber den Ge-
samtzeitraum. Die Sterne bedeuten, dass alle mdglichen Deklinationsformen beriicksichtigt wurden. Die Darstel-
lung wurde mit Voyant Tools erstellt.

Anhand der Beispiele lasst sich somit ansatzweise eine Veranderung der Orthografie erken-

nen. Obwohl sich Mitte der 1680er Jahre ein Ubergang erkennen lasst, artikuliert sich die

111 Aufgrund seines Todes schrieb Dietrich im Jahr 1704 nur bis zum 19. Marz, womit die Datengrund-
lage fiir das letztgenannte Jahr unvolistéandig ist. Die Werte fiir das Jahr 1704 wurden in den mit Voyant
Tools erstellten Grafiken nicht berticksichtigt.
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adaptierte Schreibpraxis nicht in einem klaren Bruch, sondern in einem Ubergangsprozess mit
teilweise parallel existierenden Schreibvarianten. Dieser Befund basiert hier zwar auf wenigen
Beispielen, stimmt jedoch mit bereits vorweg gemachten Feststellungen Uberein. So fiel bei
der Lektlre des Tagebuchs auf, dass Dietrich bis 1684 ausschliesslich die Form ,vnd“ und
spater nur noch die Variante ,vnnd“ verwendete. Als Ubergangspunkt lasst sich seine Reise
an die Frankfurter Buchermesse ausmachen. Neben diesem Einzelereignis wird ihn wohl auch
seine Tatigkeit als Direktor der einsiedlischen Stiftsdruckerei (1674-1680) zu Reflexionen zur

Orthografie angestachelt haben.

Das Beispiel unterstreicht, dass mit Hilfe von Topic Modeling nicht Themen im engeren Sinn,
sondern Muster generiert werden, die teilweise erst durch den Einsatz komplementarer An-
satze verstandlich werden und als Ausgangspunkt fur weiterfihrende Analysen dienen kon-
nen. Im vorliegenden Fall offenbarten sich interessante Muster, die vor allem unter dem Hin-
tergrund sprachwissenschaftlicher Untersuchungen zur individuellen Schreibpraxis am Uber-
gang vom Friih- zum Neuhochdeutschen und vor der allgemeinen Sprachnormierung interes-
sant sind, wobei auch dialektologische Gesichtspunkte eine Rolle spielen. An dieser Stelle
werden die genannten Aspekte nicht vertieft behandelt, sondern die methodischen Grundla-
gen, die zu diesem Ergebnis geflihrt haben, kritisch reflektiert. Dass die beschriebenen Muster
in dieser Form erkennbar sind, ist unter anderem auf das gewéahlte Optimierungsintervall zu-
ruckzufiihren. Dadurch werden tendenziell trennscharfe Topics generiert, deren Vorkommen
starker Uber die Bezlige zwischen den einzelnen Tokens als lber die Auftretenswahrschein-
lichkeit des Topics im Gesamtkorpus begriindet wird. Obwohl die Wortfrequenzen der Tokens
in Topic 1 und 2 lberschaubar bleiben, scheint zwischen den Tokens ein statistisch starker

Zusammenhang zu bestehen, weshalb die beiden Topics bereits bei Modell 5 erscheinen.*?

Abgesehen von der Erkenntnis, dass mit Hilfe eines starken Optimierungsintervalls die Bildung
distinktiver Muster begiinstigt wird, ist fir weiterfilhrende formale Analysen die Wahl der
Stopwords zu Uberdenken. Im vorliegenden Fall wurden viele Funktionsworter in mehreren
maoglichen Schreibvarianten ausgeschlossen, weshalb nur spekuliert werden kann, ob sich die
Muster bei einer weniger aggressiven Ausschlusspraxis tiberhaupt bemerkbar gemacht hatten
oder ob sie noch starker hervorgetreten waren. Im letztgenannten Fall waren idealerweise
noch mehr Begriffe im Zusammenhang mit der beschriebenen Tendenz aufgetaucht. Auch
wenn Stichwortabfragen ohne vorheriges Topic Modeling durchfuhrbar sind, kdnnen die To-
pics — wie im beschriebenen Beispiel — darauf hinweisen, bei welchen Begriffen ein Zusam-

menhang zwischen Schreibvarianten und zeitlichen Veranderungen maoglich sind.

112 Die geringe Datenmenge durfte der Grund sein, weshalb die Auftretenswahrscheinlichkeit in den
frihen Jahren dermassen hoch ist.
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Die Analysemaoglichkeiten bei der vorliegenden Art der Segmentierung erschopfen sich nicht
nur auf Aspekte der Orthografie. So erscheint beispielsweise in Topic 1 der Begriff ,manns_ge-
denken® (Menschengedenken), welchen Dietrich fir die Betonung der Schwere von Naturka-
tastrophen und ausserordentlichen Witterungsphanomenen sowie damit in Zusammenhang
stehenden Erscheinungen (z.B. Auswirkungen auf Ernteertrage, die Preisentwicklung, Pegel-
stande von Gewassern oder die Schneehthe) benutzte. Die Redewendung ,seit Menschge-
denken® suggeriert auf den ersten Blick, dass ein fiir einen Zeitraum von mehreren Jahrzeiten
einmaliges und somit extremes Ereignis stattfand. Obwohl es in einzelnen Fallen zutreffen
kann, verwies Pfister darauf, dass das menschliche Erinnerungsvermdgen in Bezug auf Wit-
terungsphanomene in vormoderner Zeit eher kurz war und sich anhand von Quellenverglei-
chen zeigen lasst, dass haufig innerhalb weniger Jahre vergleichbare Ereignisse mit der Zu-
schreibung ,seit Menschgedenken® versehen wurden, womit sich deren Aussagekraft relati-

viert.113

Der Begriff ,manns_gedenken“ kommt — neben den beiden einzeln auftretenden Varianten
,mans gedenken® und ,mans gedenkhen® — im Tagebuch bis ins Jahr 1687 insgesamt 18-mal
vor, findet danach aber keine Verwendung mehr. Das Fehlen des Begriffs nach 1687 ist hier
nicht auf das Ausbleiben der weiterhin auftretenden und von Dietrich beschriebenen Extremen
zurtckzufuhren, womit es naheliegt, dass der Autor diesen Begriff aus anderen Griinden nicht
mehr verwendete. Ausgehend von diesem Hinweis ware es aus Perspektive der Wissensge-
schichte zum Klima interessant zu erdértern, inwiefern es sich bei dieser Anpassung des Doku-
mentationsstils um eine bewusste Entscheidung des Autors handelte, ob diese auf einer ver-
anderten Naturwahrnehmung zurtickzufiihren ist und inwiefern sich die Hintergriinde dazu er-
schliessen lassen. Abgesehen davon lasst sich anhand dieses einen Beispiels auch die Be-
deutung von N-Grammen zeigen. Da der Autor den Terminus ,gedenken® in der Regel als
Verb benutzte, wére der hier geschilderte Zusammenhang ohne die vorherige Verknlpfung

nicht erkennbar gewesen.

Im Weiteren sind auch die Topics 4 und 5 im Zusammenhang mit einem veranderten Schreib-
stil zu lesen. Topic 4 weist — abgesehen vom Jahr 1676 (28%) — bis 1693 durchgehend aus-
serst hohe Auftretenswahrscheinlichkeiten (42-73%) auf, welche danach bis 1703 grossten-
teils auf einem hohen Niveau (12-33%) verbleiben, aber tendenziell ricklaufig sind. Dahinge-
gen sind die Werte (0-9%) von Topic 5 bis 1692 eher niedrig, erreichen danach aber sukzes-
sive eine hohe Stufe (24-87%). Somit ist auch hier in Bezug auf den zeitlichen Verlauf bis zu
einem gewissen Grad ein komplementérer Charakter der beiden Topics erkennbar, wobei der

Bruch bei den Auftretenswahrscheinlichkeiten im Jahr 1693 zu verorten ist. Es handelt sich

113 vgl. Pfister 1999: 36.
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exakt um dasjenige Jahr, in welchem Dietrich von einer unregelmassigen zu einer taglichen
Tagebuchfiihrung tiberging. Daraus lasst sich die These ableiten, dass mit diesem Ubergang

auch eine Veranderung des Schreibstils einherging.

Obwonhl sich die beiden Topics durchgehend aus eher allgemeinen Begriffen zusammenset-
zen, lassen sich bei einer genaueren Analyse der Wortfrequenzen in den entsprechenden
Zeitraumen Indizien fir die Unterstreichung der gedusserten These finden. Wahrend der Be-
griff ,wetter* in Topic 4 haufiger vorkommt als ,himmel“, verhalt es sich bei Topic 5 umgekehrt.
Die Darstellung der relativen Frequenzen (Abb. 14) zeigt, dass der Schnitt- oder Ubergangs-
punkt exakt auf das Jahr 1693 fallt. Eine signifikante Zunahme bei der relativen Frequenz zeigt
sich ab 1693 in Topic 5 auch bei den Woértern ,sonne®, ,gewlk und ,sonnenschein“ sowie
teilweise auch bei ,hell“ und ,heller”. Dies weist darauf hin, dass sich Dietrich mit dem Uber-
gang zur taglichen Berichterstattung bei der Beschreibung des Wetters starker am atmosphé-
rischen Zustand orientierte.*'* Zugleich nahm die Zahl der mit dem eher unspezifischen Begriff
,wetter* eingeleiteten Beobachtungen ab. Somit scheint der Ubergang zum taglichen Tage-
buchfiihren auch bis zu einem gewissen Grad mit einer spezifischeren Beobachtung und Be-
schreibung des Wetters einherzugehen, was auch mit dem subjektiv gewonnen Eindruck bei
der Transkription der Wettereintrage tbereinstimmt.!®

Obwohl die Beispiele die These, dass mit dem Ubergang zum taglichen Schreiben auch Ver-
anderungen beim Beobachtungsstil einherging, untermauern, ist ein weiterer Faktor fur die
Auspragung der Auftretenswahrscheinlichkeiten in den beiden Topics zu berticksichtigen. So
bezieht sich Topic 4 auf den Zeitraum, in welchem sich der Autor grosstenteils in Einsiedeln
aufhielt. Darauf weisen insbesondere die haufig vorkommenden Tokens ,schnee” und ,heliw"”
hin. Topic 5 umfasst hingegen die Periode der haufigen Standortwechsel, wobei sich insbe-
sondere der langere Aufenthalt in Freudenfels anhand des vermehrten Auftauchens und der
héheren Frequenz von Wértern mit Bezug zum Wind (,luft”, ,vnderluft®, ,still“, ,wind“, ,wahete®)

bemerkbar macht.

114 Ein Grund hierfiir mag sein, dass der atmospharische Zustand jeweils einfach mit einem Blick nach
oben ermittelt werden konnte. Dahingegen beschrénkten sich die Mdglichkeit des Autors, die Tempera-
tur zu beschreiben, auf seine subjektive Wahrnehmung. Ohne Messungen und statistische Mittel ist es
schwierig, einen Tag unter der Berticksichtigung der natirlichen Schwankungen im Tagesablauf und
seiner jahreszeitlichen Verortung als kalt, warm oder durchschnittlich zu klassifizieren.
115 Bei der Transkription fiel im Weiteren auf, dass der Autor mit dem Ubergang zur taglichen Berichter-
stattung haufig mit der Wetterbeobachtung begann und weitere Wetterbeobachtungen zeitlich praziser
im Tagesablauf verortete. Eine Analyse mit Voyant Tools ergab, dass die Begriffe ,morgen®, ,abend*
und ,nacht” ab 1693 eine wesentlich hohere relative Frequenz aufweisen, was tendenziell auch auf
.mittag” zutrifft. Da fur alle Modelle dieselbe Stopwords-Liste gewahlt und in dieser Liste temporale Be-
griffe grosstenteils ausgeschlossen wurden, kann der Effekt in den hier erzeugten Topics nicht nach-
vollzogen werden.

54



® himmel o wetter ©sonne @ gewilk @ sonnenschein

0.012

0.0114

0.0104

o o o
8 2 2
I bl i

relative Frequenzen
o o
g 8

0.0044

0.0034

0.002+

0.001+

0.000- v T T T T T
o gt 8 &P &P a® S

. 1 T T T
s & &

\ : T T T T ) T
@ & & &P

Abb. 14: Relative Frequenzen der Begriffe ,himmel*“ ,wetter*”, ,,sonne”, ,,gewllk“ und ,sonnenschein®
tiber den Gesamtzeitraum. Die Darstellung wurde mit Voyant Tools erstellt.

Da die Modelle mit einer héheren Anzahl an Topics einen grosseren Differenzierungsgrad auf-
weisen, lassen sich mit ihnen einige der beschriebenen Effekte eingehender analysieren, was
hier an einem Beispiel veranschaulicht wird. So existieren in Modell 10 (Abb. 12) zwei Topics,
die erhbhte Auftretenswahrscheinlichkeiten fur diejenigen Zeitraume aufweisen, in denen sich
der Autor grdsstenteils in Freudenfels aufhielt. Wahrend bei Topic 5 ausserst hohe Werte (34-
40%) fUr die Jahre 1689 bis 1690 erkennbar sind, zeigt sich dieses Muster bei Topic 6 teilweise
fur 1693 (9%) und starker fir die Periode von 1694 bis 1698 (18-21%). Dahingegen ist die
Auftretenswahrscheinlichkeit (3-4%) von Topic 6 fur die Jahre 1689 und 1690 gering. Dies
deutet darauf hin, dass ein grundsatzlicher Unterschied zwischen den Beschreibungen des
ersten und der spateren Aufenthalte in Freudenfels besteht. Bei der Gegeniiberstellung der
Tokens in den beiden Topics féallt auf, dass in Topic 5 viele Worter mit Bezug zur Landwirt-
schaftspraxis und zu konkreten Ortschaften auftreten, aber keines zum Wind zu finden ist. Im
Gegensatz dazu kommen windbezogene Tokens in Topic 6 (,still“, ,wahete, ,luft®, ,riehwig,
,vnderluft®, ,oberluft) haufig und teilweise in hoher Frequenz vor, wahrend Landwirtschaftsbe-
griffe tendenziell seltener sind. Zudem enthéalt Topic 6 einige Begriffe zum atmosphé&rischen
Zustand (,schon®, ,himel“ (sic!), ,hell®, ,bedektem®), wohingegen diese oder &hnliche Worter in
Topic 5 fehlen. Dies ist ein Beleg dafir, dass der Bruch um 1693 weniger auf ortsspezifische

Einflisse als vielmehr auf den beschriebenen Stilwechsel zuriickzuflihren ist.
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Insgesamt zeigt sich, dass bei der diachronen Betrachtung Muster in Erscheinung treten, die
sich im Hinblick auf die Veranderungen der Orthografie des Autors als aufschlussreich erwei-
sen und als Ausgangspunkt fur weiterfihrende sprachwissenschaftliche Analysen dienen kén-
nen. Dies ist nur deshalb mdglich, weil die Texte nicht vorweg normalisiert wurden. Abgesehen
davon offenbaren die Modelle auch Veranderungen im Schreibstil, wobei insbesondere der
Ubergang zur taglichen Berichterstattung deutlich hervortritt. Am Beispiel der Verwendung des
Begriffs ,manns_gedenken® konnte exemplarisch vorgefuhrt werden, dass sich Uber die Topics
und weiterfiihrende Recherchen auch Hinweise zu wissensgeschichtlichen Aspekten im Zu-
sammenhang mit Wetterextremen und Naturkatastrophen herstellen lassen. Ebenso lassen

sich ortsspezifische Charakteristika wie der starke Windbezug in Freudenfels erschliessen.
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4. Fazit und Ausblick

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde erdrtert, inwiefern sich die Wetterbeobachtungen
von Pater Joseph Dietrich mit Topic Modeling analysieren lassen, welche Ausgangspunkte fur
weiterfihrende Analysen sich ergeben und wie der Modellierungsprozess fiir eine erfolgreiche
Anwendung konfiguriert werden muss. Beziglich der letztgenannten Fragen kann konstatiert
werden, dass fur die Anwendung des Ansatzes prinzipiell wenige Einstellungen zwingend er-
forderlich, im Gegenzug aber mehrere optionale Parameterkonfigurationen fir den Modellie-
rungsprozess zu bertcksichtigen sind. Zuséatzlich kann die Textgrundlage im Rahmen des Pre-
processing theoretisch stark modifiziert und die Outputs in unterschiedlicher Art und Weise
analysiert und weiterverarbeitet werden. Insgesamt erfordert eine Anwendung von Topic Mo-
deling somit eine Vielzahl an Entscheidungen, deren methodische Begriindung und transpa-
rente Vermittlung im Hinblick auf wissenschaftliche Anspriiche eine grosse Herausforderung
darstellt. Auch wenn die Konsequenzen einzelner Parameterkonfigurationen bis zu einem ge-
wissen Grad mittels weiterfiihrender Untersuchungen eruiert werden kénnen, sind die vielen
moglichen Implikationen in ihrer Gesamtheit letztlich schwer zu erfassen, weshalb die Was-
ware-wenn-Frage eine stéandige Begleiterin beim Topic-Modeling-Prozess ist.

Die erwéahnte Unsicherheit ist zu einem gewissen Grad auf eine falsche Erwartungshaltung
zurlckzufuhren. Urspriinglich als Methode im Bereich des Information Retrieval konzipiert, be-
steht das Ziel — wie bei anderen Ansatzen dieser praxisorientierten Subdisziplin — von Topic
Modeling darin, eine moglichst gute Annéherung zu erreichen. Auch wenn bei einer erfolgrei-
chen Anwendung grosse Textmengen weitgehend thematisch erschlossen werden kénnen,
basieren diese Resultate auf einem Modell, dass immer eine vereinfachte Form der Wirklich-
keit widerspiegelt und wesentlich von den zugrundeliegenden Annahmen und Konfigurationen
abhangt. Dies ist kein Argument gegen die in vielen Disziplinen verbreitete Arbeit mit Modellen,
sondern fur eine sorgféltige Beriicksichtigung der zugrundeliegenden Annahmen. Die zielftih-
rende Anwendung von Topic Modeling bedingt somit einerseits eine Auseinandersetzung mit
dem Einfluss zugrundeliegender Modellierungsoptionen und andererseits eine Interpretation
der generierten Outputs. Letztere bilden namlich keine direkten oder impliziten Wahrheiten ab,
sondern bestehen lediglich aus Rohmaterial, dessen Sinn und Nutzen sich erst durch eine

weiterfiihrende Auseinandersetzung erschliesst.

Um diesem doppelten Anspruch gerecht zu werden, wurde in der vorliegenden Arbeit ein An-
satz gewabhlt, der beide Bereiche zusammenfuhrt. So wurde beispielsweise die Zahl der zu
modellierenden Topics weder mathematisch berechnet noch auf einen fixen Wert festgesetzt,
sondern fir jede Art der Segmentierung in einem vordefinierten Bereich von 5 bis 30 Topics

ausgegeben. Dadurch konnten die Veranderungen bei einer unterschiedlichen Zahl an Topics
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direkt verglichen werden. Aus arbeitsorganisatorischer Sicht erwiesen sich in diesem Zusam-
menhang die individualisierbaren Notebooks in Observable als niitzliches Instrument fir die
vergleichende Darstellung der Vielzahl an generierten Modellen. Es zeigte sich, dass sich bei
einer héheren Anzahl an Topics tendenziell eine Ausdifferenzierung in Form erhéhter Wahr-
scheinlichkeiten fur einzelne Einheiten ergibt und dass ab einer gewissen Zahl vornehmlich
Topics mit allgemein geringer Auftretenswahrscheinlichkeit und Trennschérfe generiert wer-
den. Trotz dieses Effekts bleiben bestimmte Muster liber die Modelle hinweg ahnlich, weshalb

sich prinzipiell alle Modelle fir weiterfiihrende Interpretationen eignen.

Fur die vorliegende Arbeit liess sich aufgrund des letztgenannten Punkts schliessen, dass es
weniger eine Idealzahl als vielmehr einen Idealbereich fir die Bestimmung der Anzahl Topics
gibt. Inwiefern diese Erkenntnis auch fir andere Forschungsarbeiten hilfreich ist, lasst sich hier
nicht abschatzen. Der Ansatz steht aber nicht im Widerspruch zur mathematischen Ermittlung
einer optimalen Anzahl an Topics, zumal diese fir die Bestimmung des Bereichs nutzlich sein
kann. Aus epistemologischer Sicht ist der Umkehrschluss, dass es kein Modell mit einer idea-
len Anzahl an Topics geben kann, evident. Auch wenn bestimmte Topics in mehreren Model-
len hinsichtlich ihrer Zusammensetzung und Auftretenswahrscheinlichkeiten Ahnlichkeiten
aufweisen konnen, sind sie dennoch nie identisch. Entsprechend kénnen die abgebildeten
Werte nicht als absolute Gradmesser, sondern immer nur als Tendenz verstanden werden.

Dies unterstreicht wiederum den explorativen Charakter des Ansatzes.

Da die vorliegende Datengrundlage einerseits stark chronologisch gegliedert und andererseits
inhaltlich auf zyklische Phanomene im Jahresablauf ausgerichtet war, ergab sich die Mdglich-
keit einer doppelten Betrachtungsweise, die in Form synchroner und diachroner Segmentie-
rungen fur den Modellierungsprozess nutzbar gemacht wurde. Im Gegensatz zu anderen Stu-
dien wurde die Segmentierung nicht als zwingend zu definierender Parameter, sondern als
Chance fur eine multiperspektivische Analyse, mit Hilfe derer gezielt bestimmte Aspekte her-
vorgehoben werden kdnnen, verstanden. Wéahrend bei den synchronen Arten der Segmentie-
rung der Fokus starker auf den monatlichen, jahreszeitlichen und ortsabhéngigen Bedingun-
gen lag, wurde die diachrone Datengrundlage eher fur die Betrachtung individueller und l&n-

gerfristiger Phdnomene genutzt.

Diese Vorgehensweise ermdglichte eine Herausarbeitung der inhaltlichen, orthografischen
und stilistischen Elemente, welche die sichtbaren Tendenzen bei den jeweiligen Modellen
pragten. Gleichzeitig bildeten diese Elemente auch diejenigen Faktoren, die die Resultate bei
anderen Arten der Segmentierungen beeinflussen kénnen. So konnte beispielsweise anhand
der Segmentierung pro Ortschaft und Jahreszeit gezeigt werden, dass ortsspezifische Eigen-

heiten einen wesentlichen Faktor darstellen konnen. Dieser beeinflusste auch die Ergebnisse
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bei der kumulierten Segmentierung pro Monat, was dort allerdings nur bedingt nachvollziehbar
war. Dass sich durch die unterschiedlichen Arten der Segmentierung zusatzliche Perspektiven
ergeben, konnte exemplarisch anhand des Windbezuges in Freudenfels illustriert werden. Die-
ser offenbarte sich namlich sowohl bei der ortsbezogenen synchronen Analyse als auch in

leicht abweichender Form bei der diachronen Untersuchung Uber den Gesamtzeitraum.

Die inhaltliche Interpretation der Heatmaps und der Zusammensetzung der Topics wurden im
Sinne des Scalable Readings auf unterschiedlichen Ebenen umgesetzt. So fuhrte die Frage
nach der Bedeutung und dem Verwendungszweck einzelner Tokens immer wieder zurlick zum
Quellentext. Hierbei erwies es sich als Vorteil, dass die Entstehungszusammenhange des Ta-
gebuchs, die biografischen Hintergriinde des Autors sowie die landwirtschaftlichen und kultu-
rellen Rahmenbedingungen bereist bekannt waren und so viele Begriffe einfacher eingeordnet
werden konnten. Im Weiteren zeigte sich, dass sich verschiedene orts- und zeitspezifische
Differenzen mit anderen Methoden des Distant Reading eingehender untersuchen lassen. In
diesem Zusammenhang erwiesen sich die Berechnungen und Visualisierungen der relativen
Frequenzen mit Voyant Tools als einfacher und effizienter Ansétze, um Thesen, die ausge-
hend von den Topic-Modeling-Resultaten formuliert wurden, weiterzuverfolgen. Durch diese
Vorgehensweise konnten unter anderem die Verdnderungen im Hinblick auf die Orthografie

und den Stil des Autors praziser charakterisiert werden.

Insgesamt zeigte sich, dass die Anwendung von Topic Modeling auf die Wetterbeobachtungen
von Pater Joseph Dietrich trotz der geringen Datenmenge eine Vielzahl an Ansatzpunkten fur
weiterfiihrende Untersuchungen boten, die im Rahmen der vorliegenden Arbeit nur exempla-
risch analysiert und beschrieben werden konnten. Dennoch offenbarte sich die breite Palette
an Mdoglichkeiten, die insbesondere im Bereich sprachlicher und stilistischer Phanomene im
Zusammenhang mit der Schreibpraxis des Autors vielversprechend ist. Wie am Beispiel des
Begriffs ,manns_gedenken* aufgezeigt wurde, kdnnen sich hieraus auch relevante Ergebnisse
im Hinblick auf Fragen der Wissensgeschichte zu Klima und Naturkatastrophen ergeben. Wei-
tere Resultate, wie beispielsweise die Ahnlichkeit der mit Topic Modeling erzeugten Heatmaps
mit denjenigen zu durchschnittlichen Monatstemperaturen, weisen auf weitere Potenziale fur
die historische Klimaforschung hin. Allerdings ist hierbei zu beachten, dass die mit Topic Mo-
deling erzeugten Resultate trotz vermeintlicher Ahnlichkeit auf anderen Informationen als le-
diglich derjenigen zur Temperatur aufbauen und so Verzerrungen und Fehlinterpretationen

moglich sind.

Im Hinblick auf die Einsatzpotenziale von Topic Modeling fiir die historische Klimaforschung
ware es in einer nachfolgenden Studie interessant zu ermitteln, inwiefern sich die in der vor-

liegenden Arbeit ermittelten Kélte-Topics fur das Auffinden von extrem kalten oder warmen
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Monaten oder Jahreszeiten eignen. Dazu wird der Ansatz, die Daten in Segmente mit unter-
schiedlicher zeitlicher Aufldsung zu unterteilen, als zielfhrend erachtet. So wurden bereits
testweise Modellierungsprozesse mit einer chronologischen Segmentierung pro Monat ange-
stossen. Es zeigte sich, dass sich die bereits erwahnten Einflussfaktoren wie Witterung, kultu-
relle und landwirtschaftliche Praktiken, aber auch stilistisch-orthografische Eigenheiten in ei-
nem komplexen Wechselspiel offenbaren, was eine differenziertere Betrachtung erfordert.
Wahrend Einzelereignisse wie Naturkatastrophen in den bisherigen Analysen aufgrund ihres
beschréankten zeitlichen Wirkungsradius in den Topics nicht hervortraten, wiesen Tests darauf
hin, dass sich diese bei einer Segmentierung pro Tag deutlicher zeigen. Dies dirfte vor allem
im Hinblick auf Fragen der Auffindbarkeit und im Kontext der Klimafolgen- und Naturkatstro-

phenforschung von Bedeutung sein.

Allgemein wirden weiterfiihrende Studien mit &hnlichem Fokus dazu beitragen, die Eignung
der hier erzielten Resultate zu bewerten und konkretere Anwendungszwecke zu umreissen.
Als Grundlage wirden sich die umfangreichen Daten der Plattform Euro-Climhist eignen. Hier-
mit konnten in &hnlicher Art und Weise wie in der vorliegenden Arbeit mit Hilfe von Topic Mo-
deling bestimmte Aspekte gezielt untersucht und den bisherigen Resultaten gegeniibergestellt
werden. Dabei ware moglich, dass sich auch Tendenzen zeigen, die stéarker Riickschlisse zur
Art der Erfassung als zu den effektiven Ergebnissen zulassen und somit zum Zweck der Ge-
wahrleistung der Datenqualitdt genutzt werden konnten. Ebenso eignen sich die Daten auf-
grund ihrer inhaltlichen Homogenitét fir Untersuchungen zu sprachlichen oder anderen Pha-
nomenen. Im Weiteren ware es mdglich, die Anwendung von Topic Modeling auf den Text des
gesamten Einsiedler Kloster-Tagebuchs auszuweiten und die Bandbreite der méglichen The-
men so zu erhéhen. Da im Rahmen der zunehmenden Digitalisierung und der Verfligbarkeit
zuverlassigerer Verfahren der automatischen Texterkennung vermehrt vormoderne Quellen in
digitaler Form zuganglich sind, waren die Resultate nicht nur fur digitale Editionsprojekte, son-
dern auch fur Archive und Spezialbibliotheken interessant. Abgesehen davon kénnen weitere
Anwendungsbeispiele in den Geisteswissenschaften generell dabei helfen, digitale Methoden
starker in den einzelnen Disziplinen zu verankern. Im Weiteren kann es auch fiir Bibliotheken
in Zukunft relevant sein, im Rahmen ihrer Tatigkeiten zur Forschungsunterstiitzung Anséatze

wie Topic Modeling zu bertcksichtigen, férdern und vermitteln.
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6.2. Stopwords-Liste

Abgesehen von den Durchlaufen zur Ermittlung des Optimierungsintervalls'® wurden fur alle

Modellierungsprozesse die vorliegende Stopwords-Liste verwendet.

Zahlen: 1670 1671 1672 1673 1674 1675 1676 1677 1678 1679 1680 1681 1682 1683 1684
1685 1686 1687 1688 1689 1690 1691 1692 1693 1694 1695 1696 1697 1698 1699 1700
17011702 1703170412345678910111213 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
2728293031

Monatsnamen/Latein: ianuarius ianuarii februarii februarius martius martii merz merzen ap-

ril aprilen aprilis aprili maius maii meyen iunius iunii iulius iulii augustus augusti september

116 Die fir die Ermittlung des Optimierungsintervalls verwendete Stopwords-Liste unterscheidet sich le-
diglich darin, dass nachfolgende Tokens darin noch nicht enthalten waren: infra nostri denen dennen
derer deren einen allem anders seinen selbige hervor wesBwegen wohin worauf worzu habe hetten
sollen nechst sondere sonderem soderen sonders ste stem.
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rum baptistae christi corporis dato dominica infra nostri pater patris patri patre patrem patres
patrum patribus post reverendus reverendi reverendo reverendum reverendorum reverendis

reverendos sanctissima sanctissimae sanctissimus sanctissimum trinitatis

Artikel: das dal3 dem demme den denen dennen der derer deren des dessen del} desl3en
die dis dise disem disen diser dises diR diRe dilem dien diRer diere dilfes ein eine einem

einen einer eines ihnen

Pronomen: alle allem allen alles aller ander anders andere andres anderen andern anderst
dieselbe einer er es el3 etwas ich ihr ihre ihren ihro ihme jenige kein keine keines mann mehr
mein meine meinem meines meiner mich mir nichts sein seinen selbige sich sie solche sol-
chen vns vnser vnsere vnserem vnseren vnl3 vnlder vnl3ere vnl3erem vnl3eren was welche

welchem welchen welches welcher wer wir

Adverben: abend abends abendt abendts allda allenthalben allgemach allhero alligklich also
al3 anoch annoch anzu ausf3 auf3 bald beneben da dahar dahin dann dannen darauf darauf3
darby darnach dariiber darvon darzu derentwegen deretwegen dergestalten dermasf3en
desfRwegen doch dort dorten endtlich erst fort gester gestert har her hernach hervor heiit
hiemit hier hiermit hieriiber hin hinaul3 hinein hinunder hintiber hinwider hochster jedoch lang
mahl méannigklich mithin mittag morgen nacher nacht nit nur éefters sehr so sonsten stund
theils vast vberal vorhero wenig weniges wesRwegen wider widerumb wohin wohl wol worab

worauf worvon worzu zusamen zwar

Verben: ankommen bin bleibte erfolget filhren gangen gab geben gebracht gefallen gefah-
ren gegeben gehabt gehalten gehen gemacht gemachte gewesen gewel3en gieng giengen
hab habe haben hadt hat hatt hatte hatten hatts hette hetten ist kam komen kommen konnen
kénnen kdnnte kdnnten kodnte lasRen liesl liesl3e mal machen machte machten mdchte mo-
gen musl3 missen misf3en miesRen missten nachgends sehen sein sehn seye seyn seyn
seynd seynd sindt sollen solte stuend sye synd synd syndt thate thut vermeinte war ward

ware waren were weren werde werden wollen wollte wolte worden

Partikel: aniezo auch eben gar gleich gleiches iez immer noch oder schon

Prapositionen: ab bei bey bis bi3 by durch fir gegen halber halben hindurch im in mit

nechst nach ohne vber vmb vnder vom von vor wegen weilen
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Adjektive: dermahlen fest furstlich gantz gantze ganz ganze ganzen gantzen gebliben gnug
grosi3 grosl3e grosRRen grosi3em gut guten halb halbe heltige hettigen hochfirstlich hoch-
wudrden in meiste meisten meistes mornderige nechsten nur sankt schier sonder sondere
sonderem sonderen sonders sonderlich stark starke starkem vbriger vill wenig weniges zim-

lich zimlichem zimmlichen zimmlicher zimmlich zimmlichem zimmlichen zimmlicher

Konjunktionen/Kontraktionen: aber als am an auf desto gleichwohl masR3en obschon vnd

vnnd von vom wenn wann wie zu zum zur
Abklrzungen: dz etc ss ste sten stem

Substantive: anfang christi dag decan end gnaden herr herrn herren lelt tag tags tagen theil
vhren vhr zeit

6.3. N-Gramme

Fur alle Modellierungsprozesse wurden die nachfolgend aufgefiihrten N-Gramme verwendet.
Der Stern bedeutet, dass alle Deklinationsformen des entsprechenden Begriffs berlicksichtigt

wurden.

nit_wenig_schaden nit_wenig_frisch* nit_wenig_kalt* nit_wenig_warm* nit_kalt* nit_warm*
nit_sonders_kalt* nit_sonders_warm* nit_sonderbar_kalt* nit_sonderbar_warm* nit_gar_kalt*
nit_gar_warm* sehr_kalt* sehr_warm* sehr_heis3* sehr_frisch* erschroklich_heis3* erschrok-
lich_kalt* grimmig_heisR* grimmig_kalt* grimmig_warm* bruetig_warm®* bruetig_heisR* zimm-
lich_kalt* zimmlich_frisch* zimmlich_warm* zimmlich_milt* kein_reegen kein_schnee kein_rei-

fen kein_helw kein_nebel kein_tropfen kein_sonnenschein manns_gedenken

6.4. Topics und Wortfrequenzen

6.4.1. Segmentierung pro Monat kumuliert

6.4.1.1. 5 Topics

1 schnee (1023) - himmel (471) - nebel (319) - luft (265) - kalt (255) - kélte (222) - sehr_kalt (209)
- sonne (191) - kalter (190) - wind (173) - nit_kalt (173) - hell (163) - heller (163) - fanden (152)
- still (147) - milt (139) - vohn (130) - fieng (128) - milter (126) - hellen (121)

2 vngewitter (23) - tauw (23) - procession (23) - spazieren (20) - kirchen (20) - bluest (17) -
oberwind (17) - mangel (15) - zug (14) - iedermann (14) - buechen (13) - tundern (12) - griiene
(12) - maria (12) - strengen (12) - pauli (11) - schwarz (11) - hérten (11) - netw (10) - wachRBen
(10)

3 hetw (159) - tach (142) - schaden (100) - frucht (67) - korn (53) - vngewitter (50) - hagel (49) -
zehendten (47) - ligende (41) - ernd (40) - plizgen (39) - veld (38) - schneiden (37) - plazreegen
(37) - embd (36) - heislRer (32) - hiz (31) - abgelofen (31) - ernezt (29) - roggen (29)
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4 trauben (119) - reifen (91) - wein (67) - wimmlen (64) - nit_kalt (49) - wimmet (47) - herpst (40)
- reeben (37) - pfefiken (26) - eymer (21) - kalt (20) - vechtnauw (18) - reif (17) - iedermann
(17) - gelten (16) - kalte (16) - weins (15) - eimer (14) - herpsten (14) - reifens (14)

5 wetter (1817) - himmel (1767) - reegen (1084) - sonne (593) - gewilk (513) - luft (486) - warm

(408) - nebel (407) - schon (394) - starker (393) - sonnenschein (384) - schéner (379) - wind
(376) - still (374) - hell (363) - angefangen (358) - fieng (341) - gott (321) - starken (319) -
scheinte (313)

6.4.1.2. 15 Topics

1

schnee (1056) - himmel (627) - luft (412) - nebel (383) - kalt (310) - kalter (262) - sonne (244)
- kélte (239) - sehr_kalt (224) - hell (208) - still (198) - wind (197) - nit_kalt (196) - fanden (175)
- heller (172) - véhn (158) - milter (140) - milt (139) - sehr_kalter (139) - continuierte (135)

heliw (184) - tach (139) - schaden (107) - hagel (71) - frucht (69) - vngewitter (63) - korn (58) -
reegenwetter (53) - zlrrich (45) - hiz (42) - plizgen (41) - ligende (40) - zehendten (38) - ernd
(37) - limmet (37) - erschroklich (36) - schneiden (34) - tundern (33) - plazreegen (32) - heisl3er
(29)

meinradi (16) - schwar (9) - darinn (8) - batzen (7) - hochheiligen (7) - byRwind (7) - rosf3en (7)
- knecht (7) - grosser (7) - kélterer (6) - zwechtenen (6) - milterung (6) - ochBen (6) - antonii (6)
- haufen (6) - verwahet (5) - heltiger (5) - pik (5) - fuosB (5) - erstlich (5)

schlittlin (13) - schwar (9) - falnacht (8) - obervogt (7) - folgende (7) - tachtraufen (6) - jeger
(6) - brechen (5) - scholasticae (4) - duhr (4) - marmel (4) - vahr (4) - verwahete (4) - getragen
(4) - thate (4) - erzitteret (4) - matthaei (3) - nit_warmer (3) - septentrionalischer (3) - macht (3)

benedicti (10) - laetare (9) - behenkt (6) - zwerchluft (6) - hintringen (6) - heyligen (5) - gebett
(5) - zimmlich_milt (5) - abgeritten (5) - vnwandelbahr (5) - zwerch (5) - bewegt (5) - merz (4) -
zufriden (4) - forchten (4) - deki (4) - ligende (4) - vberall (4) - bauren (4) - verlegt (4)

oster (21) - spazieren (15) - griene (12) - albis (9) - jorgen (9) - georgii (9) - bluest (9) - grien
(9) - weiden (8) - heylige (8) - gruenen (8) - reifen (8) - wasRerig (8) - schnees (8) - korn (7) -
grienen (7) - ostern (6) - kirschi (6) - hochheilige (6) - ostermonntag (6)

laub (16) - gral3 (16) - zug (14) - buechen (11) - tauw (11) - frischen (10) - saagen (9) - hiz (9)
- gutigste (9) - ascensionis (7) - vngewitter (7) - abendtréthe (7) - noth (7) - kein_reifen (6) -
abgeenderet (6) - pfingsttag (5) - hagelsteinen (5) - pfingstzinstag (5) - pfingstmonntag (5) -
sennten (5)

pauli (11) - petri (10) - maurer (10) - regnender (7) - zurrich (7) - bluest (6) - weitem (6) -
verlehnung (5) - pliz (5) - bitten (5) - segnen (5) - aderlasl3e (5) - abgeloffen (5) - gasf3en (5) -
nit_wenig_warm (5) - iagte (5) - vnversehener (5) - sonne (5) - ioannis (4) - riehig (4)

eingebracht (12) - schloswiR (8) - apostel (8) - jacobi (7) - edlem (7) - reitete (7) - arbeiten (7)
- annae (6) - beicht (6) - erscheinen (6) - geschochet (5) - hew (5) - sollten (5) - angestellt (5) -
zehendthelw (4) - anna (4) - verlehnt (4) - bemihet (4) - ordinari (4) - jahrliche (4)

10

embd (36) - garben (25) - haber (18) - juchert (10) - embdt (9) - zelglin (9) - laurentii (8) -
assumptionis (8) - gewahret (8) - sigenthal (8) - kieler (8) - ritti (7) - bartholomaei (6) - wey-
ningen (6) - spazierte (6) - nebels (6) - mariae (6) - rieth (5) - deiparae (5) - probsten (5)

11

sehr_warmer (10) - schlosRBwil3 (9) - haber (9) - engelweyhung (8) - mauritii (8) - winter (8) -
abfallen (7) - fahrten (7) - angelasf3en (6) - saath (5) - wolklin (5) - geschiitz (5) - brachten (5) -
abgeenderet (5) - gottlieben (5) - zarth (5) - reegenwetter (5) - raben (4) - ableRen (4) - ver-
brennt (4)

12

trauben (96) - reifen (75) - wimmlen (64) - wein (60) - wimmet (44) - reeben (37) - nit_kalt (29)
- herpst (28) - eymer (19) - reif (15) - herpsten (14) - gelten (14) - reifens (14) - vechtnauw (13)
- eimer (12) - priester (12) - ritti (11) - weins (11) - torkel (10) - quantitet (10)

13

wyenacht (8) - vohn (8) - stephani (7) - leidenlicher (7) - andreae (6) - eimer (6) - felicht (6) -
stillem (6) - continuiert (6) - vollen (6) - abbtysfin (5) - genebleter (5) - vnsichtbar (5) - adventi
(4) - conceptionis (4) - immaculatae (4) - adventus (4) - monachorum (4) - catharinae (4) - lauf

(4)
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14 | ohrt (6) - nunn (6) - versorgt (5) - verbleibten (5) - schmuzigen (5) - schlaf (5) - geschiz (4) -
vnnutz (4) - luegeten (4) - wurzel (4) - bevorstehende (4) - mehrste (4) - worliber (4) - hoche
(4) - vngfahr (4) - dietland (3) - allerhdchsten (3) - beflisBen (3) - aufgehebt (3) - trépflete (3)

15 | wetter (1835) - himmel (1613) - reegen (1099) - sonne (535) - gewulk (511) - schon (397) -

starker (395) - warm (393) - schoner (385) - sonnenschein (370) - wind (358) - fieng (344) -
nebel (342) - luft (339) - still (322) - hell (318) - starken (317) - gott (303) - ernstlich (300) -
scheinte (290)

6.4.1.3. 20 Topics

1 | schnee (1056) - himmel (621) - luft (379) - nebel (378) - kalt (309) - kalter (259) - kélte (242) -
sonne (225) - hell (209) - sehr_kalt (209) - wind (195) - nit_kalt (191) - still (188) - heller (170) -
fanden (167) - vohn (160) - continuierte (160) - milter (146) - milt (137) - strasRen (136)

2 | hetw (205) - tach (157) - schaden (150) - vngewitter (69) - korn (65) - hagel (65) - frucht (61) -
zehendten (52) - ztirrich (50) - wasRer (49) - hiz (48) - ernezt (47) - ernd (47) - gott (46) - ligende
(43) - plazreegen (43) - reegenwetter (42) - limmet (41) - schneiden (37) - plizgen (36)

3 | meinradi (10) - allezeit (8) - grosser (7) - byRBwind (6) - gaden (6) - wasRers (6) - gestanden (6) -
hochheiligen (5) - fuosiR (5) - darinn (5) - abgefahren (5) - antonii (5) - pik (4) - fendenbach (4) -
alte (4) - grimmiger (4) - bruk (4) - epiphanium (3) - glorwirdigen (3) - ehrlicher (3)

4 | schlitten (27) - schilittlin (10) - rosR9) - fasBacht (8) - schwar (8) - zinstag (5) - nebelgewilk (5) -
obervogt (5) - erzitteret (5) - kirchen (5) - scholasticae (4) - wohnen (4) - schwarzen (4) - frauen
(4) - erdbeben (4) - oberstad (4) - keiner (4) - verwéahete (4) - abgefahren (4) - wagen (4)

5 | thurm (6) - fortzukommen (5) - stirmiger (4) - stiklin (4) - septentrionalischer (4) - obervogt (4) -
drey (4) - ofene (4) - reiRen (4) - stésBen (4) - abwechB3len (3) - nit_warmer (3) - burgermeister
(3) - anzufangen (3) - hornung (3) - hoflich (3) - krachen (3) - aussgebrochen (3) - vnthier (3) -
invitiert (3)

6 | reebstok (11) - laetare (9) - benedicti (7) - zwerchluft (7) - wald (7) - gebett (5) - alten (5) - dike
(5) - zwerch (5) - bekommen (5) - mertz (4) - herdern (4) - riihewige (4) - erforderet (4) - ertruknet
(4) - gerold (4) - brausende (4) - doctor (4) - anfanglich (4) - beilwind (4)

7 | oster (17) - ernezt (10) - jorgen (10) - albis (9) - griien (9) - georgii (8) - grienen (8) - schwarz
(7) - ostern (7) - griene (7) - gruenen (7) - ostermonntag (6) - jahrliche (6) - reebstok (6) - erdrich
(6) - carrfreytag (5) - heylige (5) - volks (5) - feria (5) - iagte (5)

8 | gral® (21) - laub (14) - buechen (12) - tauw (11) - saagen (9) - frischen (8) - strengen (8) - ascen-
sionis (7) - vngewitters (7) - zug (7) - abendtrothe (7) - pfingstmonntag (6) - enthalten (6) - pfings-
ten (6) - kein_reifen (6) - spazieren (6) - heiligen (6) - halden (5) - himmeltauw (5) - wachf3en (5)

9 | petri (10) - sanctorum (8) - pauli (8) - nit_wenig_warm (5) - dike (5) - vnversehener (5) - volk (5)
- strenge (5) - ioannis (4) - aul3gang (4) - fronleichnambs (4) - alpen (4) - bitten (4) - hdhenen (4)
- spruz (4) - geschosf3en (4) - vertriben (4) - ylends (3) - gemahet (3) - heisl3e (3)

1 | bluest (11) - maurer (10) - hinzu (9) - dritten (9) - wahen (9) - hochheilige (7) - betten (7) -

0 | meynung (7) - geschaden (6) - anderem (6) - kein_tropfen (6) - wohnen (6) - starker (6) - wéh-
render (5) - gelel3en (5) - gestrahlet (5) - aderléas3e (5) - kirschi (5) - zulauf (5) - bygewohnet (5)

1 | nachlasiR (9) - jacobi (7) - zehendtgarben (6) - zornig (5) - geschochet (5) - erlésst (5) - hew (5)

1 | - abgeritten (5) - grund (5) - furren (4) - zehendthetw (4) - aul3gegosRen (4) - verderbt (4) -
feyrtag (4) - augenblik (4) - gemeint (3) - runf3 (3) - tractiert (3) - riedi (3) - occasion (3)

1 | embd (35) - haber (15) - schnitter (14) - juchert (10) - laurentii (8) - assumptionis (8) - rosch (8)

2 | - embdt (8) - bartholomaei (6) - deiparae (5) - guetem (5) - zerstretuwt (5) - spazierte (5) - gestillet
(5) - kornschnitt (4) - schneideten (4) - vychpresten (4) - rieth (4) - augsten (4) - brachten (4)

1 | schlosBBwil (9) - engelweyhung (8) - mauritii (8) - benno (6) - schelr (6) - angelasen (6) - som-

3 | mer (6) - regen (6) - saath (5) - abfallen (5) - saur (5) - daran (5) - geschitz (4) - ennet (4) -
continuiren (4) - edel (4) - mehrentheils (4) - séden (4) - weyn (4) - hofnung (4)

1 | trauben (95) - reifen (67) - wimmlen (64) - wein (62) - wimmet (46) - herpst (37) - reeben (35) -

4 | nit_kalt (34) - eymer (19) - gelten (14) - herpsten (13) - vechtnauw (13) - reifens (12) - reif (12) -

rutti (12) - weins (12) - priester (12) - eimer (11) - jahrzeit (9) - pfefiken (9)
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1 | eimer (7) - andreae (6) - sehr_kalter (6) - martini (5) - monachorum (4) - catharinae (4) - riieben
5 | (4) - steinbruch (4) - aufgezogen (4) - finger (4) - omnium (3) - fierling (3) - kabis (3) - baumnusi
(3) - fueder (3) - wuhr (3) - kreuzer (3) - vermischet (3) - verwahren (3) - luftete (3)

1 | wyenacht (8) - stephani (7) - thomae (6) - adventi (4) - conceptionis (4) - immaculatae (4) -
6 | vmbgeben (4) - evangelistae (3) - vnbeflekten (3) - kugel (3) - zirrichbiet (3) - fewr (3) - dingen
(3) - berge (3) - stillem (3) - tach (3) - heiligen (3) - kleines (3) - erwdhlen (2) - gaudete (2)

1 | fihrten (11) - schreiben (9) - keinen (7) - sonne (7) - einsidlen (6) - bemiheten (5) - gottshaus
7 | (5) - gasten (5) - giesste (4) - gewiisst (4) - vertréstete (4) - gesagt (4) - handel (4) - schlaf (4) -

hoche (4) - cappell (4) - verwichen (4) - bestanden (3) - geblizget (3) - kurzen (3)
1 | mehrers (11) - fortgefahren (8) - geschiiz (5) - byren (5) - fruestiklin (5) - heiiwmangel (5) -
8 | mannigklich (5) - glieteren (5) - trostlich (5) - hoof (5) - gehinderet (5) - fueder (4) - sehr_warme
(4) - prima (4) - edleste (4) - kreftigen (4) - schuldigkeiten (4) - dero (4) - cantzleren (4) - eins (4)
1 | weiden (11) - apostel (8) - schwarzem (6) - tonderen (6) - langem (6) - maur (5) - rosenkranz (5)
9 | - zeitlich (5) - bremgarten (4) - kreuzer (4) - regnenden (4) - barmherzigkeit (4) - gewahet (4) -
starkh (4) - lieblichem (4) - beziehen (4) - nebelin (4) - bach (4) - geleltet (4) - einflihrung (3)
2 | wetter (1835) - himmel (1618) - reegen (1103) - sonne (551) - gewdilk (513) - warm (402) - fieng
0 | (397) - schon (396) - starker (387) - schoner (385) - luft (372) - wind (359) - sonnenschein (356)

- nebel (344) - still (333) - starken (316) - hell (314) - angefangen (299) - scheinte (283) - ernstlich
(282)

6.4.1.4. 25 Topics

1

schnee (666) - kalte (166) - strasf3en (105) - milt (101) - schneelin (85) - schnees (82) - nit_son-
ders_kalt (67) - milter (66) - schlitten (64) - gefrohren (45) - schneyen (45) - schmilzen (43) -
geworfen (43) - och3en (39) - mennweeg (34) - erschroklich_kalt (29) - kelte (28) - brinnen
(26) - schmilzte (25) - kalter (25)

helw (187) - tach (156) - schaden (98) - frucht (70) - vngewitter (63) - korn (63) - hagel (62) -
zehendten (50) - hiz (46) - ligende (45) - ernd (44) - zurrich (41) - geschehen (41) - limmet (39)
- bruel (33) - schneiden (30) - plizgen (30) - tundern (29) - ernezt (29) - bringen (29)

meinradi (13) - schlittlin (7) - see (7) - beschwarlich (6) - wasRers (6) - fuhr (6) - schneefezlin
(5) - vnriehwig (5) - saum (5) - mdglichkeit (5) - nebelgewiilk (4) - nit_sonderbar_kalt (4) - pik
(4) - gedult (4) - stunden (4) - fahrte (4) - gnueg (4) - abgefahren (4) - weeg (4) - herein (4)

jeger (9) - falRnacht (8) - selbsten (6) - duhr (5) - mehrers (5) - frauen (5) - erzitteret (5) - vber-
schosl3en (4) - scholasticae (4) - sezten (4) - marmel (4) - musfe (4) - verfrohren (4) - wagen
(4) - nezen (3) - oefters (3) - geschneyet (3) - matthaei (3) - aufgerichtet (3) - nidere (3)

laetare (9) - gewulk (9) - zwerchluft (7) - benedicti (6) - tief (6) - schlittlin (5) - hoch (5) - bedekt
(5) - mertz (4) - gebett (4) - frater (4) - geflosBen (4) - zartem (4) - gefahr (4) - brugg (4) -
vslRerhalb (3) - deki (3) - angegerifen (3) - kazenstrik (3) - verwandten (3)

oster (20) - schnee (12) - hoch (10) - jorgen (9) - griiene (9) - spazieren (9) - georgii (8) - albis
(7) - ostern (7) - gruenen (7) - grienen (7) - ertrochnet (7) - vnlustiger (7) - legen (7) - waslRerig
(7) - ostermonntag (6) - palmarum (6) - mammeren (6) - etwal (6) - schwarz (5)

laub (16) - buechen (13) - grien (9) - versicheret (6) - wald (6) - horn (5) - meyens (5) - weiden
(5) - versehen (5) - himmeltauw (4) - platzreegen (4) - horte (4) - schikten (4) - disponieren (4)
- balmen (4) - getragen (4) - beliebt (4) - glarus (4) - scheinte (4) - reinauw (3)

vngewitter (10) - zug (10) - saagen (8) - pfingsten (8) - ascensionis (7) - halden (7) - tauw (7) -
pfingstmonntag (6) - tundern (6) - eingehalten (6) - pfingsttag (5) - sennten (5) - morgenrdthe
(5) - gesungen (5) - weiter (5) - octavam (5) - eingegangen (5) - erdrich (5) - legen (5) - gewendt
(5)

pauli (11) - petri (10) - heliwet (6) - maurer (6) - schwarze (6) - strenge (6) - nit_wenig_warm
(5) - vnversehener (5) - ioannis (4) - auRgang (4) - fronleichnambs (4) - alpen (4) - gespriizt (4)
- enthalten (4) - strahl (4) - segnen (4) - glauben (4) - ylends (3) - riiehig (3) - grath (3)
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10

roggen (15) - sanctae (11) - hetwet (9) - annae (8) - zehendtgarben (7) - jacobi (7) - velder (6)
- abgeworfen (6) - zornig (5) - grichten (5) - erlésst (5) - hew (5) - baden (5) - abgeritten (5) -
feyrtag (5) - roken (4) - besichtiget (4) - steinerberg (4) - verlehnt (4) - wachR (4)

11

laurentii (8) - bartholomaei (6) - ritti (6) - zimmlich_warmer (5) - vychpresten (4) - augsten (4)
- aufnemmen (4) - yberg (4) - weyd (4) - gewahrt (4) - folgte (4) - verhofet (3) - augustini (3) -
kornernd (3) - einsamblen (3) - zeitig (3) - streiteten (3) - vendenbacher (3) - erlittenem (3) -
guetem (3)

12

embd (36) - haber (35) - garben (28) - schnitter (19) - knecht (12) - rosch (9) - meister (9) -
embdt (8) - ieder (8) - geschlagen (8) - lenger (8) - assumptionis (7) - schneiden (7) - stiller (7)
- comet (7) - brugg (7) - probsten (6) - benno (6) - einfiihren (6) - wuhr (6)

13

engelweyhung (8) - mauritii (8) - schlosBwil3 (7) - sommer (7) - saath (5) - herpsts (5) - fahrten
(5) - reegenwetter (5) - geschitz (4) - continuiren (4) - mehrentheils (4) - angelasf3en (4) -
zugeschinen (3) - betrtebt (3) - kramer (3) - schitz (3) - nebell (3) - embdet (3) - saur (3) -
beflrderet (3)

14

trauben (84) - reifen (65) - wimmlen (64) - wein (62) - wimmet (46) - reeben (36) - herpst (33) -
eymer (18) - warm (17) - reifens (15) - herpsten (14) - vechtnauw (13) - gelten (12) - reif (12) -
rutti (12) - fertig (12) - weins (12) - priester (12) - eimer (10) - trinken (10)

15

eimer (8) - andreae (6) - diken (6) - vohn (5) - gulden (5) - monachorum (4) - catharinae (4) -
martini (4) - weisf3en (4) - weegweiser (3) - praesentations (3) - omnium (3) - fierling (3) - rlieben
(3) - steinbruch (3) - kreuzer (3) - verwahren (3) - heyligen (3) - erhellete (3) - gebeslZeret (3)

16

wyenacht (8) - stephani (7) - seiten (5) - adventi (4) - immaculatae (4) - feticht (4) - heiligen (4)
- dorf (4) - evangelistae (3) - conceptionis (3) - vnbeflekten (3) - kugel (3) - zlrrichbiet (3) - fewr
(3) - dingen (3) - aufgehort (3) - vile (3) - vmbgeben (3) - gewulkte (2) - gaudete (2)

17

gaden (7) - stigen (6) - collation (5) - gesauset (5) - hierauf (5) - erdfnet (4) - limmet (4) -
celebrierten (4) - vermehrt (4) - stirmen (4) - gesorget (4) - griienenberg (4) - karrer (4) - langem
(4) - schnees (4) - pferdten (4) - flachB3 (3) - passiert (3) - gehanget (3) - gendtiget (3)

18

grossen (6) - beglike (6) - ehrlicher (5) - porten (5) - mehrtheil (5) - hinzu (5) - brugg (5) -
kreftigen (4) - auRgestretiwet (4) - nit_gar_warm (4) - wahete (4) - mittwoch (4) - annemlich (4)
- eingeladen (4) - mittwochen (4) - weitem (4) - geredt (3) - nemmlich (3) - redlich (3) - gemerkt
3

19

bluest (14) - hochheilige (11) - aderlasR3e (9) - regnender (8) - kirschi (8) - gasRen (7) - nelw
(6) - bygewohnet (6) - ehrlich (5) - benedict (5) - vorkommen (5) - staub (5) - gehangen (4) -
schwarzes (4) - zulauf (4) - vollendet (4) - verursachen (4) - angetroffen (4) - vorherigen (4) -
angesaet (4)

20

garten (7) - lauf (5) - tunderte (5) - sizte (5) - herrschaft (5) - sanctorum (5) - vnversehens (5) -
herabgefallen (4) - sanften (4) - wahete (4) - hierinn (4) - gemeint (3) - reife (3) - reiche (3) -
giesRRen (3) - hofentlich (3) - erfrischete (3) - vnkdsten (3) - ordnung (3) - tunderklapf (3)

21

schafrath (5) - gewachf3en (5) - vermischet (4) - verzehrt (4) - beichtstuhl (4) - bestellt (4) -
karrer (4) - verlehnt (3) - bridenwyf3 (3) - schreken (3) - gemeinen (3) - trochen (3) - ziegel (3) -
zuriisten (3) - verehren (2) - bikel (2) - deken (2) - weyniger (2) - wirrenloR3 (2) - abgelupft (2)

22

gestosRen (9) - furderling (7) - gemein (7) - erfahrten (7) - schwarze (6) - fasf3 (5) - meilen (5)
- hagelsteinen (5) - erachtete (5) - fratres (5) - verwunderet (5) - monntag (5) - laggeyen (4) -
schwarzem (4) - anbefohlen (4) - leider (4) - sezte (4) - langer (4) - verreiRen (3) - molest (3)

23

taglich (12) - zeitung (10) - besferte (7) - fratres (6) - kein_sonnenschein (5) - zimliche (5) -
weinreben (4) - frelwete (4) - wohlen (4) - violentia (4) - priorin (4) - burgermeister (4) - klein
(4) - augen (4) - abgelel3en (3) - gewisst (3) - gewilkh (3) - canzler (3) - hiesigem (3) - reegen-
lechten (3)

24

himmel (1445) - luft (750) - nebel (730) - wetter (542) - hell (511) - sonne (484) - wind (455) -
still (413) - schnee (378) - kalt (371) - heller (328) - fieng (301) - wahete (301) - sehr_kalt (301)
- kalter (297) - fanden (291) - vdéhn (280) - continuierte (268) - sonnenschein (260) - bestandig
(258)

25

wetter (1291) - reegen (1103) - himmel (794) - gewlk (499) - starker (394) - gott (322) - starken
(318) - ernstlich (304) - sonne (301) - schéner (299) - schén (295) - warm (259) - geregnet
(253) - triieb (228) - warmer (225) - regnete (217) - sonnenschein (216) - edler (209) - regnen
(209) - angefangen (176)
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6.4.1.5. 30 Topics

1

schnee (1044) - kélte (239) - kalt (239) - nit_kalt (176) - luft (175) - kalter (162) - hellen (144) -
milt (138) - strasfBen (132) - sehr_kalt (123) - milter (109) - nebel (106) - see (102) - sehr_kalter
(99) - gefrohren (97) - heller (96) - fanden (95) - nit_sonders_kalt (95) - schnees (87) - schneelin
(84)

hetiw (157) - tach (118) - schaden (98) - frucht (70) - vngewitter (63) - korn (57) - zehendten
(48) - ligende (42) - ernd (42) - plizgen (36) - limmet (36) - schneiden (35) - stuk (35) - zlrrich
(35) - bergen (34) - heisBer (31) - geschehen (30) - tunderwetter (27) - hiz (26) - roggen (25)

grosser (9) - beiBwind (5) - grimmiger (5) - vblen (4) - einzig (4) - mennweg (4) - lieben (4) -
neben (4) - verwandten (3) - angestossen (3) - glorwiirdigen (3) - pfausete (3) - grienenberg
(3) - heimkommen (3) - walder (3) - ellen (3) - helfiger (3) - wenigem (3) - rahthauf3 (3) -
catharren (3)

schlitten (39) - ochRen (20) - zwechtenen (16) - knecht (16) - schwar (13) - vngangbar (13) -
schlittlin (12) - tdchern (11) - strenger (10) - briinnen (8) - gebraucht (8) - milterte (7) - ezel (7)
- jeger (7) - seedorf (6) - herunder (6) - antonii (6) - abgangen (6) - fahren (6) - duhr (5)

faBacht (8) - frauen (5) - scholasticae (4) - picht (4) - zinstag (4) - horgenberg (4) - kuchimeister
(4) - vahr (4) - liesRen (4) - matthaei (3) - septentrionalischer (3) - strich (3) - hornung (3) -
erdbidem (3) - vberwahet (3) - senften (3) - purificationis (3) - eingebracht (3) - geendeter (3) -
schwosterhaul? (3)

reebstok (12) - laetare (9) - mertz (4) - frater (4) - zimmlich_milt (4) - continuieren (3) - thomae
(3) - dinnen (3) - rihewige (3) - benedicti (3) - andachtig (3) - achten (3) - zuger (3) - zimm-
lich_frischer (3) - zwerchluft (3) - gestigen (3) - menni (3) - starken (3) - vbrigens (2) - verdienen

)

oster (18) - albis (8) - ostern (7) - vngestimmen (7) - kirchen (7) - palmarum (6) - griienen (6)
- carrfreytag (5) - ostermonntag (5) - kirschi (4) - osterzinstag (4) - fetchtigkeit (4) - frische (4)
- jhrliche (4) - wurzel (4) - scharpfem (4) - ostertag (4) - tachern (4) - byf3 (4) - sabbatho (3)

laub (17) - buechen (13) - jorgen (10) - griene (10) - georgii (9) - grien (9) - besser (8) -
beziehen (8) - matten (8) - kein_reifen (7) - ersorgen (6) - aufgeschoben (5) - ertruknet (5) -
mangel (5) - schikten (4) - wachf3en (4) - meyens (4) - bluest (4) - fetiwr (4) - gottes (4)

graf’ (18) - saagen (9) - vngewitter (8) - zug (8) - ascensionis (7) - pfingsten (7) - gewéahet (6) -
processionem (5) - enthalten (5) - sennten (5) - jammer (5) - frauen (5) - abendtréthe (5) -
aulRgang (4) - pfingsttag (4) - meinen (4) - zelg (4) - schliesBen (4) - himmeltauw (4) - gloklin
4)

10

pauli (11) - petri (9) - ferne (8) - sanctorum (8) - hdhenen (5) - nit_wenig_warm (5) - vnverse-
hener (5) - ioannis (4) - fronleichnambs (4) - veychpresten (4) - alpen (4) - sennen (4) - bitten
(4) - segnen (4) - geschosf3en (4) - ylends (3) - grath (3) - wekgefiihrt (3) - pfingstmonntag (3)
- oberland (3)

11

nachlasi? (9) - annae (8) - eingebracht (8) - ohrt (8) - jacobi (7) - erscheinen (6) - geschochet
(5) - erl6sst (5) - hetws (5) - benedicti (5) - inzwiuschen (5) - pro (5) - abgeritten (5) - ligen (5) -
abgeworfen (5) - roken (4) - lauf (4) - besichtiget (4) - steinerberg (4) - meilen (4)

12

laurentii (8) - ettlich (7) - bartholomaei (6) - wuhr (6) - spazierte (6) - syhlthal (6) - kornschnitt
(4) - vychpresten (4) - rieth (4) - gewahret (4) - ehe (4) - gasB (4) - baumnusi (3) - deiparae (3)
- geschadet (3) - aussgebrochen (3) - genebleter (3) - wenden (3) - stehende (3) - méglichkeit
(3)

13

embd (35) - garben (22) - schnitter (12) - rdsch (9) - assumptionis (8) - embdt (8) - benno (7) -
blaRen (7) - schelren (6) - drey (6) - wasfer (6) - geschitz (5) - embdet (5) - verschikt (5) -
emds (4) - einige (4) - embden (4) - schneideten (4) - tonders (4) - farb (4)

14

mauritii (8) - engelweyhung (7) - saath (5) - abfallen (5) - sehr_warmer (5) - kalte (5) - hiervon
(4) - saen (4) - natae (3) - zugeschinen (3) - betriiebt (3) - kramer (3) - schitz (3) - raben (3) -
schedr (3) - saur (3) - vberlaufen (3) - sausete (3) - schiff (3) - gestrichen (3)

72



15

trauben (84) - reifen (80) - wein (66) - wimmlen (64) - nit_kalt (46) - wimmet (45) - reeben (40)
- herpst (35) - warm (20) - eymer (19) - gelten (15) - reif (15) - vechtnauw (13) - fertig (13) -
weins (13) - hell (13) - herpsten (12) - priester (12) - reifens (11) - rutti (11)

16

eimer (7) - andreae (6) - martini (5) - monachorum (4) - catharinae (4) - rieben (4) - vohn (4) -
kreuzer (4) - gulden (4) - weegweiser (3) - praesentationis (3) - omnium (3) - fierling (3) - ver-
wahren (3) - schuchs (3) - heyligen (3) - erdtreich (3) - limmet (3) - frau (3) - wolt (2)

17

wyenacht (8) - stephani (7) - thomae (6) - sonderliches (6) - gewahret (6) - geneblet (5) - adventi
(4) - conceptionis (4) - immaculatae (4) - vohn (4) - vnversehens (4) - evangelistae (3) - vnbe-
flekten (3) - zirrichbiet (3) - fewr (3) - adventus (3) - adventii (3) - meteorum (3) - baron (3) -
gintelhart (3)

18

ruhen (7) - weyn (7) - schlafen (5) - pfarrer (5) - sonderer (4) - alsgemach (4) - verdeutete (4) -
neblechter (4) - preyl3 (4) - warfe (4) - trinken (4) - rukkehr (4) - eingetretten (4) - rothe (3) -
streich (3) - ernetzt (3) - spuhren (3) - gendétiget (3) - vermehrt (3) - gesagtem (3)

19

einsidlen (4) - gabe (4) - allerlei (4) - zeichen (4) - vorherige (4) - raht (4) - erfahren (4) - gintel-
hart (3) - kehrte (3) - mutter (3) - preil3 (3) - versplhren (3) - sambt (3) - nebelecht (3) - kurtz
(3) - aderlasiRer (3) - geschah (3) - vernemmen (3) - fuhr (3) - spahren (2)

20

hinab (7) - heliRer (6) - pliz (5) - geredt (5) - mettin (4) - licentia (4) - gewis3en (4) - versus (3)
- cum (3) - gedankt (3) - antworten (3) - hinderlasen (3) - denniken (3) - gewohnheit (3) -
vnlustige (3) - verschmelzen (3) - ittendorf (3) - gelofen (3) - angefangene (3) - schlipfe (3)

21

iezunder (9) - galli (5) - streichete (5) - verlangt (5) - aufgezogen (4) - schmuzigen (4) - gemeiner
(4) - constanz (4) - baal3 (4) - margstahl (4) - spruzlin (4) - schon (4) - saum (4) - harter (4) -
hohe (4) - stiirmig (3) - nasRRe (3) - dinnen (3) - spater (3) - verhofte (3)

22

windt (5) - luften (5) - liecht (5) - prediger (4) - erwarmet (4) - zugefliegt (4) - arbeiteten (3) -
schonte (3) - geworffen (3) - weyd (3) - freytag (3) - fuesl (3) - billich (3) - riiehwiger (3) - kali
(3) - blasste (3) - zwerchwind (3) - nassem (2) - besserte (2) - triibe (2)

23

bluest (11) - frichten (9) - hochheilige (9) - iagte (9) - hinzu (9) - hér (8) - kein_tropfen (6) -
gestrahlet (6) - reichenauw (5) - geschwind (4) - watten (4) - march. (4) - zulauf (4) - vorherigen
(4) - praelat (4) - lustiger (4) - legen (4) - sand (4) - gearbeitet (3) - erfrischete (3)

24

weiden (14) - vorkommen (9) - mehreren (8) - friiestiklin (7) - zierlich (7) - blizgen (6) - eins-
mabhls (6) - nassen (5) - gemeinlich (5) - processio (5) - voraul3 (5) - grafd (5) - sterkeren (4) -
mantel (4) - wettingen (4) - aussgesehen (4) - gewohnnheit (4) - expediert (4) - verhofte (4) -
angelangt (4)

25

creliz (14) - nam (9) - limmat (5) - plizgens (4) - ersezt (4) - ennet (4) - befurderet (4) - bedérfen
(4) - gebettet (4) - entsinnen (4) - gewasser (4) - erndtag (3) - tropfeter (3) - aussgebliben (3) -
steig (3) - hagelsteinen (3) - yberg (3) - bestandige (3) - verhoften (3) - walderen (3)

26

eschentz (5) - landtvogt (5) - gloken (5) - gedanken (5) - kurzem (4) - schein (4) - brauch (4) -
zehendt (3) - reiche (3) - anna (3) - ofener (3) - molset (3) - streichten (3) - ohnzweifenlich (3) -
abgeschittet (3) - sonniger (3) - fortgang (3) - entschlosi3en (3) - weegs (3) - bach (3)

27

bringend (4) - oster (4) - herberg (3) - eodem (3) - raucher (3) - ellenden (3) - auRgeben (3) -
angangen (3) - jingere (2) - jagte (2) - absdnderlich (2) - saumbte (2) - subpriore (2) - nammlich
(2) - vorbereitung (2) - ende (2) - pfingstzinstag (2) - natirlicher (2) - gefrieren (2) - vmbgern
2

28

erfahren (5) - apostoli (4) - sezten (4) - prognosticieren (4) - zwischen (4) - vnderlegt (3) -
vorgesagt (3) - gegenwertig (3) - daselbst (3) - mehren (3) - nidergehauwen (3) - vnheyl (3) -
dunst (3) - aufgestellt (3) - sties3e (3) - nominis (3) - sigentahl (3) - erfolgen (3) - fortgangen (3)
- meister (3)

29

himmel (2239) - wetter (954) - sonne (784) - nebel (623) - luft (573) - wind (538) - still (520) -
hell (511) - sonnenschein (476) - fieng (469) - angefangen (356) - vnderluft (355) - wahete
(337) - bestandig (308) - warm (261) - oberluft (254) - erdtrich (244) - heller (234) - continuierte
(227) - continuiert (224)

30

reegen (1101) - wetter (875) - gewiilk (510) - gott (322) - starker (263) - geregnet (255) - ernst-
lich (234) - regnete (219) - schéner (214) - edler (210) - schdn (206) - regnen (199) - starken
(189) - vbel (171) - procession (167) - triieb (165) - reifen (148) - warm (131) - scheinte (130) -
reegenwetter (126)
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6.4.2. Segmentierung pro Beobachtungsort und Jahreszeit

6.4.2.1. 5 Topics

1

himmel (1967) - luft (751) - wetter (746) - nebel (729) - sonne (710) - wind (537) - reegen (488)
- fieng (465) - hell (461) - sonnenschein (431) - warm (318) - heller (315) - still (309) - kalt (308)
- bestandig (304) - kalter (295) - schnee (289) - gewiilk (270) - sehr_kalt (269) - continuierte
(257)

reegen (515) - wetter (479) - himmel (274) - gewilk (243) - tach (174) - starker (172) - schaden
(150) - hetiw (139) - wasRer (127) - schéner (127) - geregnet (127) - ernstlich (116) - gott (113)
- edler (100) - hagel (97) - folgte (91) - warmer (83) - regnen (82) - regnete (80) - sonne (75)

schnee (767) - kalte (165) - schnees (74) - stras3en (70) - vbhn (67) - kalt (66) - schlitten (64)
- pfefiken (62) - schneelin (57) - kelte (49) - winter (44) - sehr_kalt (44) - sehr_kalter (43) -
strasf (41) - ochf3en (41) - hellem (41) - wein (38) - warme (38) - gluiklich (37) - wasl3er (36)

wetter (600) - procession (159) - heliw (123) - gott (89) - heiligen (84) - reegen (83) - ohrten
(72) - statthalter (71) - warm (71) - starken (70) - graf’ (67) - veych (67) - angefangen (66) -
vohn (66) - monat (66) - hell (64) - pfefiken (63) - halten (61) - brtel (61) - schaden (60)

still (192) - vnderluft (121) - hauf3 (113) - wahete (93) - haber (70) - schon (68) - veld (55) -
eschenz (55) - regnete (54) - riehwig (51) - fanden (51) - ernstlich (51) - pferdt (50) - reeben
(49) - schif (47) - treliwete (45) - statthalter (45) - gott (45) - starken (43) - knecht (41)

6.4.2.2. 10 Topics

1

still (167) - hauf3 (111) - vnderluft (104) - wahete (69) - riiehwig (66) - fanden (66) - tiefe (66) -
schon (61) - eschenz (53) - haber (48) - reeben (47) - wind (41) - pferdt (38) - nit_sonders_Kkalt
(37) - vnderwind (35) - cell (33) - fretiwdenfels (33) - vnriiehwig (33) - see (32) - clingenzell (31)

zurrich (63) - folgte (52) - limmet (47) - finster (41) - sonnenscheiniger (40) - kiieler (39) - spriiz-
lin (37) - finstere (36) - sonnenscheinig (36) - zierlicher (34) - gelegen (33) - gewulket (32) -
klosterfrauwen (27) - enderung (26) - sehr_heisRer (25) - tropflen (25) - andermahl (25) - mor-
genrdthe (24) - frau (24) - triieb (23)

schnee (1019) - kalte (204) - kalt (149) - véhn (144) - hell (129) - strasBen (123) - sehr_kalt
(113) - schnees (88) - wind (88) - schneelin (85) - sehr_kalter (66) - milt (64) - milter (61) -
strasR (58) - heller (58) - kalter (55) - hellem (53) - schneyen (47) - nit_sonders_kalt (47) -
winter (47)

pfefiken (46) - ochRen (41) - wein (35) - mennweeg (34) - schlitten (32) - monat (30) - brunnen
(29) - continuirt (28) - kélte (24) - veych (22) - gottshaul? (21) - recreation (19) - knecht (17) -
kelte (16) - strenger (15) - eingefrohren (14) - brauchen (14) - priester (13) - ros3 (13) - mennen
(12)

procession (69) - graf’ (52) - erdtrich (29) - heliw (28) - veych (27) - frisch (22) - hoch (21) -
halten (20) - spazieren (19) - matten (18) - continuirt (18) - kloster (17) - zug (15) - bauren (15)
- mangel (15) - weiden (14) - armen (13) - auR3gebliben (13) - oster (13) - mitte (13)

hetiw (120) - bruel (61) - procession (55) - schaden (47) - tunderwetter (31) - tach (31) - syhlthal
(27) - festo (24) - regenwetter (22) - ligende (21) - plazreegen (19) - gottshauld (19) - ernezt
(18) - stehende (18) - veych (18) - hetiwen (17) - gewohnnte (17) - complet (14) - erlaubt (14)
- gloken (14)

reegen (229) - tach (140) - gewulk (117) - heliw (115) - schoner (93) - regnete (73) - frucht (71)
- starker (71) - schaden (69) - vngewitter (66) - ernstlich (66) - korn (61) - zehendten (51) -
trelwete (49) - gott (49) - ernd (47) - scheinte (44) - ernezt (39) - hagel (38) - garben (37)

trauben (97) - reifen (67) - wein (65) - wimmlen (64) - wimmet (46) - herpst (34) - eymer (19) -
eimer (18) - gelten (15) - reifens (14) - regnete (14) - herpsten (12) - sehr_kalt (11) - torkel (10)
- pferdt (10) - ertragen (9) - engelweyhung (9) - vnreif (8) - fechtnauw (8) - hofte (8)

wetter (1354) - reegen (485) - gott (237) - warm (197) - wasRer (193) - ohrten (156) - angefan-
gen (153) - vbel (139) - himmel (139) - starken (136) - ettliche (124) - reegenwetter (111) -
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statthalter (110) - geregnet (109) - allein (109) - geschehen (105) - starker (101) - schaden (97)
- gesehen (94) - weniger (92)

10

himmel (2070) - sonne (766) - nebel (730) - luft (730) - sonnenschein (476) - wetter (476) -
fieng (469) - wind (426) - reegen (389) - gewillk (385) - still (355) - hell (300) - bestandig (296)
- scheinte (280) - schoner (275) - continuierte (272) - wahete (268) - heller (266) - oberluft (254)
- vnderluft (249)

6.4.2.3. 15 Topics

1

procession (139) - hetiw (93) - gral3 (68) - volk (43) - veych (37) - gottshaul3 (35) - heiligen (32)
- tunderwetter (31) - lieben (31) - bruel (30) - regenwetter (29) - vesper (28) - matten (27) -
bauren (26) - beste (24) - kloster (23) - capell (21) - feld (21) - gewohnnte (20) - gloken (20)

still (205) - vnderluft (146) - wahete (114) - haul3 (103) - oberluft (93) - fanden (93) - haber (67)
- riehwig (65) - eschenz (52) - schon (48) - veld (47) - see (46) - vnderwind (43) - voller (43) -
wind (40) - schif (39) - sonnenberg (34) - reeben (34) - cell (33) - tiefe (33)

hetiw (121) - schaden (91) - tach (58) - hagel (39) - reegenwetter (31) - briel (27) - plazreegen
(24) - angelofen (24) - embd (23) - ernezt (23) - heliwen (22) - ligende (22) - erschréklicher (22)
- zugefliegt (21) - bach (18) - stehende (17) - hagels (16) - schif (16) - gestrahlet (16) - mariae
(16)

zurrich (52) - folgte (50) - limmet (47) - gelegen (39) - festo (37) - sprizlin (35) - sonnenschei-
niger (33) - zierlicher (30) - diker (30) - angefangen (29) - klosterfrauwen (28) - sonnenscheinig
(28) - sehr_heisRer (23) - zart (22) - gewahret (21) - oberwind (20) - bezogener (20) - sonn (20)
- finstere (19) - vesper (19)

schnee (596) - kalte (138) - schnees (73) - schlitten (63) - pfefiken (58) - strasf3en (55) - kelte
(48) - vbhn (43) - och3en (41) - frischen (34) - schneelin (34) - mennweeg (34) - monats (32) -
vngelegenheit (30) - brunnen (28) - weeg (26) - wind (26) - leidenlich (25) - winter (25) - hellem
(25)

jeger (10) - menschen (7) - frie (7) - musRe (6) - catharren (6) - wenden (6) - veich (6) - seedorf
(5) - aufwart (5) - derselbe (5) - sonntag (5) - jesu (5) - zureden (5) - viler (5) - brauchen (5) -
herein (5) - angenemb (4) - durchtrungen (4) - besuechen (4) - vorherigem (4)

oster (19) - laub (14) - grien (14) - buechen (13) - griene (11) - rauch (11) - ertrochnet (10) -
albis (9) - laetare (9) - jorgen (9) - georgii (9) - schneyen (9) - netiwen (9) - erfretiwt (8) - korn
(8) - wordurch (8) - heylige (8) - gewilket (7) - zimmlich_milt (7) - schneyete (7)

syhlthal (14) - veychpresten (10) - syhltal (10) - angestellt (10) - grund (10) - embdt (9) - auss-
gegosf3en (9) - ergoslen (9) - annae (8) - hohe (8) - abgelofen (8) - fenster (8) - dorf (8) -
brutten (7) - bitten (7) - gutes (7) - erschroklich (7) - yberg (7) - comet (7) - sturmwind (7)

sehr_kalt (38) - continuirt (27) - solemnitet (26) - reifen (25) - wimmet (18) - gefolget (17) -
recreation (16) - sehr_warm (15) - veych (15) - manchem (14) - obwohlen (14) - priester (13) -
pfefiken (13) - verhoft (12) - herpst (12) - denn (11) - jahrzeit (10) - guter (10) - recreationem
(9) - compagnia (9)

10

see (53) - zwechtenen (14) - erschroklich_kalt (12) - zuruk (12) - schlittlin (11) - eynsidlen (11)
- strassen (10) - by3wind (9) - verdekt (9) - obervogt (8) - wohnen (8) - oft (8) - angesicht (7) -
wahrheit (7) - geschlagen (7) - selber (7) - fortzukommen (7) - sehr_kalte (7) - schwar (7) -
brieflin (6)

11

tach (84) - frucht (70) - korn (55) - hetw (49) - garben (38) - schneiden (37) - ernd (37) -
zehendten (32) - vngewitter (28) - schelr (26) - sak (25) - gersten (23) - eingefiihrt (21) - ge-
danket (21) - schdnen (20) - schnitt (19) - tondern (19) - geschnitten (18) - aker (18) - friicht
(17)

12

trauben (87) - wimmlen (64) - reifen (48) - wein (33) - wimmet (28) - reeben (23) - eymer (20) -
herpst (19) - eimer (18) - gelten (14) - embd (12) - reifens (12) - laub (11) - obs (10) - truken
(20) - torkel (9) - reif (9) - vnreif (8) - fechtnauw (8) - stad (8)

13

himmel (1008) - luft (511) - nebel (476) - schnee (460) - kalt (374) - sonne (311) - wind (299) -
kalter (278) - sehr_kalt (277) - hell (242) - heller (228) - nit_kalt (217) - bestandig (204) - fanden
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(197) - sonnenschein (197) - fieng (193) - still (192) - hellen (188) - continuierte (186) - wéhete
(166)

14 | wetter (1407) - reegen (371) - angefangen (267) - hell (264) - warm (244) - starken (180) -
himmel (176) - wasBer (171) - gott (161) - ohrten (157) - ettliche (148) - schdner (140) - monat
(134) - véhn (130) - wein (128) - starker (124) - vbel (122) - festo (113) - statthalter (112) -
gesehen (112)

15 | himmel (1054) - reegen (732) - gewtlilk (508) - sonne (471) - wetter (427) - sonnenschein (284)

- fieng (275) - starker (264) - nebel (250) - ernstlich (247) - schéner (242) - luft (239) - regnete
(211) - scheinte (209) - edler (207) - trieb (199) - warmer (187) - geregnet (167) - warm (166)
- schon (162)

6.4.2.4. 20 Topics

1

procession (129) - hetw (88) - veych (63) - grafd (61) - vesper (48) - boden (45) - briel (42) -
volk (41) - gottshauf3 (39) - continuirt (34) - halten (33) - tunderwetter (32) - regenwetter (29) -
lieben (28) - matten (26) - frischer (26) - kloster (24) - felr (23) - continuirte (22) - feld (22)

still (205) - vnderluft (109) - wahete (92) - haul’ (83) - schon (75) - fanden (74) - tiefe (70) -
riehwig (63) - haber (60) - eschenz (54) - oberluft (51) - reeben (43) - veld (38) - friihe (38) -
cell (33) - tretiwete (33) - sonnenberg (32) - namen (32) - clingenzell (31) - reitete (31)

schif (26) - bach (20) - see (18) - bruel (17) - reegenwetter (14) - erschroklicher (12) - strasfi3
(11) - starkes (11) - eynsidlen (10) - caspar (9) - beste (9) - weyer (8) - maur (8) - wahrheit (8)
- verhoften (8) - getunderet (8) - gewalt (8) - vnnder (7) - spaziert (7) - vfnauw (7)

gelegen (53) - zlrrich (52) - limmet (47) - folgte (47) - sonnenscheiniger (46) - festo (45) -
triieber (34) - milter (33) - zierlicher (32) - finster (28) - sonnenscheinig (25) - sehr_heis3er (24)
- spruzlin (24) - vesper (24) - bezogener (23) - gewahret (22) - sancti (21) - tropflen (20) -
klosterfrauwen (20) - gewulket (19)

schnee (922) - kalte (141) - vohn (114) - strasBen (96) - kalt (95) - schneelin (86) - schnees
(85) - sehr_kalt (71) - winter (64) - warme (59) - hellem (55) - milt (52) - milter (49) - sonnen-
scheiniger (48) - frisch (48) - frischen (47) - schneyen (46) - leidenlich (45) - schmilzen (45) -
kelte (43)

pfeffiken (11) - iezunder (9) - gaden (9) - metti (9) - schonem (8) - leib (8) - begleitung (7) - vohn
(7) - tacheren (7) - kalten (7) - catharren (7) - haupt (7) - sehr_kaltem (7) - fratrum (6) - aufs (6)
- weyn (6) - gachlingen (6) - allméchtige (6) - gottshaulRes (6) - gefrorne (6)

kalte (51) - schlitten (47) - ochf3en (41) - pfefiken (38) - mennweeg (33) - weeg (24) - brunnen
(24) - gefuhrt (20) - getragen (19) - seuimer (15) - ezel (14) - vngangbar (14) - eingefrohren (14)
- noth (13) - gottshauf3 (12) - fuhr (12) - grimmiger (11) - knecht (11) - rosf3en (10) - zugericht
(10)

milter (13) - meinradi (9) - antonii (7) - fahrten (6) - fortgefahren (6) - jahren (6) - saum (6) -
steken (6) - boR3 (6) - harten (5) - comet (5) - hergangen (4) - gehort (4) - tiefenen (4) - zufuhr
(4) - nutzen (4) - schlaf (3) - verdekte (3) - stangen (3) - gusel (3)

oster (19) - laub (17) - grien (14) - gral3 (14) - spazieren (14) - buechen (13) - jérgen (10) -
warmen (10) - albis (9) - griene (9) - laetare (9) - georgii (9) - ertrochnet (9) - reifen (8) - rauch
(8) - ostern (7) - ertruknet (7) - wald (7) - ostermonntag (6) - palmarum (6)

10

sonnenscheinig (10) - capell (9) - kurz (8) - hochheilige (6) - exponiert (5) - gewulket (5) -
gebettet (5) - feria (5) - sennten (5) - hedriges (5) - pfingsten (5) - ezel (5) - wunderlich (5) -
verenderet (4) - verstekt (4) - frater (4) - tetre (4) - verschoben (4) - gesezt (4) - knye (4)

11

hetiw (175) - tach (146) - schaden (89) - hagel (36) - ligende (35) - zehendten (33) - plazreegen
(31) - abgelofen (22) - hetiwen (20) - embd (20) - zugefiiegt (20) - nebel (19) - angelofen (19)
- ernezt (18) - stehende (18) - erschroklich (18) - getrofen (16) - heliwet (15) - eintragen (14) -
erbarmlich (14)

12

syhlthal (13) - nidergelegt (11) - veychpresten (10) - embdt (9) - syhltal (9) - dorf (9) - gloken
(8) - syhl (7) - streich (7) - annae (7) - strahl (7) - zugericht (7) - briutten (6) - bitten (6) - gérten
(6) - weyd (6) - auRgebrochen (6) - angestellt (6) - yberg (6) - grund (6)
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13

vohn (29) - sehr_kalt (23) - reifen (22) - pfefiken (22) - wimmet (21) - solemnitet (17) - herpst
(16) - priester (12) - recreation (11) - continuirt (10) - jahrzeit (8) - engelweyhung (8) -
sehr_warm (7) - gebesReret (7) - trinken (7) - mauritii (6) - hofte (6) - recreationem (6) - ange-
lasRen (6) - mehrentheils (6)

14

zwechtenen (15) - schlittlin (9) - obervogt (7) - tahl (6) - ziehete (6) - pik (5) - byBwind (5) -
moglich (5) - zuruk (5) - oberstad (4) - stekenborn (4) - riihewig (4) - bygewohnet (4) - beunri-
ehwiget (4) - legte (4) - wéagen (4) - zimmeren (4) - vngelegenheit (4) - anfanglich (4) - gefiihrt
(4)

15

iagte (11) - zelg (10) - sigenthal (10) - dietlandus (10) - zimmlich_warm (9) - spazierte (8) -
mammeren (7) - oberwind (7) - glitigste (7) - reegenlechten (6) - neliw (6) - hellete (6) - klar (6)
- ernezte (5) - luftig (5) - plizgete (5) - korn (5) - caspar (5) - gottsdienst (5) - erscheinten (4)

16

frucht (41) - garben (37) - korn (32) - schneiden (31) - schelr (26) - gersten (25) - sak (24) -
gedanket (23) - eingeflihrt (22) - ernd (22) - schnitter (20) - schnitt (18) - geschnitten (15) -
zehendten (15) - darumb (15) - einzu (14) - dank (13) - juchert (12) - karrer (12) - hofnung (12)

17

trauben (77) - wimmlen (64) - reifen (54) - wein (35) - wimmet (24) - nebel (23) - reeben (22) -
eymer (19) - tach (19) - eimer (18) - herpst (16) - herpsten (13) - gelten (13) - regnete (11) -
truken (10) - embd (10) - laub (10) - reifens (10) - fertig (9) - erstlich (9)

18

wetter (1542) - reegen (346) - himmel (287) - warm (269) - hell (259) - wasRRer (255) - angefan-
gen (210) - gott (196) - starken (178) - vbel (176) - ohrten (151) - wein (139) - ettliche (136) -
monat (135) - schon (132) - festo (128) - schoéner (123) - gesehen (118) - vneracht (117) - allein
(115)

19

himmel (1371) - luft (702) - nebel (679) - wind (462) - sonne (442) - fieng (336) - sonnenschein
(310) - kalter (293) - kalt (278) - hell (266) - continuierte (263) - heller (257) - wéhete (245) -
still (240) - hellen (239) - nit_kalt (225) - fanden (219) - sehr_kalt (219) - besténdig (206) -
erdtrich (197)

20

reegen (750) - himmel (581) - gewiilk (424) - sonne (343) - wetter (293) - schoner (253) - starker
(224) - ernstlich (211) - edler (206) - regnete (181) - triieb (173) - warmer (168) - geregnet (152)
- scheinte (145) - reifen (143) - starken (141) - fieng (133) - regnen (132) - gott (127) - folgte
(114)

6.4.3. Segementierung pro Jahr Uber den Gesamtzeitraum

6.4.3.1. 5 Topics

1

veych (67) - continuirt (45) - regen (29) - continuirte (24) - regenwetter (23) - soll (22) - sagen
(21) - solemnitet (20) - see (20) - allezeit (19) - frie (18) - manns_gedenken (18) - monat (17)
- gefuhrt (17) - immerdar (16) - comet (16) - obwohlen (15) - tunderwetter (15) - destoweniger
(12) - dorf (12)

procession (52) - vych (42) - volk (35) - kloster (25) - continuiert (22) - gloken (22) - syhlthal
(22) - pfefiken (21) - wald (20) - heimkommen (18) - felr (17) - dardurch (14) - mehrentheil (14)
- gottshaul} (14) - vesper (14) - geringer (13) - sonntag (12) - hoch (12) - vil (12) - monntag (11)

still (177) - see (133) - hauB3 (109) - schon (87) - haber (72) - wéhete (63) - tiefe (63) - reeben
(62) - Iuft (57) - veld (56) - eschenz (55) - riehwig (52) - schif (48) - wimmlen (44) - bedektem
(38) - garben (37) - frelwdenfels (37) - namen (36) - reebstok (34) - reitete (33)

wetter (1367) - schnee (626) - reegen (479) - himmel (410) - gott (276) - heliw (246) - wind
(230) - luft (210) - kalte (209) - hell (208) - starken (204) - schaden (202) - angefangen (196) -
wasl3er (183) - starker (177) - warm (163) - erdtrich (157) - vbel (149) - kalt (143) - monat (139)

himmel (1831) - sonne (779) - nebel (689) - reegen (620) - luft (484) - wetter (468) - gewilk
(448) - fieng (435) - schnee (428) - sonnenschein (386) - vnderluft (354) - schoner (343) - still
(341) - hell (318) - heller (308) - wind (307) - fanden (286) - kalter (277) - wahete (274) - scheinte
(272)
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6.4.3.2. 10 Topics

1

regenwetter (22) - regen (18) - monat (18) - comet (16) - manns_gedenken (13) - allezeit (13)
- continuirte (12) - veich (11) - guter (11) - anietzo (10) - gutem (10) - feld (10) - kelte (10) -
weyn (9) - liften (9) - grimmig_kalt (9) - sommer (9) - immerdar (9) - jeger (8) - soll (8)

veych (67) - continuirt (44) - mennweeg (18) - ligen (13) - blasste (12) - grimmiger (12) - conti-
nuirte (12) - weyden (11) - fuhren (11) - fratres (10) - krankheiten (10) - saagen (9) - manigklich
(9) - veychpresten (9) - vngfahr (9) - schmilzen (8) - hiz (8) - embdt (8) - zlrricher (8) - eingef-
rohren (8)

syhlthal (22) - felr (13) - lachen (12) - persohnen (11) - hohe (11) - heim (10) - kuchimeister
(10) - gaden (9) - brauch (9) - verhoft (9) - engelweyhung (8) - aufs (8) - gebesl3eret (8) - gienge
(8) - einte (8) - fUrsten (8) - aderen (7) - predigen (7) - althar (7) - metti (7)

continuiert (27) - hagel (19) - mehrentheil (11) - hinab (10) - wimmet (10) - gachlingen (9) -
weyer (8) - fechtnauw (8) - rothen (8) - wenigist (8) - spath (8) - mancher (8) - wald (8) - maur
(7) - mehrentheils (7) - vnlustigem (7) - britten (7) - gast (7) - gedulden (7) - gehaul3et (7)

hauf3 (80) - pferdt (53) - schif (47) - reeben (36) - fretiwdenfels (32) - sonnenberg (26) - frucht
(25) - wimmlen (23) - zehendten (23) - namen (22) - erschroklich (22) - reitete (21) - geritten
(21) - kamen (20) - cell (19) - fahrten (17) - celebriert (16) - gedanket (16) - ernd (16) - reiteten
(15)

still (242) - schon (97) - fanden (94) - wahete (89) - see (88) - luft (86) - rliehwig (67) - vnderluft
(66) - tiefe (65) - haber (63) - veld (59) - eschenz (48) - himel (45) - hell (40) - zimmlich_kalt
(39) - bedektem (38) - oberluft (38) - korn (37) - reeben (37) - kalte (37)

schnee (77) - wald (39) - sonnenscheiniger (34) - milter (26) - schneelin (25) - kelte (21) -
vesper (19) - procession (18) - frisches (17) - auRgegosfen (16) - edler (15) - capell (14) -
nit_wenig_kalt (14) - monntag (13) - pfefiken (13) - kloster (12) - halten (12) - angefangen (12)
- volk (12) - vorgefallen (11)

sonnenscheiniger (67) - zirrich (50) - limmet (47) - zierlicher (33) - bezogener (28) -
sehr_heislRer (26) - klosterfrauwen (26) - gewulket (18) - gewulkter (17) - kieler (16) - finster
(16) - finstere (16) - genebleter (15) - aussgegosfiRen (15) - spriizlin (14) - vesper (14) - ettlich
(13) - tunder (12) - baden (12) - weyningen (11)

wetter (1365) - schnee (633) - reegen (503) - himmel (327) - heliw (260) - gott (255) - kalte
(234) - starken (221) - schaden (214) - luft (211) - wind (209) - hell (207) - angefangen (200) -
wasler (186) - starker (185) - warm (177) - erdtrich (165) - ohrten (157) - procession (149) -
schon (139)

10

himmel (1914) - sonne (782) - nebel (729) - reegen (600) - gewllk (474) - fieng (470) - wetter
(466) - luft (453) - sonnenschein (447) - wind (345) - schnee (343) - schoner (334) - heller (321)
- scheinte (293) - vnderluft (289) - hell (278) - still (277) - ernstlich (276) - kalter (270) - conti-
nuierte (265)
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