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Im vorliegenden Beitrag wird exemplarisch die Eignung computergestützter Text-
analyseverfahren für die Untersuchung frühneuzeitlicher Texte diskutiert. Zu die-
sem Zweck wurden Pater Joseph Dietrichs (1645-1704) Wetterbeobachtungen mit
Hilfe von Topic Modeling analysiert. In einem ersten Schritt erfolgte die Konzep-
tion eines geeigneten Workflows. Eine Besonderheit der gewählten Vorgehenswei-
se bestand darin, dass die Anwendung des Algorithmus mit unterschiedlichen Ar-
ten der Segmentierung vorgenommen wurde. Dadurch konnten in einem zweiten
Schritt sowohl inhaltliche Muster als auch orthografische und stilistische Verän-
derungen über längere Zeiträume herausgearbeitet werden. Die Ergebnisse bilden
eine wesentliche Grundlage für die Entschlüsselung der Schreib- und Arbeitsweise
des Autors sowie für das Verständnis seiner Naturwahrnehmung.

Cette contribution se penche sur la pertinence des méthodes d'analyse de texte as-
sistées par ordinateur en prenant pour exemple des textes du début de l'époque
moderne. Dans ce but, les observations météorologiques du Père Joseph Dietrich
(1645-1704) ont été analysées à l'aide de la modélisation thématique (Topic Mode-
ling). La première étape a consisté à concevoir un flux de travail approprié. Une
particularité de la procédure choisie a été d'appliquer l'algorithme avec différents
types de segmentations. Cela a permis, dans un deuxième temps, de mettre en évi-
dence aussi bien des modèles de contenu que des changements orthographiques et
stylistiques sur le long terme. Les résultats constituent une base essentielle pour
le décryptage de la méthode d'écriture et de travail de l'auteur ainsi que pour la
compréhension de sa perception de la nature.

This paper examines the relevance of computer-assisted text analysis methods, us-
ing texts from the early modern period as an example. To this end, the meteorolog-
ical observations of Father Joseph Dietrich (1645-1704) were analysed using Topic
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Modeling. The first step was to design an appropriate workflow. A particular fea-
ture of the procedure chosen was to apply the algorithm with different types of
segmentations. This enabled us to identify both content patterns as well as ortho-
graphic and stylistic changes over longer periods of time. The results provide an
essential basis for deciphering the author's method of writing and working, and
for understanding his perception of nature.

1 Einleitung

Für Geisteswissenschaftlerinnen und Geisteswissenschaftler ist es selbstver-
ständlich, sich bei der Suche nach Fachliteratur und Forschungsmaterial auf die
Resultate von Services zu verlassen, die unter anderem auf Grundlage textba-
sierter algorithmischer Berechnungen zustande kommen. Mit Ausnahme von
wenigen Spezialgebieten kommen für die weiteren Arbeitsschritte in der Regel
jedoch überwiegend erprobte Methoden der jeweiligen Disziplin zur Anwen-
dung. Insbesondere Textanalyseverfahren bergen jedoch ein grosses Potenzial
für innovative Ansätze und werden im Hinblick auf die gewaltige Menge an ver-
fügbaren Textmaterials, die im Kontext rein numerischer Produktion und sys-
tematischer Retrodigitalisierung exponentiell zunimmt, in Zukunft erheblich
an Bedeutung gewinnen. Eine zielführende Adaption bedingt jedoch, dass sich
die einzelnen Disziplinen intensiver mit den Potenzialen, Einsatzmöglichkeiten
und Grenzen digitaler Methoden auseinandersetzen, ohne sich von der eigenen
epistemologischen Basis zu trennen. Der Einsatz digitaler Methoden führt näm-
lich nicht zu einer Veränderung der grundlegenden Fragen einer Disziplin, son-
dern eröffnet neue Perspektiven und Zugangswege zur Beantwortung dersel-
ben.1

Die vorliegende Arbeit kann als anwendungsorientiertes Beispiel dienen,
wie digitale Methoden mit klassisch hermeneutischen Ansätzen in Beziehung
gesetzt werden können. Der Hintergrund bildet die Auseinandersetzung des
Verfassers mit dem rund 12'000-seitigen Einsiedler Kloster-Tagebuch von Pater
Joseph Dietrich (1645-1704) im Rahmen eines laufenden Dissertationsprojekts,
bei welchem der Fokus auf textgenetischen und klimageschichtlichen Fragen
liegt. Aufgrund verschiedener individueller Faktoren und externer Einflüsse ist
das Tagebuch von Veränderungen und Brüchen gekennzeichnet, deren Dekon-

1 Vgl. Graham/Milligan/Weingart, Exploring Big Data, S. 31-33.
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struktion insbesondere hinsichtlich stilistischer und orthografischer Eigenhei-
ten mit Close Reading2 allein schwierig ist.

Aufgrund der beschriebenen Unzulänglichkeiten stellte sich die Frage,
ob ein komplementärer Zugang mit Hilfe einer computergestützten Textanalyse
gewinnbringend sein könnte. Diese übergeordnete Frage wird in der vorlie-
genden Arbeit am Beispiel des Ansatzes Topic Modeling vertieft behandelt. Als
Grundlage wird nicht das gesamte Tagebuch, sondern nur die Natur- und Wet-
terbeobachtungen, welche zum Zweck einer klimageschichtlichen Analyse ex-
trahiert und transkribiert wurden, verwendet.3 Die Beschränkung auf ein in-
haltlich und formal weitgehend homogenes Korpus soll eine differenziertere
Betrachtungsweise ermöglichen.

1.1 Kontext und Sample

1.1.1 Autor und Werk

Als Sohn des Schultheissen Johann Peter Dietrich (1611-1681) in Rapperswil ge-
boren, legte Joseph Dietrich im Jahr 1662 im Kloster Einsiedeln Profess ab. En-
de 1669 erlangte er mit seiner Priesterweihe schliesslich den Status eines Voll-
mitglieds. Bis zu seinem Tod bekleidete Dietrich zahlreiche klosterinterne Äm-
ter, wobei der Schwerpunkt auf der wirtschaftlichen Verwaltung und der juris-
tischen Vertretung des Klosters lag. Daneben fungierte er zeitweise auch als Bi-
bliothekar, Archivar und Direktor der Stiftsdruckerei. Im Rahmen seiner Tätig-
keiten wurde er ab 1688 insgesamt achtmal versetzt und verbrachte rund zehn
Jahre als Statthalter in den klösterlichen Aussenstationen in Freudenfels (TG)
und Päfffikon (SZ) sowie als Beichtvater im Kloster Fahr (AG), wo er infolge ei-
nes dreiwöchigen Fiebers im Alter von 59 Jahren starb.4 Im Folgenden sind die
Aufenthaltszeiträume pro Standort aufgeführt:

• 21.01.1662 – 26.11.1688: Kloster Einsiedeln
• 26.11.1688 – 07.12.1690: Schloss Freudenfels
• 07.12.1690 – 28.07.1692: Kloster Einsiedeln

2 Der Terminus „Close Reading“ bezeichnet das Lesen von Texten und bildet den Ge-
genpart zum Begriff „Distant Reading“, welcher sich auf Erschliessungsmethoden
von Texten ohne Lektüre derselben bezieht. Vgl. Viehhauser, Mittelalterliche Texte,
S. 24-25.

3 Das gesamte Tagebuch wird im Rahmen eines digitalen Editionsprojekts aufbereitet.
Zum digitalen Editionsprojekt vgl. http://www.dietrich-edition.unibe.ch, Stand:
30.06.2023.

4 Vgl. Henggeler, Professbuch Einsiedeln, S. 325-328.
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• 28.07.1692 – 25.08.1693: Schloss Pfäffikon
• 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

Im Klosterarchiv Einsiedeln ist ein grösstenteils von Dietrichs Hand stammen-
des Tagebuch überliefert. Dieses wurde von einem Mitkonventualen am 9. Juli
1670 begonnen und rund ein Jahr später von Dietrich, der es bis zum 19. März
1704 fortführte, übernommen. Der überwiegende Teil des Tagebuchs ist in deut-
scher Sprache verfasst, wobei es sprachgeschichtlich am Übergang zum Früh-
neuhochdeutschen zu verorten ist und dialektale Einschläge aufweist. Vor al-
lem im Zusammenhang mit dem klösterlichen Ritus kommen häufig lateinische
Begriffe und Phrasen vor. Das Tagebuch umfasst insgesamt 12'232 beschriebe-
ne Seiten in 18 Bänden, wobei der Umfang und der zeitliche Bezugsrahmen der
einzelnen Bände stark variiert. Dietrich führte das Tagebuch auch während sei-
ner Aufenthalte in den Aussenstationen fort.

Die Entstehung des Tagebuchs verlief nicht linear, sondern weist auf-
grund seiner häufigen Ortswechsel und diversen externen Faktoren viele for-
male und inhaltliche Unregelmässigkeiten oder Besonderheiten auf. Im Weite-
ren zeigen sich über den Gesamtzeitraum auch Veränderungen bei der Schreib-
praxis. In diesem Zusammenhang ist insbesondere der Übergang von einer un-
regelmässigen zu einer täglichen Tagebuchführung im Jahr 1693 erwähnens-
wert. Für die vorliegende Arbeit sind weniger die Hintergründe als vielmehr die
Konsequenzen der vielschichtigen Textgenese des Werks von Bedeutung, zumal
sie bei der Wahl und Aufbereitung der Datengrundlage sowie bei der Interpre-
tation der Ergebnisse berücksichtigt werden müssen.

1.1.2 Datensample

Die Grundlage der vorliegenden Arbeit bilden die im Einsiedler Kloster-Tage-
buch enthaltenen Wetterbeobachtungen. Es handelt sich hierbei nicht um Mes-
sungen, sondern um narrative Beschreibungen der gefühlten Temperatur, der
Intensität und Dauer von Niederschlägen, Windstärke- und Richtung, Himmels-
bedeckung usw. Das Wetter bildet nicht das ausschliessliche Thema des Tage-
buchs, sondern erscheint in vielfältigem Bezug zur Denk- und Lebenswelt des
Autors und seiner Zeitgenossen, so unter anderem unter Hintergrund landwirt-
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schaftlicher oder kultureller Praktiken im Kloster. Im Hinblick auf eine klimage-
schichtliche Auswertung und eine spätere Übertragung in die Datenbank Euro-
Climhist5 wurden die Wetterbeobachtungen von Pater Joseph Dietrich, die ent-
weder direkt oder indirekt mit der Witterung und ihren Folgen (z.B. Naturkata-
strophen) in Beziehung standen, händisch transkribiert und gemäss den Vorga-
ben der genannten Datenbank strukturiert. Die Beschreibungen wurden dazu
jeweils mit einem Datum, Ort und weiteren Metainformationen abgebildet. Für
das Datensample in der vorliegenden Arbeit, welches 5’178 tägliche Wetterbe-
obachtungen umfasst, wurden nur zeitnahe Beobachtungen ab 16766 von Diet-
richs Hand berücksichtigt.

1.2 Topic Modeling

Topic Modeling ist vereinfacht ausgedrückt eine computergestützte Methode,
mit Hilfe derer zusammenhängende Informationen in grossen Datenmengen
(Texte, biologische Daten (DNS), Bilder, Musiknoten usw.) sichtbar gemacht wer-
den können.7 In Bezug auf Texte und Textsorten lassen sich generell zwei über-
geordnete Verwendungszecke ausmachen. Zum einen dient es als eine Methode
zur Erschliessung zentraler Konzepte oder Themen in umfangreichen Text-
sammlungen, zum anderen kann es auch als exploratives Werkzeug für stilisti-
sche und formale Analysen eingesetzt werden. Topic Modeling bildet den Ober-
begriff für eine Gruppe von Verfahren, welche statistische Methoden mit Ansät-
zen maschinellen Lernens kombinieren. Diese funktionieren zwar nach ähnli-
chen Grundprinzipien, unterscheiden sich aber bezüglich der zugrundeliegen-
den mathematischen Modelle. 8

Der in der Forschung am weitesten verbreitete Topic-Modeling-Ansatz ist
Latent Dirichlet Allocation (LDA). Ausgehend von der Annahme, dass eine be-
grenzte Zahl von Wörtern oder Tokens9 in Textsegmenten (z.B. Absatz, Doku-

5 Weiterführende Informationen zu Euro-Climhist finden sich auf der Website. Vgl.
https://www.euroclimhist.unibe.ch, Stand: 30.06.2023.

6 Da vor 1676 Wetterbeobachtungen äusserst selten vorkommen, wurden diese Jahre
nicht berücksichtigt, ebenso wie die Beobachtungen seines temporären Stellvertre-
ters ausgeschlossen wurden.

7 Vgl. Fechne/Weiss, Einsatz Topic Modeling, Kap. 1.2; Schöch, Topic Modeling Genre,
Abs. 2.

8 Vgl. Lamba/Madhusudhan, Text Mining, S. 105-107, S. 113-114; Blei, Probabilistic To-
pic Modeling, S. 77.

9 Tokens sind durch Leerschläge voneinander abgetrennte Elemente. In der Regel
sind dies Wörter, es können aber auch Zahlen, Abkürzungen oder – vor allem beim
Vorhandensein von Bindestrichen – Wortteile sein. Vgl. Lamba/Madhusudhan, Text
Mining, S. 79-81. In der vorliegenden Arbeit werden Token, Begriff, Wort oder Ter-
minus synonym verwendet.
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ment, Brief, Tweet usw.) häufig zusammen auftreten, wird die Häufigkeit der-
selben ermittelt und mit der Auftretenshäufigkeit anderer Tokens in demselben
Segment verglichen. Die Tokens werden zu Topics gebündelt und die Annah-
men über die Wahrscheinlichkeiten zu deren Zusammensetzung in einem itera-
tiven Verfahren verfeinert. Die Reihenfolge der Tokens innerhalb der Textein-
heit spielen keine Rolle und einzelne Tokens können auch Bestandteil mehrerer
Topics sein. Im Weiteren wird die Wahrscheinlichkeit, mit welcher die einzel-
nen Topics in den Segmenten vorkommen, prozentual berechnet, wodurch die
zentralen Themenkomplexe in den einzelnen Texteinheiten sichtbar gemacht
werden können.10

Obwohl die Begriffe teilweise synonym verwendet werden, entsprechen
Topics nicht dem alltagssprachlichen Verständnis von Themen, da die Wortket-
ten eine Interpretation erfordern. Sie können je nach Korpus zwar abstrakte
Themenbegriffe (z.B. Politik) enthalten, aber auch ausschliesslich aus Wörtern
(z.B. Wahl, abstimmen, Kandidatin, Rede usw.) bestehen, anhand derer im Ide-
alfall das übergeordnete Thema abstrahiert werden kann. Es ist somit eine der
wesentlichen Aufgaben der Forschenden, die Bedeutung der Topics anhand der
Wortketten zu interpretieren und ihnen einen Überbegriff oder ein Thema zu-
zuordnen. Da die Algorithmen die Topics ausschliesslich aus den Tokens im
vorhandenen Text zusammensetzen, ist keine vorgängige Annotation und kei-
ne Trainingsphase erforderlich. Das Verfahren lässt sich ohne vorgängige An-
notation oder Trainingsphase gattungs- und sprachunabhängig anwenden und
gestaltet sich vom Modellierungsprozess her simpel.11 Aufgrund verschiedener
optional wählbarer Parameter erfordert eine zielführende Anwendung jedoch
die Konzeption eines Workflows, der auf den jeweiligen Korpus und die Bedürf-
nisse zugeschnitten und iterativ optimiert werden muss.12

LDA und andere Topic-Modeling-Ansätze sind Teil des grösseren Bereichs
der probabilistischen Modellierung und ermitteln versteckte Strukturen über
einen generativen Prozess, welcher sowohl sichtbare als auch versteckte Varia-
blen beinhaltet. Die Konsequenz davon ist, dass die Topics auch bei Verwen-
dung der identischen Datengrundlagen und Parameter bei jeder Anwendung

10 Vgl. Blei, Probabilistic Topic Modeling, S. 77-79; Graham/Milligan/Weingart, Explo-
ring Big Data, S. 117-118; Fechne/Weiss, Einsatz Topic Modeling, Kap. 1.1; Hodel, Su-
pervised and Unsupervised, S. 162-164; Hodel/Möbus/Serif, Inferenzen und Differen-
zen, S. 183-184.

11 Vgl. Blei, Probabilistic Topic Modeling, S. 77-79; Graham/Milligan/Weingart, Explo-
ring Big Data, S. 119-120; Schöch, Topic Modeling Genre, Abs. 13-14; Wehrheim, Eco-
nomic History, S. 89-92; Hodel, Supervised and Unsupervised, S. 164.

12 Vgl. Schöch, Topic Modeling Genre, Abs. 16, 20;

300 Mönche, Schnee und Algorithmen

Informationswissenschaft: Theorie, Methode und Praxis, Bd. 8 (2024) — 10.18755/iw.2024.16
Dieser Artikel ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung 4.0 International Lizenz

https://doi.org/10.18755/iw.2024.16


unterschiedlich ausgegeben werden. Somit sind die Resultate – auch wenn sie
in ähnlicher Form erscheinen – nicht eins zu eins reproduzierbar.13 Im Weiteren
kann der Umstand, dass der Algorithmus nur die vorhandenen Tokens berück-
sichtigt, dazu führen, dass die Topics weniger inhaltliche Muster als vielmehr
die formale Gestaltung der Textsegmente, wie etwa stilistische oder orthografi-
sche Eigenheiten, abbildet. Je nach Erkenntnisinteresse stellt dies einen Verzer-
rungsfaktor dar, der insbesondere bei heterogenen Korpora auftritt. Umgekehrt
bedeutet dies, dass sich Topic Modeling vor allem für die thematische Explora-
tion von homogenen Textsammlungen gut eignet.14

Für den Modellierungsprozess existieren zahlreiche Tools und Pro-
grammpakete in unterschiedlichen Programmiersprachen und Umgebungen.
Allen diesen Tools ist gemeinsam, dass sie – trotz des gemeinsamen Labels Topic
Modeling – unterschiedliche Resultate hervorbringen. Dies hängt einerseits mit
den bereits erwähnten Zufallsvariablen zusammen und ist anderseits auf die
Einbindung unterschiedlich konfigurierter Algorithmen in den Tools zurückzu-
führen.15 Der in der vorliegenden Arbeit verwendete „Werkzeugkasten“ MAchi-
ne Learning for LanguagE (MALLET) wurde 2002 erstmals veröffentlicht und
gilt als solides Topic-Modeling-Toolkit, weshalb es vor allem in geisteswissen-
schaftlichen Studien häufig benutzt wird.

1.3 Forschungsüberblick zu Topic Modeling

In den letzten zwei Jahrzehnten wurden im Zusammenhang mit Topic Modeling
zahlreiche Studien von Forschenden aus unterschiedlichen Disziplinen ver-
fasst, wobei beispielsweise allein Pooja Kherwa und Poonam Bansal in einer
Metastudie rund 300 zwischen 2003 und 2018 erschienene Aufsätze zu Topic
Modeling untersuchten.16 Allgemein lassen sich bezüglich der Ausrichtung wis-
senschaftlicher Studien im Zusammenhang mit Topic Modeling drei Tendenzen
erkennen: Erstens gibt es Aufsätze aus dem Informatikbereich, die sich schwer-
punktmässig mit den zugrundeliegenden statistischen und technischen Eigen-
heiten und Entwicklungspotenzialen von Topic Modeling auseinandersetzen.
Im Gegensatz dazu sind Forschende aus geisteswissenschaftlichen Disziplinen
in der Regel eher anwendungs- und resultatorientiert. Eine dritte Kategorie bil-

13 Vgl. Blei, Probabilistic Topic Modeling, S. 79-80; Graham/Milligan/Weingart, Explo-
ring Big Data, S. 157; Schöch, Topic Modeling Genre, Abs. 14.

14 Vgl. Fechne/Weiss, Einsatz Topic Modeling, Kap. 1.2.
15 Vgl. Graham/Milligan/Weingart, Exploring Big Data, S. 130, 157.
16 Vgl. Kherwa/Bansal, Topic Modeling.
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den diejenigen Aufsätze, welche sich mit Fragen rund um die epistemologischen
Konsequenzen des Einbezugs digitaler Methoden in Disziplinen, die traditionell
andere Wege der Erkenntnisgewinnung beschreiten, auseinandersetzen.

Aus eher technischer Sicht bildet der 2003 erschienene und häufig zitier-
te Aufsatz von David Blei, Andrew Ng und Michael I. Jordan, in welchem Termi-
nologie, Grundlagen und Potenziale von LDA erstmals beschrieben wurden, ei-
nen wesentlichen Ausgangspunkt.17 Diese erstmalige Skizzierung von LDA wur-
de unter dem Hintergrund der Forschung an unterschiedlichen Methoden zur
effizienten Organisation und Auffindbarkeit von Informationen in grossen Da-
tenmengen entwickelt.18 LDA entstand somit gleichzeitig mit sowie in Anleh-
nung und Abgrenzung zu anderen Topic-Modeling-Ansätzen.19 Da diverse Ele-
mente in den folgenden Jahren weiterentwickelt wurden, fasste Blei den Stand
der Forschung sowie die möglichen zukünftigen Richtungen im Jahr 2012 zu-
sammen.20 Topic Modeling als Methode für die algorithmische Durchleuchtung
unstrukturierter Textdaten wird unter anderem auch als Anwendungsform von
Text Mining klassifiziert. Während sich viele Übersichtswerke in diesem Be-
reich vornehmlich auf statistische und theoretische Aspekte beschränken, rich-
tet sich etwa das 2022 publizierte Buch Text Mining for Information Professio-
nals an ein anwendungsorientiertes Publikum im Bibliotheks- und Informati-
onsbereich. In Bezug auf Topic Modeling werden dabei potenzielle Workflows
und Anwendungsszenarien, verfügbare Tools sowie konkrete Projekte vorge-
stellt.21

Als frühes Beispiel einer Anwendung von Topic Modeling in den Geistes-
wissenschaften ist eine 2006 von Newman und Block publizierte Studie zu nen-
nen. Hierin wurden die prägenden Topics in der zwischen 1728 und 1800 er-
schienen Zeitung Pennsylvania Gazette identifiziert und deren Auftretenswahr-
scheinlichkeit im zeitlichen Längsschnitt analysiert. Dabei wurde insbesonde-
re das Potenzial von Topic-Modeling-Ansätzen für die Bearbeitung geschichts-
wissenschaftlicher Fragestellungen im Kontext der wachsenden Menge an di-
gital zugänglichen historischen Dokumenten thematisiert.22 Mit Mining the Dis-
patch wurden die Resultate eines 2011 abgeschlossenen Projekts veröffentlicht,
welches ebenfalls auf einer Anwendung von Topic Modeling auf Zeitungsarti-

17 Vgl. Blei/Ng/Jordan, Latent Dirichlet Allocation.
18 Vgl. Newman/Block, Probabilistic Topic, S. 753-754.
19 Vgl. dazu beispielsweise Wallach/Mimno/McCallum, Rethinking LDA.
20 Vgl. Blei, Probabilistic Topic Models.
21 Vgl. Lamba/Madhusudhan, Text Mining.
22 Vgl. Newman/Block, Probabilistic Topic.
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kel gründet. Anhand der Zeitung Daily Dispatch wurden die Kontinuitäten und
Veränderungen im sozialen und politischen Leben der Stadt Richmond kurz vor
und während des amerikanischen Bürgerkrieges (1861-1865) erforscht.23

Fand der Diskurs rund um Topic Modeling bis dahin vor allem in Blogs,
Präsentationen und ähnlichen Formaten statt, erfuhr der Ansatz zu Beginn der
2010er Jahre in den digital arbeitenden Geisteswissenschaften stärkere Beach-
tung. Um Topic Modeling in den Digital Humanities zu fördern und gleichzei-
tig eine kritische Methodendiskussion anzustossen, widmeten die Editoren des
Journal of Digital Humanities dem Thema Topic Modeling im Jahr 2012 eine
vollständige Ausgabe. Diese enthielt neben diversen Einführungen auch Aufsät-
ze zu Anwendungsbeispielen aus unterschiedlichen Disziplinen und ein Kapi-
tel zu Topic-Modeling-Tools.24 Im Weiteren evaluierte Matthew L. Jockers 2013
in der Monografie Macroanalysis Topic Modeling und andere digitale Werkzeu-
ge im Hinblick auf deren Einsatzpotenzial in der Literaturwissenschaft, wobei
er für eine stärkere Einbindung makroanalytischer Methoden als komplemen-
tären Zugangsweg zum traditionellen Close Reading plädierte.25 In ähnlicher
Weise argumentierten 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 Daten und Tools reflek-
tierten sie die Einflüsse digitaler Methoden auf das Selbstverständnis und die
Arbeitsweise der Geschichtswissenschaften.26

Im deutschsprachigen Raum finden sich ab Mitte der 2010er Jahre zu-
nehmend Anwendungen von Topic Modeling, wobei insbesondere die Genre-
Forschung von Christof Schöch erwähnenswert ist. Mit Hilfe von Topic Mode-
ling gelang es ihm, französische Dramen aus dem Zeitraum von 1630 und 1789
den Subkategorien Tragödie, Komödie und Tragikomödie zuzuweisen und si-
gnifikante Unterschiede innerhalb der Subkategorien aufzuzeigen. Abgesehen
von den Resultaten sind insbesondere seine Untersuchungen zu den Auswir-
kungen unterschiedlicher Konfigurationsoptionen beim Modellierungsprozess
wesentlich.27 Peter Andorfer untersuchte im Jahr 2017 eine Briefkorrespondenz
aus dem 19. Jahrhundert mit Topic Modeling und sah seine Resultate als Beleg,
dass der Ansatz auch ohne eingehendere statistische Kenntnisse erfolgreich ge-

23 Vgl. Nelson, Richmond Daily.
24 Vgl. Meeks/Weingart, Digital Humanities.
25 Vgl. Jockers, Macroanalysis.
26 Vgl. Graham/Milligan/Weingart, Exploring Big Data.
27 Vgl. Schöch, Topic Modeling Mallet; Schöch, Topic Modeling Genre.
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nutzt werden kann.28 Als Reaktion darauf plädierten Martin Fechne und Andre-
as Weiss dafür, dass zumindest die Konsequenzen der Benutzung von Algorith-
men abgeschätzt werden sollten. Dennoch erachteten die Autoren Topic Mode-
ling als geeigneten Ansatz für eine breitere Nutzung in den Geistes- und Ge-
schichtswissenschaften.29

In der 2019 erschienenen Studie mit wirtschaftsgeschichtlichem Schwer-
punkt erprobte Lino Wehrheim den gezielten Einsatz von Topic Modeling in ei-
ner geschichtswissenschaftlichen Subdisziplin. Zu diesem Zweck analysierte er
2'675 Artikel, welche zwischen 1941 und 2016 im Journal of Economic History
publiziert wurden. Anhand ausgewählter Topics konnte er zeigen, dass sich sei-
ne Resultate mit den auf traditionellen Methoden basierenden Erkenntnissen
der Forschung vergleichen lassen.30 In einer 2022 erschienen Studie verglichen
Tobias Hodel, Dennis Möbus und Ina Serif auf Basis von drei historischen Kor-
pora die Resultate der beiden in den Digital Humanities und Informatik vorran-
gig genutzten Topic-Modeling-Engines MALLET und Gensim. Im Zentrum der
Studie stand eine kritische Auseinandersetzung mit theoretischen und methodi-
schen Aspekten von Topic Modeling, wobei einerseits die Einflüsse unterschied-
licher Parameterkonfigurationen untersucht und andererseits 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 unstrukturier-
ten Korpora finden lassen und auch der Nachvollzug von Abschreibeprozessen
möglich ist.31

1.4 Erkenntnisinteresse und Aufbau

Die vorliegende Arbeit verfolgt in erster Linie eine anwendungs- und resulta-
torientierte Stossrichtung und widmet sich der Fragen, inwiefern sich Topic Mo-
deling für die Analyse der Wetterbeobachtungen von Pater Joseph Dietrich eig-
net und welche Ausgangspunkte für weitere Analysen möglich sind. Diese Fra-
gen werden zwar unter dem Hintergrund der Erkenntnisinteressen der histo-
rischen Klimaforschung betrachtet, sollen aber auch allgemein Aufschluss über
die Potenziale und Grenzen der Anwendung von Topic Modeling auf frühneu-
zeitliche Texte geben, womit sie für ein breiteres Publikum im Archiv- und In-

28 Vgl. Andorfer, Turing Test.
29 Vgl. Fechne/Weiss, Einsatz Topic Modeling.
30 Vgl. Wehrheim, Economic History.
31 Vgl. Hodel/Möbus/Serif, Inferenzen und Differenzen.
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formationsbereich interessant sein dürften. Aufgrund der vielfältigen Realisie-
rungsmöglichkeiten stellt sich im Weiteren die Frage, wie sich der Topic-Mode-
ling-Prozess zielführend anwenden lässt. Entsprechend ist die Methode selbst
Gegenstand kritischer Betrachtung, wobei vor allem der Einfluss von Parame-
tereinstellungen und anderen Entscheidungen reflektiert werden soll.

Aufgrund der letztgenannten Frage wird die Methodik nicht wie allge-
mein üblich in der Einleitung beschrieben, sondern in einem eigenen Kapitel
behandelt, in welchem die drei zentralen Arbeitsschritte beim Topic Modeling
aufgeführt sind. Hier wurden auch bereits Modellierungsprozesse umgesetzt,
um beispielsweise Aufschluss über den Einfluss bestimmter Parameterkonfigu-
rationen zu erhalten. Im nächsten Kapitel folgt die eigentliche Analyse, die sich
nach Art der Zusammensetzung der Datengrundlage in drei Unterkapitel glie-
dert. Im Rahmen der Untersuchung werden einerseits Elemente des Modellie-
rungsprozesses kritisch reflektiert und andererseits die Resultate im Hinblick
auf ihre Aussagekraft sowie das Potenzial für weiterführende Untersuchungen
bewertet. Dazu werden im Sinne des Scalable Reading32 sowohl allgemeine Ten-
denzen zur Gesamtheit der Daten als auch konkrete Quellenstellen miteinander
in Beziehung gesetzt. Im Fazit werden die Resultate in einen breiteren Kontext
gestellt und Möglichkeiten für weiterführende Forschungsansätze skizziert.

2 Methode

2.1 Preprocessing

Jede Form der computergestützten Textanalyse bedingt eine vorgängige Aufbe-
reitung des gewählten Textkorpus, wobei je nach Ausgangslage, Methode, An-
wendungsbereich und Anforderungen ein unterschiedlicher Grad an Manipu-
lation gewählt werden kann. So gehört die Entfernung von Satzzeichen und die
systematische Ersetzung von Gross- durch Kleinbuchstaben (Case Normalizati-
on) in der Regel zum Mindestmass an Normalisierung und wird in der Java-Ver-
sion von MALLET standardmässig umgesetzt. Eine stärkere Normalisierung der
Texte, bei der die einzelnen Wörter auf ihren Wortstamm oder den Kern ihrer
Bedeutung reduziert werden, kann mit Hilfe von Algorithmen zum Stemming
oder der Lemmatisierung vorgenommen werden.33 Aufgrund der inkonsisten-

32 Der Anglist Martin Mueller schlug den Begriff „Scalable Reading“ als Bezeichnung
für einen Ansatz vor, der Distant- und Close-Reading-Verfahren verbindet. Vgl. Vieh-
hauser, Mittelalterliche Texte, S. 32.

33 Vgl. Lamba/Madhusudhan, Text Mining, S. 79-85.
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ten Orthografie und der sprachlichen Eigenheiten des Autors wurde in der vor-
liegenden Arbeit auf die Anwendung einer automatisierten Sprachnormalisie-
rung verzichtet und nur minimale händische Eingriffe vorgenommen. So wur-
den Abkürzungen bereits bei der ansonsten diplomatischen Transkription so-
weit möglich ausgeschrieben. Zudem wurden heute nicht mehr gebräuchliche
Zeichen (æ, œ, ë, v̈, ÿ) normalisiert, wobei das anlautende „v“ anstelle von „u“34

und das Scharf-s („ß“) beibehalten wurden. Die Getrennt- und Zusammenschrei-
bung wurde bei der Transkription möglichst vorlagengetreu abgebildet.

Während in den vorhin erwähnten Studien von Schöch und Jockers be-
stimmte Wortarten bereits auf Ebene der Textvorbereitung entfernt wurden, ist
es auch möglich, bestimmte Wörter oder Wortarten durch das Einbinden so-
genannter Stoppwort-Listen erst beim Modellierungsvorgang auszuschliessen.
Dieser Ansatz ist einfach zu realisieren und findet deshalb in den meisten Studi-
en Verwendung, wobei in der Regel Funktionswörter wie Artikel oder Präposi-
tionen, die keine oder wenig inhaltliche Bedeutung enthalten, ausgegrenzt wer-
den.35 Da beim Topic Modeling der Text in Tokens unterteilt wird, werden auch
semantisch zusammenhängende Wortpaare oder -gruppen (z.B. „Heiliger Stuhl“
oder „Vereinigte Staaten“) getrennt. Diesem Effekt kann ebenfalls entweder im
Zuge der Modellierung oder bereits auf Ebene der Textvorbearbeitung begegnet
werden. So besteht beispielsweise ein pragmatischer Ansatz darin, zusammen-
gehörige Wortpaare (z.B. „heilige_stuhl“) im Rahmen des Preprocessing zu ver-
ketten.36

Für die vorliegende Studie wurden die Zusammengehörigkeit von Tem-
peraturbegriffen mit negierenden oder qualifizierenden Termini (z.B.
„nit_kalt“, „grimmig_kalt“, „kein_Schnee“, „vill_Schnee“) auf Textebene zu N-
Grammen zusammengeführt. Diese häufig auftretenden Wortpaare oder -grup-
pen wurden vorweg mit Hilfe von AntConc37 identifiziert. Trotz der vorgenom-
menen Auszählungen basierte die Wahl weitgehend auf subjektiven Gesichts-
punkten. Dasselbe gilt auch für die Stoppwort-Liste, welche im Hinblick auf den
Ausschluss von Funktionswörtern erstellt und im Rahmen der unzähligen Test-
läufe fortwährend modifiziert wurde. Für alle in der Arbeit behandelten Model-

34 Dietrich schrieb beispielsweise „vnd“ statt „und“. Im Wortinneren verwendete er
das heutige „u“.

35 Vgl. Wallach/Mimno/McCallum, Rethinking LDA, S. 1; Jockers, Macroanalysis, S. 131;
Graham/Milligan/Weingart, Exploring Big Data, S. 86; Lamba/Madhusudhan, Text
Mining, S. 85.

36 Vgl. Mimno, Using Phrases.
37 AntConc wurde von Laurence Anthony entwickelt und eignet sich besonders gut für

die Analyse von Wortkonkordanzen. Vgl. Graham/Milligan/Weingart, Exploring Big
Data, S. 79-81.
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lierungsprozesse wurde dieselbe Stoppwort-Liste verwendet. Neben der sprach-
lichen Vorbearbeitung der Texte bildet die Segmentierung des Korpus in Einzel-
dokumente ein zentrales Element. Während die Bildung der Topics eine gewis-
se Mindestmenge an Dokumenten erfordert, wird ab einer gewissen Anzahl die
Performanz stärker von deren Umfang als deren Menge beeinflusst. Die einzel-
nen Dokumente sollten nicht zu umfangreich sein, benötigen aber eine gewisse
Mindestlänge.38 Dabei bestehen die Möglichkeiten, die Texte entlang gegebener
struktureller Einheiten, wie beispielsweise Kapitel, Absätze usw., zu separieren
oder sie nach einer vordefinierten Zahl an Wörtern zu unterteilen.39

Während in vielen Studien die Segmentierung unter dem Hintergrund
ihres Einflusses auf die Resultate thematisiert wird, bildet sie in der vorliegen-
den Arbeit einen integralen Bestandteil der Analyse. In einer ersten Art der
Segmentierung wurden die Daten nicht chronologisch, sondern in Bezug zum
jährlichen Zyklus angeordnet, sprich unabhängig vom Jahr entlang den Mo-
naten in zwölf Segmente zusammengeführt. Dadurch wird eine synchrone Be-
trachtung ermöglicht, die stärker inhaltliche Gemeinsamkeiten in den Segmen-
ten statt Veränderungen über den Gesamtzeitraum aufzeigen soll. Die Schwä-
che dieser Art der Segmentierung liegt darin, dass ortsspezifische Eigenheiten
nicht berücksichtigt werden. Zu diesem Zweck wurden die Daten in einer zwei-
ten Art der Segmentierung in Einheiten zu den einzelnen Ortschaften und den
Jahreszeiten zusammengeführt, womit beispielsweise ein Vergleich des Winters
in Einsiedeln mit demjenigen in Freudenfels vorgenommen werden kann. Um
Hinweise auf Konstanten und Veränderungen der Beobachtung über den ge-
samten Zeitraum zu erhalten, wurden die Daten in einer dritten Art der Seg-
mentierung in Einheiten pro Jahr zusammengeführt.

2.2 Modellierungsprozess

Der eigentliche Modellierungsprozess erfordert die Definition der Anzahl To-
pics, welche vom Algorithmus gebildet werden sollen. Letzteres ist notwendig,
weil das System – zumindest nicht ohne komplementäre Wege zu deren statisti-
schen Bestimmung40 – die optimale Anzahl an Topics nicht im Vornherein fest-

38 Vgl. Tang et al., Limiting Factors, S. 196.
39 Vgl. Graham/Milligan/Weingart, Exploring Big Data, S. 117.
40 Es ist auch möglich, die ideale Anzahl an Topics annäherungsweise zu berechnen.

Hodel, Möbus und Serif entwickelten beispielsweise eine Metrik, deren Resultat als
Indikator für die Trennschärfe der Topics genutzt werden kann. Vgl. Hodel/Möbus/
Serif, Inferenzen und Differenzen, S. 194-195. Auch Wehrheim stützte sich für die
Bestimmung Anzahl Topics auf Berechnungen mit einer eigenen Metrik. Vgl. Wehr-
heim, Economic History, S. 113-114.
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setzen kann. Allerdings ist dies auch für Forschende schwierig, da sich die „opti-
male“ Anzahl Topics nur iterativ ermitteln lässt.41 Im Unterschied zu den ande-
ren 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. Dies ist einerseits mit der allgemein geringen Datenmenge
und andererseits mit deren hohen inhaltlichen Homogenität zu begründen. Bei
mehr als 30 Topics zeigte sich, dass lediglich die Zahl der wenig aussagekräfti-
gen Topics zunahm. Im Weiteren konnte festgestellt werden, dass für den Be-
reich dazwischen je nach Modell unterschiedliche Effekte deutlicher erkennbar
werden. Diese Erkenntnis führte zu der Annahme, dass es nicht eine ideale An-
zahl an Topics gibt, sondern dass es vielmehr einen Bereich gibt, in welchem
nutzbare Resultate vorhanden sind. Bei mehreren Modellen wird so einerseits
die Zahl der Perspektiven auf die Daten erhöht und andererseits der Einfluss
dieses Parameters besser erkennbar. Entsprechend wurden in der vorliegenden
Arbeit für jede Art der Segmentierung Modellierungsprozesse für 5, 10, 15, 20,
25 und 30 Topics durchgeführt und visualisiert.

Während 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 Wiederholun-
gen, die der Algorithmus zur Verfeinerung der Zusammensetzung der Topics
durchführt, gewählt werden. Gemäss Schöch führt eine hohe Zahl an Wiederho-
lungen dazu, dass sich die Ergebnisse unterschiedlicher Modellierungsprozesse
(mit denselben Parametern) weniger voneinander unterscheiden.42 Im Weite-
ren kann durch die Modifikation der sogenannten Hyperparameter Alpha und
Beta das Verteilungsprofil der Wörter innerhalb der Topics sowie dasjenige der
Topics innerhalb der Dokumente beeinflusst werden. Standardmässig ist das
Modell so konfiguriert, dass alle Topics über den gesamten Korpus mit dersel-
ben Wahrscheinlichkeit vorkommen, wobei sich lediglich die Auftretenswahr-
scheinlichkeit in den einzelnen Dokumenten unterscheidet. Durch Anpassun-
gen an den Hyperparametern wird erreicht, dass einige Topics über den Ge-
samtkorpus gesehen häufiger vorkommen dürfen als andere. Mit dem Opti-
mierungsintervall wird definiert, wie gross die Abweichung von der standard-
mässig flachen Wahrscheinlichkeitsverteilung ist. Eine sehr starke Optimierung
führt zu einer starken Differenz zwischen einigen wenigen Topics, die mit ho-

41 Vgl. Hodel, Supervised and Unsupervised, S. 164.
42 Vgl. Schöch, Topic Modeling Genre, Abs. 14, 20-21.
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her Wahrscheinlichkeit vorkommen, und den Übrigen mit tiefer Auftretens-
wahrscheinlichkeit.43

Der Einfluss der Hyperparameter wurde in der vorliegenden Arbeit auf
Basis des Datensatzes mit der Segmentierung nach Monaten kumuliert eruiert,
indem mehrere Modellierungsprozesse mit unterschiedlichen Kombinationen
bezüglich der Anzahl an Topics, der Anzahl Iterationen und des Optimierungs-
intervalls durchgeführt wurde. Im Hinblick auf die Anzahl Iterationen zeigte
sich, dass die Anwendung mit 6'000 Iterationen44 im Vergleich zur Standardkon-
figuration von 400 Iterationen wesentlich zu einer Stabilisierung beitrug, sprich
die Resultate auch bei mehrmaliger Anwendung des Modellierungsprozesses
ähnlich ausfielen. Die Tests mit den Optimierungsintervallen 0, 10, 50, 100, 500,
1'000 und 2'000 ergaben, dass mit dem Wert 50 die differenziertesten Topics ab-
gebildet wurden. Alle Modellierungsprozesse in der vorliegenden Studie wur-
den mit dem Optimierungsintervall 50 und mit 6'000 Iterationen durchgeführt.

2.3 Postprocessing

Der Output des Modellierungsprozesses gestaltet sich je nach verwendetem Tool
unterschiedlich. Bei der Verwendung der Java-basierten Engine MALLET wer-
den die Resultate in Textdateien ausgegeben, wobei mittels eines Befehls die er-
wünschten Outputs definiert werden können. Diese Outputs sind – vor allem
bei einer grossen Anzahl an Topics – für Menschen kaum lesbar, weshalb im
Rahmen des Postprocessing weitere Schritte zur Repräsentation, Interpretier-
barkeit und Selektion vorgenommen werden müssen. In der Regel werden die
Resultate mit Hilfe von Visualisierungen zugänglich gemacht. Unabhängig von
der gewählten Vorgehensweise ist zu beachten, dass durch Visualisierungen le-
diglich Aspekte der vorhandenen Resultate dargestellt und somit allfällige Feh-
ler im Arbeitsprozess zu Verzerrungen führen können.45

In der vorliegenden Arbeit wurden die mit Hilfe von MALLET erzeugten
Rohdaten in mehreren Schritten verarbeitet. Für die Visualisierung der Ergeb-
nisse wurde die webbasierte Plattform Observable genutzt, wo basierend auf
bereits veröffentlichten Notebooks eine auf die Bedürfnisse der vorliegenden
Arbeit hin individualisierte Vorlage konzipiert wurde. Diese Notebooks enthal-

43 Vgl. Schöch, Topic Modeling Mallet.
44 Für die Wahl des Werts dienten als Orientierungspunkt die Analysen von Schöch,

der ebenfalls mit 6’000 Iterationen arbeitete. Vgl. Schöch, Topic Modeling Genre,
Abs. 19.

45 Vgl. Lamba/Madhusudhan, Text Mining, S. 107-108.
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ten in kompakter Form Heatmaps und Listen zu den Topics sowie den Auf-
tretenswahrscheinlichkeiten und der Frequenz der einzelnen Tokens. Zwecks
Vergleichbarkeit wurde für die Abbildung des Farbverlaufs in den Heatmaps
immer dieselbe nichtlineare Skala (Quadratwurzel-Skala) verwendet.46 Zudem
wurden interaktive Elemente zur Individualisierung der Gestalt der Heatmaps
(Farbwahl, Darstellungsbreite, Sortierung) integriert. Im Sinne der Transparenz
wurden in jedem Notebook auch die Listen zu den verwendeten Stoppwörtern
und N-Grammen sowie Informationen zu den bei der Modellierung verwende-
ten Parametern aufgeführt. Die Informationen zu den Grundlagen und Vorla-
gen der Visualisierung sind im Anhang der Notebooks ersichtlich.47

Um bestimmte Tendenzen, welche in den Heatmaps erkennbar wurden,
eingehender zu studieren, wurden Begleitanalysen mit Voyant Tools48 durchge-
führt. Hierbei wurde ausschliesslich die Analysefunktion für die Berechnung
der relativen Frequenz ausgewählter Begriffe in den jeweiligen Einheiten (z.B.
Ortschaft oder Jahr) genutzt. Diese gibt Aufschluss darüber, wie häufig ein Wort
im Verhältnis zur Textmenge in der jeweiligen Einheit vorkommt, womit sich
auch Einheiten mit unterschiedlichen Textmengen miteinander vergleichen las-
sen. Es wurden hierfür dieselben Stoppwort-Listen verwendet wie beim Topic
Modeling.

3 Analyse

3.1 Segmentierung pro Monat kumuliert

Als Ausgangspunkt für die Analyse wurden die Resultate49 zur Segmentierung,
welche die Daten kumuliert pro Monat gliedert, gewählt. Es lassen sich anhand
dieser Art der Datenzusammenstellung bestimmte allgemeine Tendenzen, die

46 Bei der Quadratwurzel-Skala handelt es sich um eine nichtlineare Skala, die grösse-
re Zahlen in kleinere Bereiche komprimiert, damit die Differenzen in kleineren
Wertebereichen trennschärfer abgebildet werden. Vgl. Wilke, Datenvisualisierung,
S. 16-20.

47 Es handelt sich hierbei um die Outputs und nicht das eigentliche Datensample. Weil
die Wetterdaten im Rahmen einer anderen Arbeit veröffentlicht werden sollen,
wird das Datensample noch nicht öffentlich zur Verfügung gestellt.

48 Voyant Tools ist eine webbasierte Textanalyseplattform für die Geisteswissenschaf-
ten. Das Tool kombiniert in einfacher Art und Weise verschiedene Analysefunktio-
nen und Visualisierungsformen. Vgl. https://voyant-tools.org, Stand: 30.06.2023.

49 Es werden hier nur diejenigen Heatmaps abgebildet, deren Topics im Rahmen der
Analyse eingehender beschrieben werden. Für eingehendere Informationen zur Zu-
sammensetzung der Topics, deren prozentualen Auftretenswahrscheinlichkeiten so-
wie weiteren Modellen sind die entsprechenden Notebooks zu sichten.
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auch für die späteren Analysen massgeblich sind, exemplarisch erläutern. Das
Augenmerk wird hier vor allem auf die Implikationen einer variierenden An-
zahl an Topics gelegt. Ein wesentliches Element der Analyse bildet die kritische
Reflexion des Wechselspiels zwischen den Farbverläufen der Heatmaps, welche
die Auftretenswahrscheinlichkeiten über die Gesamtheit der Topics abbilden,
und die genauere Betrachtung der inneren Zusammensetzung der einzelnen
Topics. Dies wird zunächst am Beispiel der Modellierung von 5 Topics (Abb. 1,
links) illustriert. Hier zeigt sich, dass Topic 5 über alle Monate hinweg eine sehr
hohe Auftretenswahrscheinlichkeit (40-73%) aufweist, wobei vor allem für die
Monate April bis Oktober erhöhte Werte erkennbar sind.50 Der Grund dafür ist,
dass es sich aus generell sehr häufigen und in allen Monaten vorkommenden
Begriffen wie „wetter“, „himmel“, „sonne“, „gewülk“, „luft“, „wind“ usw. zusam-
mensetzt. Da weitere Termini („sonne“, „warm“, „schön“, „schöner“, „scheinte“)
nicht ausschliesslich, aber tendenziell eher wärmebezogen sind, erklärt sich die
erhöhte Auftretenswahrscheinlichkeit in den Übergangs- und Sommermonaten.

Im Gegensatz dazu weist Topic 1 einen klaren Schwerpunkt in den Win-
termonaten (55-58%) und teilweise auch in den Übergangsmonaten April (28%)
und Oktober (13%) auf und beinhaltet viele kältebezogene Wörter wie „schnee“,
„kälte“ 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 Frühling sug-
geriert. Während Topic 1 und 5 vor allem aus Tokens mit direktem Bezug zu
Wetterphänomenen bestehen, offenbart sich die Abgrenzung des Frühlings-To-
pics neben Wetterbegriffen („vngewitter“, „tundern“) vor allem über Wörter zur
Vegetationsentwicklung („bluest“, „grüene“, „buechen“, „wachßen“) und zu le-
bensweltlichen Aspekten („procession“, „spazieren“, „kirchen“, „mangel“). Bei
Topic 3 dominieren Begriffe mit Bezug zur Landwirtschaft („heüw“, „frucht“,
„korn“, „ernd“, „veld“, „roggen“) und zu Witterungsverhältnissen, die sich ten-
denziell negativ auf die Ernte oder Erntepraxis („schaden“, „⯑⯑⯑⯑vngewit-
ter“, „hagel“, „plazreegen“) auswirken. Entsprechend ist eine erhöhte Auftre-
tenswahrscheinlichkeit in den Monaten Juni bis August (11-31%) und teilweise
im September (8%) erkennbar, wobei der einzige Temperaturbegriff „hiz“ eben-
falls bestens zu diesem Sommer-Topic passt. Topic 4 wird geprägt 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 Erntepra-

50 Die farblichen Unterschiede sind bei Topic 5 in der Heatmap weniger deutlich
wahrnehmbar, weil die gewählte nichtlineare Farbskala besonders Differenzen in
tieferen Segmenten hervorhebt.
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xis („wimmlen“, „gelten“, „eimer“) sowie die Standorte der Reben („pefiken“,
„vechtnauw“). Zudem kommen häufiger Tokens mit Kältebezug („nicht_kalt“,
„kalt“, „reifen“) vor, welche im Kontext der Traubenlese wichtig waren.

Abb. 1. Segmentierung pro Monat kumuliert, Modelle 5 und 15. Die oben abgebilde-
ten Zahlen stehen für das jeweilige Topic. Für das Observable-Notebook vgl. https://ob-
servablehq.com/@lheinzmann/tm_monate_kumuliert, Stand: 30.06.2023.

Bereits bei fünf Topics zeigt sich somit in der Heatmap ein Muster, welches ei-
nigermassen adäquat und trennscharf die Jahreszeiten abbildet. Diese Differen-
zierung ergibt sich inhaltlich nicht allein über direkte Wetterbeschreibungen,
sondern auch über Begriffe zur Vegetation, Landwirtschaftspraxis und zur mo-
nastischen Lebenswelt, welche von der Witterung beeinflusst und somit indi-
rekt dazu in Bezug stehen. Bei der Betrachtung der Heatmaps zu Modellen mit
einer höheren Anzahl an Topics wird allgemein eine Tendenz zur stärkeren
Ausdifferenzierung ersichtlich. Neben Wortketten mit jahreszeitlicher Ausprä-
gung bilden sich zunehmend Topics, die vor allem in einem einzelnen Monat
eine erhöhte Auftretenswahrscheinlichkeit aufweisen. In Modell 15 (Abb. 1,
rechts) zeichnet sich beispielsweise ein Winter-Topic (Topic 1, 48-49%), ein Som-
mer-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 erhöhte Werte für die Monate November (9%) und De-
zember (11%) abbildet, heben die Topics 3 bis 12 jeweils einen anderen Monat
durch höhere Wahrscheinlichkeiten (8-21%) hervor.
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Eine eingehendere Betrachtung der Zusammensetzung der einzelnen To-
pics gibt Aufschluss darüber, welche inhaltlichen Hintergründe für die Beto-
nung der einzelnen Monate in Topic 3 bis 12 massgeblich sind. In mehreren To-
pics erscheinen religiöse Feiertage, die an ein bestimmtes Datum oder – bei Ab-
hängigkeit vom Osterzyklus – an einen Zeitraum gebunden sind. So beziehen
sich die häufigsten Tokens in Topic 3 auf das Meinradsfest („meinradi“) im Ja-
nuar, in Topic 5 (März) auf dasjenige zu Ehren des Heiligen Benedikt („benedic-
ti“), und Topic 6 auf die häufig im April stattfindende Osterfeier („oster“ und
auch „ostern“, „hochheilige“, „ostermonntag“). Daneben finden sich in letztge-
nanntem Topic viele Vegetationsbegriffe („grüene“, „bluest“, „grüen“, „weiden“,
„gruenen“, „grüenen“, „kirschi“) und indirekte Witterungsindikatoren („reifen“,
„wäsßerig“, „schnees“) sowie ein Token („spazieren“) zum klösterlichen Alltag.

Während der Frühlingsbezug in Topic 6 deutlich erkennbar ist, gestaltet
sich die inhaltliche Entschlüsselung anderer Topics als schwieriger. Topic 3, das
mit erhöhter Wahrscheinlichkeit im Januar auftritt, enthält beispielsweise käl-
tebezogene Tokens wie „byßwind“, „kälterer“ und „pik“ (Raureif). Auch das
Wort „zwechtenen“ (Schneewehe) und das damit in Zusammenhang stehende
Wort „verwähet“ weist auf den Winter hin. Eine Sichtung des Quellentextes er-
gab, dass der Autor den letztgenannten Begriff ausschliesslich dann verwende-
te, wenn der Wind die Strassen mit Schnee überdeckte oder zu Schneewehen
formte. In diesem Kontext benutzte er teilweise das ebenfalls im Topic enthal-
tene Wort „haufen“, welches aber auch in anderen Bedeutungszusammenhän-
gen vorkommen konnte. Die Öffnung der schneebedeckten Strassen oblag den
Knechten, die neben der Benutzung von Schaufeln in der Regel Ochsen oder
Pferde einsetzten. Entsprechend kommen die Begriffe „rosßen“, „knecht“ und
„ochßen“ im Topic ebenfalls vor. Insgesamt bezieht sich das Topic somit auf jah-
reszeitlich bedingte Einschränkungen der Mobilität und die damals gängigen
Praktiken zu deren Überwindung.

Auch wenn die Heatmap von Modell 15 aufgrund der hohen Trennschär-
fe und des klaren Musters auf den ersten Blick eine vermeintlich klare Aussage
suggeriert, lässt sich die Zusammensetzung der einzelnen Topics nicht immer
so einfach entschlüsseln und erfordert entsprechend im Sinne des Scalable Rea-
dings in gewissen Fällen eine Sichtung des zugrundeliegenden Quellentextes.
Dieser unter dem Hintergrund inhaltlicher Aspekte entstandene Eindruck lässt
sich teilweise auch damit begründen, dass in vielen Topics von Modell 15 To-
kens mit einer niedrigen Frequenz und reduzierter Aussagekraft vorkommen.
Es handelt sich hierbei um einen Effekt, der in Zusammenhang mit der Wahl
der Anzahl an Topics steht. So führt die erwähnte Ausdifferenzierung der Mo-
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delle mit steigender Anzahl an Topics allgemein dazu, dass die Auftretenswahr-
scheinlichkeit einzelner Topics abnimmt und vermehrt Begriffe mit niedrigerer
Frequenz vorkommen.

Abb. 2. Segmentierung pro Monat kumuliert, Modell 30. Für das Observable-Note-
book vgl. https://observablehq.com/@lheinzmann/tm_monate_kumuliert, Stand:
30.06.2023.

Eine höhere Anzahl an Topics führt dazu, dass die Auftretenswahrscheinlich-
keiten sich über mehr Felder verteilen und entsprechend abnehmen, was sich
in den Heatmaps visuell durch ein Ausbleichen erkennbar ist. Neben diesem Ef-
fekt führt eine höhere Anzahl an Topics auch dazu, dass tendenziell mehr To-
pics mit einer äusserst tiefen Auftretenswahrscheinlichkeit und einer geringe-
ren Trennschärfe generiert werden. Ein Vorkommen dieser Topics ist zwar in
mehreren Monaten möglich, allerdings liegt die Wahrscheinlichkeit bei den ein-
zelnen Monaten durchgehend unter fünf Prozent. Während 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. 2) insgesamt elf (To-
pics 18-28). Diese Zahlen unterstützen den Eindruck, welche eine oberflächliche
Betrachtung der Heatmaps vermittelt. Abgesehen von der Zunahme der wenig
trennscharfen und wahrscheinlichen Topics verändert sich das grundlegende
Muster von Modell 15 bis 30 nur marginal.

Eine eingehendere Untersuchung der internen Topic-Zusammensetzun-
gen ergibt, dass sich diese unspezifischen Topics aus Tokens mit geringer Wort-
frequenz bilden. Die beiden häufigsten Begriffe in Topic 14 von Modell 15 sind
„ohrt“ und „nunn“, welche in der Kombination mit den übrigen Tokens le-
diglich sechsmal vorkommen; die weiteren Termini erscheinen zwischen drei-
und fünfmal. Bereits minimale Einflüsse wie Verschreibungen des Autors, Tran-
skriptionsfehler, unerwünschte Effekte bei der Tokenisierung und Ähnliches
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können in dieser Grössenordnung zu Verschiebungen in der Zusammensetzung
führen. Da beim Modellierungsprozess alle Tokens einem oder mehreren Topics
zugeordnet werden, bilden die für die Analyse berücksichtigten 20 Begriffe zu-
dem nur diejenigen mit der höchsten Frequenz innerhalb der Topics ab. Die Be-
trachtung der gesamten Liste zu Topic 14 zeigt, dass es neben den fünf aufge-
führten Tokens mit dreimaligem Auftreten noch 31 weitere Begriffe gibt, die in
diesem Verbund ebenfalls dreimal vorkommen. Obwohl die Anordnung auf sta-
tistischen Prinzipien beruht, entbehrt diese hinsichtlich der geringen Grössen-
ordnung nicht eines gewissen Masses an Arbitrarität.

Auch bei anderen Modellen fällt auf, dass die erwähnten Topics mit ge-
ringer Auftretenswahrscheinlichkeit und Trennschärfe aus Tokens mit tiefer
Frequenz bestehen, so beispielsweise bei den Topics 18 bis 28 in Modell 30.
Am ehesten nutzbar erscheint hier Topic 23, das in den Monaten April bis
Juli zu einem bis vier Prozent wahrscheinlich ist. Anhand der Begriffe „bluest“
und „früchten“ lässt sich dezidiert auf das Thema Vegetationsentwicklung im
Frühling schliessen, wobei „kein_tropfen“, „watten“ (infolge nasser Wege) und
„gestrahlet“ (Blitz) auf Wetter- und Witterungsbedingungen hinweisen. Die ge-
nannten Tokens befinden sich in Gesellschaft mit schwierig zu deutenden Funk-
tionswörtern wie „här“ und „hinzu“, Adjektiven wie „hochheilig“ oder Substan-
tiven wie „praelat“ und „zulauf“. Auch wenn der Nutzen solcher Topics mit ge-
ringerer Auftretenswahrscheinlichkeit aus inhaltlicher Sicht fragwürdig ist, bie-
ten sie dennoch einen Gradmesser für die Einschätzung, ab wie vielen Topics
eine zu starke Ausdifferenzierung erfolgt. Während die Modelle bis 20 Topics
überwiegend trennscharfe Auftretenswahrscheinlichkeiten abbilden, werden
in den Modellen ab 25 Topics überwiegend Topics mit äusserst geringen Werten
kreiert. Allerdings sind Topics mit geringerer Wortfrequenz ebenfalls in Model-
len, die trennscharfe Muster aufweisen, möglich. Aus diesem Grund müssen für
eine Beurteilung eines Modells und eines Topics immer auch die Wortfrequen-
zen berücksichtigt werden. Trotz Differenzen bei den unterschiedlichen For-
men der Segmentierungen unterschiedlich ausfallen, deuteten die bisherigen
Ergebnisse darauf hin, dass bei der geringen Datenmenge Modelle zwischen
fünf und 30 Topics einen sinnvollen Bereich abdecken.

Aus inhaltlicher Perspektive zeigen die bisherigen Resultate, dass mit der
gewählten Art der Segmentierung Differenzen zwischen Jahreszeiten und Mo-
naten herausgearbeitet werden konnten. Diese gründen allerdings nicht nur
auf witterungsbedingten Unterschieden, sondern konstituieren sich auch über
landwirtschaftliche oder rituelle Praktiken sowie über indirekt mit der Witte-
rung in Bezug stehenden Indikatoren, wie beispielsweise der Vegetationsent-
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wicklung. Je nach Modell prägen diese Bereiche die Topics in unterschiedlichem
Masse. Allerdings lässt sich annehmen, dass die Zusammensetzung der Topics
bis zu einem gewissen Grad auch von ortsspezifischen Faktoren abhängt. Dies
zeigt sich etwa am erwähnten Beispiel mit den Tokens zu kirchlichen Feierta-
gen, welche nicht nur, aber schwerpunktmässig in Einsiedeln gefeiert wurden.
Ein weiterer Hinweis darauf ist, dass das Winter-Topic, welches sich in allen
Modellen an erster Stelle befindet, auch erhöhte Auftretenswahrscheinlichkei-
ten von Oktober bis Mai aufweist. Dies passt tendenziell eher zu den klimati-
schen Bedingungen in Einsiedeln als denjenigen in den tiefergelegenen Gebie-
ten, weshalb im Folgenden auf Basis einer anderen Art der Segmentierung orts-
spezifische Unterschiede analysiert werden.

3.2 Segmentierung pro Beobachtungsort und Jahreszeit kumuliert

Da bei der vorliegenden Art der Segmentierung mit den Beobachtungsorten
und Jahreszeiten zwei Attribute kombiniert werden, wird die Lesbarkeit der
Heatmaps erschwert. Als Hilfsmittel für die Analyse wurden die Heatmaps des-
halb in der Form konfiguriert, dass bei jedem Modell zwischen zwei Arten der
Sortierung gewählt werden kann. So können die Resultate einerseits nach Ort-
schaften angeordnet werden, womit besser erkennbar ist, welche Topics sich
vordergründig auf die Bedingungen und Praktiken in einem bestimmten Ge-
biet beziehen. Mit der Sortierung nach Jahreszeiten werden hingegen Topics,
die ortsübergreifende Gemeinsamkeiten in bestimmten Jahreszeiten aufzeigen,
hervorgehoben, was Abbildung 3 veranschaulicht.
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Abb. 3. Segmentierung pro Beobachtungsort und Jahreszeit kumuliert, Modell 5.
Die linke Heatmap bildet die Sortierung nach Beobachtungsort ab, die rechte Darstellung
die Sortierung nach Jahreszeit. Für das Observable-Notebook vgl. https://observab-
lehq.com/@lheinzmann/tm_orte_jahreszeiten_kumuliert, Stand: 30.06.2023.

Auch bei der vorliegenden Art der Segmentierung zeigen sich bei den Modellen
diverse Unterschiede, weil sich bestimmte Effekte erst ab einer gewissen Zahl
an Topics zeigen. Während bei Modell 5 tendenziell Topics mit allgemein hoher
Auftretenswahrscheinlichkeit in mehreren Einheiten vorkommen, werden mit
höherer Anzahl zunehmend Topics gebildet, die spezifisch auf einzelne Felder
zutreffen. In Modell 20 (Abb. 4) weist Topic 13 beispielsweise eine hohe Wahr-
scheinlichkeit (15%) für den Herbst in Einsiedeln und eine geringe (1%) für den
dortigen Sommer auf. Das Topic enthält einerseits wetterbezogene Begriffe wie
„vöhn“, „sehr_kalt“, „reifen“ und „sehr_warm“, die vor allem bezüglich der Tem-
peratur auf das mögliche Spektrum in dieser Übergangszeit hinweisen. Die To-
kens „solemnitet“, „priester“, „recreation“, „jahrzeit“, „engelweyhung“ und „re-
creationem“ widerspiegeln hingegen Aspekte des monastisch-rituellen Lebens,
die vordergründig in der Gemeinschaft des Mutterklosters Einsiedeln intensiv
zelebriert wurden. Je nach Modell ist es somit möglich, orts- und jahreszeiten-

Mönche, Schnee und Algorithmen 317

Informationswissenschaft: Theorie, Methode und Praxis, Bd. 8 (2024) — 10.18755/iw.2024.16
Dieser Artikel ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung 4.0 International Lizenz

https://observablehq.com/@lheinzmann/tm_orte_jahreszeiten_kumuliert
https://observablehq.com/@lheinzmann/tm_orte_jahreszeiten_kumuliert
https://doi.org/10.18755/iw.2024.16


spezifische Eigenheiten in den Topics sichtbar zu machen. Der beschriebene Ef-
fekt zeigt sich allerdings erst in verstärkter Form ab Modell 15.51

Abb. 4. Segmentierung pro Beobachtungsort und Jahreszeit kumuliert, Modell 20.
Für das Observable-Notebook vgl. https://observablehq.com/@lheinzmann/tm_orte_jah-
reszeiten_kumuliert, Stand: 30.06.2023.

Im Gegensatz zur vorherigen Analyse, wo die Unterschiede zwischen den Mo-
dellen stark im Zentrum standen, werden im Folgenden andere Tendenzen un-
tersucht. Es geht weniger um die Frage, welches Modell welches Muster wie
stark abbildet, als vielmehr darum, welche Effekte sich modellübergreifend zei-
gen und inwiefern sich daraus Schlüsse zum Einfluss der Beobachtungsorte
auf die Zusammensetzung der Topics ziehen lassen. Im Wesentlichen konnten
bezüglich dieser Frage drei relevante Tendenzen ausgemacht werden. Erstens
werden Topics gebildet, die erhöhte Auftretenswahrscheinlichkeiten für einen
bestimmten Beobachtungsort aufweisen, was bei den ersten vier Topics in Mo-
dell 20 gut ersichtlich ist. Topic 1 zeigt erhöhte Werte für die Jahreszeiten Früh-
ling (12%), Sommer (14%) und Herbst (14%) sowie eine niedrige Wahrschein-
lichkeit für den Winter (3%) in Einsiedeln. Letzteres ist damit zu begründen,
dass die Begriffe vor allem Witterungsverhältnisse („tunderwetter“, „regenwet-

51 Das beschriebene Topic 13 in Modell 20 weist hohe Ähnlichkeiten mit Topic 9 in Mo-
dell 15 auf. In Modell 10 konnte keine Entsprechung gefunden werden.
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ter“, „frischer“) sowie Landwirtschafts- und Klosterpraktiken im Sommer und
in den Übergangsmonaten abbilden. Der Bezug zu Einsiedeln offenbart sich
hier vor allem über die beiden letztgenannten Kategorien. So stehen die Wörter
einerseits mit prägenden Elementen des rituellen Lebens („procession“, „ves-
per“, „volk“, „gottshauß“, „kloster“) in Zusammenhang, andererseits weisen sie
auf die in Einsiedeln vorherrschende Landwirtschaftspraxis der Viehwirtschaft
(„heüw“, „veych“, „graß“, „matten“, „feld“) hin.

In Topic 2, das erhöhte Werte (12-15%) für Freudenfels aufweist, kom-
men nur wenige landwirtschaftsbezogene Tokens („haber“, „reeben“, „veld“),
dafür viele regionale Ortsbegriffe („eschenz“, „cell“, „sonnenberg“, „clingen-
zell“) vor. Auffallend häufig sind hier Wörter im Zusammenhang mit den Wind-
verhältnissen („still“, „wähete“, „rüehwig“, „wind“) und der Windrichtung („vn-
derluft“, „oberluft“). Topic 3 zeigt eine hohe Auftretenswahrscheinlichkeit
(16-27%) für Pfäffikon, setzt sich allerdings aus Tokens mit tendenziell geringer
Frequenz zusammen, was grösstenteils mit der geringen Datenmenge zu die-
sem Beobachtungsort begründet werden kann. Auch hierin dominieren Begrif-
fe, die sich insbesondere auf die Umgebung und Lebenswelt („schif“, „bach“,
„see“, „vfnauw“) beziehen. Das Schloss am Zürichsee lag nämlich neben einem
Bach, wo Fischzucht („weyer“) betrieben wurde. Die Begriffe „brüel“ und „ein-
sidlen“ deuten auf die Nähe und enge Verbindung zum Mutterkloster hin. Die
Tokens in Topic 4, das ausschliesslich Wahrscheinlichkeiten (13-19%) für das
Frauenkloster Fahr aufweist, heben ebenfalls das dortige geografische und klös-
terliche Umfeld („zürrich“, „limmet“, „klosterfrauwen“) hervor. Daneben finden
sich aber auch viele Wörter mit Witterungsbezug („sonnenscheiniger“, „trüe-
ber“, „milter“, „sonnenscheinig“, „sehr_heisßer“, „bezogener“, „tröpflen“, „ge-
wulket“).

Da die beschriebenen Topics vordergründig lebensweltliche und geogra-
fische Charakteristiken der einzelnen Beobachtungsorte abbilden, welche pro-
blemlos auch mit anderen Methoden erschlossen werden können, stellt sich die
Frage nach dem Nutzen. Dieser liegt darin, dass sich beim Vergleich der stand-
ortspezifischen Topics unerwartete Muster zeigen, wobei weiterführende Ana-
lyse zu neuen Erkenntnissen führen können. Dies wird im Folgenden am Bei-
spiel der auffallend häufigen Begriffe mit Bezug zu Wind in Topic 2 verdeutlicht.
Zu diesem Zweck wurden die Daten der Beobachtungsorte mit Voyant Tools,
welches erweiterte Möglichkeiten der Textanalyse bietet, untersucht. Anhand
der relativen Frequenz (Abb. 5) der im Topic vorkommenden Begriffe „still“,
„wähete“, „rüehwig“, „wind“, „vnderluft“ und „oberluft“ zeigt sich, dass alle die-
se Wörter im Verhältnis zur Datenmenge pro Beobachtungsort in Freudenfels
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durchgehend häufiger vorkommen als in den Beschreibungen zu den anderen
Orten.

Abb. 5. Relative Frequenzen der Begriffe „wind“, „still“, „vnderluft“, „wähete“,
„vöhn“, „oberluft“, und „rüehwig“ pro Beobachtungsstandort. Die Darstellung wurde
mit Voyant Tools erstellt.

Der Befund weist darauf hin, dass Dietrich die entsprechenden Begriffe in Freu-
denfels im Vergleich zu anderen Ortschaften häufiger verwendete. Dies könnte
damit begründet werden, dass er in Freudenfels aufgrund der exponierten Lage
des Schlosses auf einem Hügel 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 höheren Sensibi-
lität für Luftbewegungen. Somit ist es möglich, dass er seinen Dokumentations-
stil auf die jeweiligen Begebenheiten anpasste, was im Hinblick auf Analysen
zu den Witterungsbedingungen auf Basis seiner Angaben relevant sein kann.
In diesem Zusammenhang ist eine tieferreichende Auseinandersetzung mit der
Begriffsverwendung des Autors notwendig. So verfügte er über ein breites Vo-
kabular für die Beschreibung der Windrichtung. Wird beispielsweise der Süd-
wind („vöhn“) bei der Analyse in Voyant Tools mitberücksichtigt, ergibt sich die
höchste relative Frequenz für Einsiedeln und die tiefste für Freudenfels. Dies ist
ein Hinweis darauf, dass die Differenzen nicht nur auf eine temporäre und orts-
abhängige Sensibilität, sondern auch auf unterschiedliche lokale Windverhält-
nisse zurückzuführen ist. Ohne dass an dieser Stelle die Analyse vertieft wird,
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kann suggeriert werden, dass die Topics Muster andeuten können, deren Ent-
schlüsselung mit anderen Methoden gewinnbringend sein kann.

Abb. 6. Segmentierung pro Beobachtungsort und Jahreszeit kumuliert, Modell 15.
Für das Observable-Notebook vgl. https://observablehq.com/@lheinzmann/tm_orte_jah-
reszeiten_kumuliert, Stand: 30.06.2023.

Nach diesem Exkurs werden wiederum die allgemein erkennbaren Tendenzen
bei der Modellierung der vorliegenden Art der Segmentierung thematisiert. Bei
den behandelten Topics fällt im Weiteren auf, dass diese teilweise nicht nur für
einen, sondern mehrere Orte erhöhte Auftretenswahrscheinlichkeiten aufwei-
sen. Topic 2 in Modell 20, das erhöhte Werte für Freudenfels abbildet, ist bei-
spielsweise auch in Pfäffikon im Winter zu einem gewissen Grad (12%) wahr-
scheinlich. Derselbe Effekt zeigt sich in Topic 5 von Modell 15 (Abb. 6), das hö-
here Auftretenswahrscheinlichkeiten in Einsiedeln (Winter 28%, Frühling 11%),
Pfäffikon (Winter 18%, Frühling 8%) und zum Teil in Freudenfels (Winter 6%,
Frühling 0%) abbildet, während die Werte für Fahr (Winter 1%, Frühling 1%)
vernachlässigbar sind. Das Topic enthält Schreibvariationen der Begriffe „kalt“
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(„kälte“, „kelte“) und „Schnee“ („schnee“, „schnees“, „schneelin“), was zwar den
schwerpunktmässigen Bezug zum Winter, nicht aber die teilweise grossen Dif-
ferenzen zwischen den Standorten erklärt.

Bei der Betrachtung der übrigen Tokens zeigt sich, dass es mehrere Wör-
ter gibt, die in Bezug zu Transport und Mobilität („schlitten“, „strasßen“, „och-
ßen“, „mennweeg“ „weeg“) gesetzt werden können. Da die Versorgung des auf
880 Metern gelegenen Klosters mit den Erzeugnissen aus der unmittelbaren
Umgebung keineswegs gedeckt werden konnte, wurden Lebensmittel und an-
dere Güter häufig von den Aussenstationen nach Pfäffikon und von dort nach
Einsiedeln geführt. Im Winter und teilweise auch im Frühling konnten die von
Pferden oder Ochsen gezogenen Waren auf Schlitten verladen werden, was
im Vergleich zu Wagen eine einfachere Transportmöglichkeit darstellte. Unter
diesem Hintergrund lässt sich die Schlussfolgerung ziehen, dass die äusserst
häufig auftretenden Varianten von „schnee“ weniger einen Hinweis auf Witte-
rungsphänomene im Winter liefern, als vielmehr im Zusammenhang mit Trans-
portpraktiken zu lesen sind. Damit erklären sich auch die tieferen Werte für
Freudenfels, wo nur sporadisch Waren abgeholt wurden, und dem Kloster Fahr,
wo der Gütertransport in anderer Form organisiert wurde. Im Topic zeigen sich
somit nicht nur ortsspezifische Bräuche im Kontext einzelner Jahreszeiten, son-
dern gebietsübergreifende und teilweise miteinander in Beziehung stehende
Praktiken. Es erfordert jedoch ein gewisses Mass an Hintergrundwissen, diese
Praktiken anhand einzelner Tokens erkennen zu können.

Diese Erkenntnisse sind vor allem im Hinblick auf die Interpretation ei-
nes dritten Musters, welches bei der vorliegenden Art der Segmentierung er-
kennbar ist, relevant. Es handelt sich hierbei um diejenigen Topics, die in einer
bestimmten Jahreszeit für alle Beobachtungsorte eine erhöhte Auftretenswahr-
scheinlichkeit aufweisen und sollte – so zumindest die Erwartung – vordergrün-
dig Witterungsphänomene abbilden. Dieses Muster wird in den Heatmaps bei
einer Sortierung nach Jahreszeiten besser sichtbar. Bei Topic 3 in Modell 10
(Abb. 7) treten erhöhte Werte an allen vier Beobachtungsorten in der Jahres-
zeit Winter (Einsiedeln 31%, Freudenfels 23%, Pfäffikon 16%, Fahr 17%) auf. Es
setzt sich weitgehend aus Begriffen zur Temperatur („kälte“, „kalt“, „sehr_kalt“,
„sehr_kalter“, „milt“, „milter“, „kalter“, „nit_sonders_kalt“) zusammen, enthält
aber auch weitere Wörter im direkten oder indirekten Zusammenhang mit der
Witterung und Himmelsbedeckung („schnee“, „vöhn“, „hell“ „wind“, „schnee-
lin“, „heller“, „hellem“, „schneyen“) sowie der Mobilität („strasßen“, „strasß“).
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Abgesehen von der letztgenannten Kategorie handelt es sich um ein To-
pic, dass wenig von lebensweltlichen Aspekten wie der Landwirtschaft, Trans-
portpraktiken oder rituellen Handlungen beeinflusst wird und somit im Hin-
blick auf die Witterungsverhältnisse aufschlussreich ist. Die Differenzen bei
den Auftretenswahrscheinlichkeiten des Topics an den verschiedenen Ortschaf-
ten weisen auf bestimmte regionale Tendenzen hin, sollten aufgrund der un-
gleichen Datenmengen zu den einzelnen Ortschaften, diversen Einflussfaktoren
beim Modellierungsprozess und individuellen Eigenheiten des Dokumentati-
onsstils des Autors aber nicht als absoluter Gradmesser verstanden werden.52

52 Das hier behandelte Topic zeigt sich in leicht veränderter Zusammensetzung auch
in anderen Modellen, wobei die Auftretenswahrscheinlichkeiten variieren. Indivi-
duelle Eigenheiten des Dokumentationsstils können beispielsweise Veränderungen
in der Wortwahl sein, die sich über die Zeit ergeben. Dieser Aspekt wird in den
nachfolgenden Analysen thematisiert.
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Abb. 7. Segmentierung pro Beobachtungsort und Jahreszeit kumuliert, Modell 10.
Für das Observable-Notebook vgl. https://observablehq.com/@lheinzmann/tm_orte_jah-
reszeiten_kumuliert, Stand: 30.06.2023.

Der hohe Wert für Einsiedeln mag zum Teil mit den dortigen klimatischen Be-
dingungen erklärt werden, die abgebildeten Zahlen sind jedoch das Produkt
unterschiedlicher Faktoren und es ist nicht gänzlich auszuschliessen, dass be-
stimmte ortsspezifische Ausprägungen das Resultat verzerren. Dennoch zeigt
das Muster in der Heatmap einige Tendenzen, die auf eine Eignung für die Un-
terscheidung regionaler klimatischer Bedingungen sprechen. So weist das To-
pic auch in den Jahreszeiten Frühling (Einsiedeln 20%, Freudenfels 6%, Pfäffi-
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kon 9%, Fahr 6%) und Herbst (Einsiedeln 10%, Freudenfels 3%, Pfäffikon 9%,
Fahr 4%) Auftretenswahrscheinlichkeiten auf. Hierin widerspiegelt sich die Tat-
sache, dass Schnee und Kälte bis weit in den Frühling und ab dem späteren
Herbst zu jener Zeit allgemein keine Seltenheit und speziell in Einsiedeln nor-
mal waren.

Diese nach Orten differenzierte Aufschlüsselung lässt sich zu den Ana-
lysen, die ihm Rahmen der vorherigen Art der Segmentierung vorgenommen
wurden, in Bezug setzen. Hier fiel auf, dass sich das in allen Modellen an erster
Stelle befindliche Winter-Topic jeweils auch auf die Übergangsmonate erstreck-
te. Obwohl in der vorliegenden Untersuchung aus Gründen der Lesbarkeit Jah-
reszeiten statt Monate als Einheiten gewählt wurden, zeigt sich im Allgemeinen
derselbe Effekt. Allerdings tritt dieser in Einsiedeln wesentlich stärker hervor
als in den anderen Orten. Dies wird höchstwahrscheinlich einer der Gründe
sein, warum sich das Winter-Topic in der vorherigen Analyse auch stärker in
den Übergangsmonaten abzeichnete.

Die beiden Beispiele zeigen, dass sich auf Basis von Dietrichs Wetterbeob-
achtungen mit Hilfe von Topic Modeling ortsspezifische Heatmaps erzeugen las-
sen, welche grosse Ähnlichkeiten zu den Diagrammen mit durchschnittlichen
Monatstemperaturen auf Grundlage von Messungen aufweisen. Allerdings ist
zu beachten, dass sich in den bisherigen Analysen vor allem Topics mit einem
klaren Bezug zu Kälte bildeten. Durch diese können zwar die Temperaturver-
läufe in den Winter- und teilweise auch in den Übergangsmonaten ansatzweise
nachgezeichnet werden, die Sommermonate treten allerdings nur aufgrund des
Fehlens von Kälte in Erscheinung. Für eine stärkere Differenzierung bräuchte
es folglich ein Topic, das sich vornehmlich auf die Wärme bezieht. Bei der vor-
liegenden Datengrundlage artikulieren sich die sommerbezogenen Topics je-
doch stärker über landwirtschaftliche und kulturelle Praktiken, womit sie sich
nur bedingt für witterungsspezifische Analysen eignen.

An dieser Stelle werden die geäusserten Überlegungen nicht weiter ver-
tieft. Die vorliegende Analyse hat gezeigt, dass ortsspezifische Faktoren einen
starken Einfluss haben können, wobei sich dieser in unterschiedlicher Form ar-
tikulieren kann. Da die Daten jeweils nach Monaten oder Jahreszeiten kumu-
liert wurden, fehlte bis jetzt die zeitliche Perspektive. Entsprechend konnte der
Einfluss bestimmter Faktoren, wie beispielsweise Änderungen im Dokumenta-
tionsstil des Autors, nur vermutet werden. Aus diesem Grund werden in der
nachfolgenden Art der Segmentierung Tendenzen auf zeitlicher Ebene unter-
sucht.
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3.3 Segmentierung pro Jahr über den Gesamtzeitraum

Bei der Segmentierung pro Jahr werden weniger monatliche oder jahreszeit-
liche Unterschiede als vielmehr Entwicklungen über den gesamten Zeitraum
sichtbar gemacht. Bereits in der
Heatmap von Modell 5 (Abb. 8) zeigen sich deutlich erkennbare Muster. So
weist Topic 3 erhöhte Auftretenswahrscheinlichkeiten für diejenigen Jahre auf,
in denen sich Dietrich in Freudenfels aufhielt, und für seine kurze Präsenzzeit
in Pfäffikon. Die Übereinstimmungen der beiden Standorte lassen sich über
Begriffe zur Lage („see“) und Mobilitätspraxis („schif“, „reitete“) sowie zum
Weinbau („reeben“, „wimmlen“, „reebstok“) erklären. Weitere Wörter betreffen
die Landwirtschaftspraxis („haber“, „veld“, „garben“) und die Windverhältnisse
(„still“, „wähete“, „luft“) in Freudenfels, was die bereits in der vorangegangenen
Analyse aufgezeigte spezifische Prägung von Elementen der Witterung oder
Art der Witterungsbeschreibung an diesem Ort unterstreicht. Topic 1 weist
eine äusserst 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 hin-
gegen Topic 2 mit höherer Wahrscheinlichkeit vor, wobei sich danach immer
wieder Jahre mit tieferen Werten zeigen. Diese Lücken fallen grösstenteils auf
diejenigen Zeiträume, in denen sich der Autor ausserhalb von Einsiedeln auf-
hielt. Somit handelt es sich bei den Topics 1 und 2 um Wortketten mit starkem
Bezug zum Beobachtungsort Einsiedeln, die den Beobachtungszeitraum in zwei
Teile untergliedern und sich in den 1680er Jahren sukzessive ablösen.
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Abb. 8. Segmentierung pro Jahr über den Gesamtzeitraum, Modelle 5 und 10. Für
das Observable-Notebook vgl. https://observablehq.com/@lheinzmann/tm_orte_jahreszei-
ten_kumuliert, Stand: 30.06.2023.

Inhaltlich ist vor allem Topic 1 schwer zu interpretieren, was unter anderem
an den vielen Begriffen mit tiefer Frequenz liegt. Die Ursache für dieses kom-
plementäre Clustering scheint allerdings weniger mit inhaltlichen als vielmehr
mit formalen Aspekten zusammenzuhängen. Diese lassen sich durch einen zeit-
lichen Vergleich der Schreibweise einzelner Begriffe nachvollziehen, wofür im
vorliegenden Fall mit Hilfe von Voyant Tools53 die relativen Frequenzen (Abb.
9) ausgewertet wurden. Für den Begriff „Vieh“ benutzte Dietrich im Zeitraum

53 Aufgrund seines Todes schrieb Dietrich im Jahr 1704 nur bis zum 19. März, weshalb
die Werte für dieses Jahr in den mit Voyant Tools erstellten Grafiken nicht berück-
sichtigt wurden.
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zwischen 1681 und 1685 ausschliesslich die Schreibvariante „veych“, bevor er
in letztgenanntem Jahr dazu überging, auch die Variante „vych“ zu verwenden.
Die erstgenannte Form kommt zwar bis 1687 vor, erscheint aber ab 1686 weni-
ger häufig als die zweite, welche bis zum Ende des Tagebuchs anzutreffen ist.
Dieselbe Tendenz zeigt sich bei den beiden Schreibvarianten „continuirt“ (Topic
1) und „continuiert“ (Topic 2), die der Autor häufig im Zusammenhang mit der
Beschreibung gleichbleibender Witterung benutzte. Während die erste Form bis
1685 vorherrschend ist und 1688 zum letzten Mal vorkommt, setzt die Verwen-
dung der zweiten ab 1685 ein, wobei sie Dietrich ab 1689 ausschliesslich benutz-
te. Auffallend ist auch die Schreibweise „regen“ in Topic 1, welche nicht in Topic
2, sondern in den Topics 4 und 5 als „reegen“ sehr häufig auftaucht. Hier findet
der Übergang von einer zur anderen Schreibweise bereits früher statt. Die Vari-
ante „regen“ ist nämlich bis 1680 vorherrschend, und kommt danach trotz wei-
terer Verwendung im Vergleich zur gedehnten Form deutlich weniger oft vor.

Abb. 9. Relative Frequenzen der Begriffe „contiuiert*“, „continuirt*“, „veych“, und
„vych“ über den Gesamtzeitraum. Die Sterne bedeuten, dass alle möglichen Deklinati-
onsformen berücksichtigt wurden. Die Darstellung wurde mit Voyant Tools erstellt.

Anhand der Beispiele lässt sich somit ansatzweise eine Veränderung der Ortho-
grafie erkennen. Obwohl sich Mitte der 1680er Jahre ein Übergang erkennen
lässt, artikuliert sich die adaptierte Schreibpraxis nicht in einem klaren Bruch,
sondern in einem Übergangsprozess mit teilweise parallel existierenden
Schreibvarianten. Dieser Befund basiert hier zwar auf wenigen Beispielen,
stimmt jedoch mit bereits vorweg gemachten Feststellungen überein. So fiel bei
der Lektüre des Tagebuchs auf, dass Dietrich bis 1684 ausschliesslich die Form
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„vnd“ und später nur noch die Variante „vnnd“ verwendete. Als Übergangs-
punkt lässt sich seine Reise an die Frankfurter Büchermesse ausmachen. Neben
diesem Einzelereignis wird ihn wohl auch seine Tätigkeit als Direktor der Ein-
siedler Stiftsdruckerei (1674-1680) zu Reflexionen zur Orthografie angestachelt
haben.

Das Beispiel unterstreicht, dass mit Hilfe von Topic Modeling nicht The-
men im engeren Sinn, sondern Muster generiert werden, die teilweise erst
durch den Einsatz komplementärer Ansätze verständlich werden und als Aus-
gangspunkt für weiterführende Analysen dienen können. Im vorliegenden Fall
offenbarten sich interessante Muster, die vor allem unter dem Hintergrund
sprachwissenschaftlicher Untersuchungen zur individuellen Schreibpraxis am
Übergang vom Früh- zum Neuhochdeutschen und vor der allgemeinen Sprach-
normierung interessant sind, wobei auch dialektologische Gesichtspunkte eine
Rolle spielen. An dieser Stelle werden die genannten Aspekte nicht vertieft be-
handelt, sondern die methodischen Grundlagen, die zu diesem Ergebnis geführt
haben, kritisch reflektiert. Dass die beschriebenen Muster in dieser Form er-
kennbar sind, ist unter anderem auf das gewählte Optimierungsintervall zu-
rückzuführen. Dadurch werden tendenziell trennscharfe Topics generiert, de-
ren Vorkommen stärker über die Bezüge zwischen den einzelnen Tokens als
über die Auftretenswahrscheinlichkeit des Topics im Gesamtkorpus begründet
wird. Obwohl die Wortfrequenzen der Tokens in Topic 1 und 2 überschaubar
bleiben, scheint zwischen den Tokens ein statistisch starker Zusammenhang zu
bestehen, weshalb die beiden Topics bereits bei Modell 5 erscheinen.54

Abgesehen von der Erkenntnis, dass mit Hilfe eines starken Optimie-
rungsintervalls die Bildung distinktiver Muster begünstigt wird, ist für weiter-
führende formale Analysen die Wahl der Stoppwörter zu überdenken. Im vor-
liegenden Fall wurden viele Funktionswörter in mehreren möglichen Schreib-
varianten ausgeschlossen, weshalb nur spekuliert werden kann, ob sich die
Muster bei einer weniger aggressiven Ausschlusspraxis überhaupt bemerkbar
gemacht hätten oder ob sie noch stärker hervorgetreten wären. Im letztgenann-
ten Fall wären idealerweise noch mehr Begriffe im Zusammenhang mit der be-
schriebenen Tendenz aufgetaucht. Auch wenn Stichwortabfragen ohne vorhe-
riges Topic Modeling durchführbar sind, können die Topics – wie im beschrie-
benen Beispiel – darauf hinweisen, bei welchen Begriffen ein Zusammenhang
zwischen Schreibvarianten und zeitlichen Veränderungen möglich sind.

54 Die geringe Datenmenge dürfte der Grund sein, weshalb die Auftretenswahrschein-
lichkeit in den frühen Jahren dermassen hoch ist.
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Die Analysemöglichkeiten bei der vorliegenden Art der Segmentierung
erschöpfen sich nicht nur auf Aspekte der Orthografie. So erscheint beispiels-
weise in Topic 1 der Begriff „manns_gedenken“ (Menschengedenken), welchen
Dietrich für die Betonung der Schwere von Naturkatastrophen und ausseror-
dentlichen Witterungsphänomenen sowie damit in Zusammenhang stehenden
Erscheinungen (z.B. Auswirkungen auf Ernteerträge, die Preisentwicklung, Pe-
gelstände von Gewässern oder die Schneehöhe) benutzte. Die Redewendung
„seit Menschgedenken“ suggeriert auf den ersten Blick, dass ein für einen Zeit-
raum von mehreren Jahrzeiten einmaliges und somit extremes Ereignis statt-
fand. Obwohl es in einzelnen Fällen zutreffen kann, verwies Pfister darauf, dass
das menschliche Erinnerungsvermögen in Bezug auf Witterungsphänomene in
vormoderner Zeit eher kurz war und sich anhand von Quellenvergleichen zei-
gen lässt, dass häufig innerhalb weniger Jahre vergleichbare Ereignisse mit der
Zuschreibung „seit Menschgedenken“ versehen wurden, womit sich deren Aus-
sagekraft relativiert.55

Der Begriff „manns_gedenken“ kommt – neben den beiden einzeln auf-
tretenden 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 zurückzu-
führen, womit es naheliegt, dass der Autor diesen Begriff aus anderen Gründen
nicht mehr verwendete. Ausgehend von diesem Hinweis wäre es aus Perspekti-
ve der Wissensgeschichte zum Klima interessant zu erörtern, inwiefern es sich
bei dieser Anpassung des Dokumentationsstils um eine bewusste Entscheidung
des Autors handelte, ob diese auf einer veränderten Naturwahrnehmung zu-
rückzuführen ist und inwiefern sich die Hintergründe dazu erschliessen lassen.
Abgesehen davon lässt sich anhand dieses einen Beispiels auch die Bedeutung
von N-Grammen zeigen. Da der Autor den Terminus „gedenken“ in der Regel als
Verb benutzte, wäre der hier geschilderte Zusammenhang ohne die vorherige
Verknüpfung nicht erkennbar gewesen.

Im Weiteren sind auch die Topics 4 und 5 im Zusammenhang mit einem
veränderten Schreibstil zu lesen. Topic 4 weist – abgesehen vom Jahr 1676 (28%)
– bis 1693 durchgehend äusserst hohe Auftretenswahrscheinlichkeiten (42-73%)
auf, welche danach bis 1703 grösstenteils auf einem hohen Niveau (12-33%) ver-
bleiben, aber tendenziell rückläufig sind. Dahingegen sind die Werte (0-9%) von
Topic 5 bis 1692 eher niedrig, erreichen danach aber sukzessive eine hohe Stufe

55 Vgl. Pfister, Wetternachhersage, S. 36.
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(24-87%). Somit ist auch hier in Bezug auf den zeitlichen Verlauf bis zu einem
gewissen Grad ein komplementärer Charakter der beiden Topics erkennbar, wo-
bei der Bruch bei den Auftretenswahrscheinlichkeiten im Jahr 1693 zu verorten
ist. Es handelt sich exakt um dasjenige Jahr, in welchem Dietrich von einer unre-
gelmässigen zu einer täglichen Tagebuchführung überging. Daraus lässt sich die
These ableiten, dass mit diesem Übergang auch eine Veränderung des Schreib-
stils einherging.

Obwohl sich die beiden Topics durchgehend aus eher allgemeinen Be-
griffen zusammensetzen, lassen sich bei einer genaueren Analyse der Wortfre-
quenzen in den entsprechenden Zeiträumen Indizien für die Unterstreichung
der geäusserten These finden. Während der Begriff „wetter“ in Topic 4 häufiger
vorkommt als „himmel“, verhält es sich bei Topic 5 umgekehrt. Die Darstellung
der relativen Frequenzen (Abb. 10) zeigt, dass der Schnitt- oder Übergangspunkt
exakt auf das Jahr 1693 fällt. Eine signifikante Zunahme bei der relativen Fre-
quenz zeigt sich ab 1693 in Topic 5 auch bei den Wörtern „sonne“, „gewülk“ und
„sonnenschein“ sowie teilweise auch bei „hell“ und „heller“. Dies weist darauf
hin, dass sich Dietrich mit dem Übergang zur täglichen Berichterstattung bei
der Beschreibung des Wetters stärker am atmosphärischen Zustand orientier-
te.56 Zugleich nahm die Zahl der mit dem eher unspezifischen Begriff „wetter“
eingeleiteten Beobachtungen ab. Somit scheint der Übergang zum täglichen Ta-
gebuchführen auch bis zu einem gewissen Grad mit einer spezifischeren Beob-
achtung und Beschreibung des Wetters einherzugehen, was auch mit dem sub-
jektiv gewonnen Eindruck bei der Transkription der Wettereinträge überein-
stimmt.

Obwohl die Beispiele die These, dass mit dem Übergang zum täglichen
Schreiben auch Veränderungen beim Beobachtungsstil einherging, untermau-
ern, ist ein weiterer Faktor für die Ausprägung der Auftretenswahrscheinlich-
keiten in den beiden Topics zu berücksichtigen. So bezieht sich Topic 4 auf den
Zeitraum, in welchem sich der Autor grösstenteils in Einsiedeln aufhielt. Darauf
weisen insbesondere die häufig vorkommenden Tokens „schnee“ und „heüw“
hin. Topic 5 umfasst hingegen die Periode der häufigen Standortwechsel, wobei
sich insbesondere der längere Aufenthalt in Freudenfels anhand des vermehr-

56 Ein Grund hierfür mag sein, dass der atmosphärische Zustand jeweils einfach mit
einem Blick nach oben ermittelt werden konnte. Dahingegen ist es ohne Messungen
und statistische Mittel schwierig, einen Tag unter der Berücksichtigung der natürli-
chen Schwankungen im Tagesablauf und seiner jahreszeitlichen Verortung als kalt,
warm oder durchschnittlich zu klassifizieren.
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ten Auftauchens und der höheren Frequenz von Wörtern mit Bezug zum Wind
(„luft“, „vnderluft“, „still“, „wind“, „wähete“) bemerkbar macht.

Abb. 10. Relative Frequenzen der Begriffe „himmel*“, „wetter*“, „sonne“, „gewülk“
und „sonnenschein“ über den Gesamtzeitraum. Die Darstellung wurde mit Voyant
Tools erstellt.

Da die Modelle mit einer höheren Anzahl an Topics einen grösseren Differen-
zierungsgrad aufweisen, lassen sich mit ihnen einige der beschriebenen Effek-
te eingehender analysieren, was hier an einem Beispiel veranschaulicht wird.
So existieren in Modell 10 (Abb. 8) zwei Topics, die erhöhte Auftretenswahr-
scheinlichkeiten für diejenigen Zeiträume aufweisen, in denen sich der Autor
grösstenteils in Freudenfels aufhielt. Während bei Topic 5 äusserst hohe Wer-
te (34-40%) für die Jahre 1689 bis 1690 erkennbar sind, zeigt sich dieses Mus-
ter bei Topic 6 teilweise für 1693 (9%) und stärker für die Periode von 1694
bis 1698 (18-21%). Dahingegen ist die Auftretenswahrscheinlichkeit (3-4%) von
Topic 6 für die Jahre 1689 und 1690 gering. Dies deutet darauf hin, dass ein
grundsätzlicher Unterschied zwischen den Beschreibungen des ersten und der
späteren Aufenthalte in Freudenfels besteht. Bei der Gegenüberstellung der To-
kens in den beiden Topics fällt auf, dass in Topic 5 viele Wörter mit Bezug
zur Landwirtschaftspraxis und zu konkreten Ortschaften auftreten, aber keines
zum Wind zu finden ist. Im Gegensatz dazu kommen windbezogene Tokens in
Topic 6 („still“, „wähete“, „luft“, „rüehwig“, „vnderluft“, „oberluft“) häufig und
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teilweise in hoher Frequenz vor, während Landwirtschaftsbegriffe tendenziell
seltener sind. Zudem enthält Topic 6 einige Begriffe zum atmosphärischen Zu-
stand („schön“, „himel“ (sic!), „hell“, „bedektem“), wohingegen diese oder ähn-
liche Wörter in Topic 5 fehlen. Dies ist ein Beleg dafür, dass der Bruch um 1693
weniger auf ortsspezifische Einflüsse als vielmehr auf den beschriebenen Stil-
wechsel zurückzuführen ist.

Insgesamt zeigt sich, dass bei der diachronen Betrachtung Muster in Er-
scheinung treten, die sich im Hinblick auf die Veränderungen der Orthografie
des Autors als aufschlussreich erweisen und als Ausgangspunkt für weiterfüh-
rende sprachwissenschaftliche Analysen dienen können. Dies ist nur deshalb
möglich, weil die Texte nicht vorweg normalisiert wurden. Abgesehen davon of-
fenbaren die Modelle auch Veränderungen im Schreibstil, wobei insbesondere
der Übergang zur täglichen Berichterstattung deutlich hervortritt. Am Beispiel
der Verwendung des Begriffs „manns_gedenken“ konnte exemplarisch vorge-
führt werden, dass sich über die Topics und weiterführende Recherchen auch
Hinweise zu wissensgeschichtlichen Aspekten im Zusammenhang mit Wetter-
extremen und Naturkatastrophen herstellen lassen. Ebenso lassen sich ortsspe-
zifische Charakteristika wie der starke Windbezug in Freudenfels erschliessen.

4 Fazit und Ausblick

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde erörtert, inwiefern sich die Wet-
terbeobachtungen von Pater Joseph Dietrich mit Topic Modeling analysieren
lassen, welche Ausgangspunkte sich für weiterführende Analysen ergeben und
wie der Modellierungsprozess für eine erfolgreiche Anwendung konfiguriert
werden muss. Insgesamt erfordert eine Anwendung von Topic Modeling eine
Vielzahl an Entscheidungen, deren methodische Begründung und transparente
Vermittlung im Hinblick auf wissenschaftliche Ansprüche eine grosse Heraus-
forderung darstellt, weshalb die Was-wäre-wenn-Frage eine ständige Begleite-
rin beim Prozess ist. Dabei ist zu beachten, dass mit Hilfe von Topic Modeling
keine direkten oder impliziten Wahrheiten generiert werden, sondern dass die
Resultate nur Annäherungen abbilden, deren Sinn und Nutzen sich erst durch
eine weiterführende Auseinandersetzung erschliessen. Eine zielführende An-
wendung von Topic Modeling bedingt somit eine iterative Auseinandersetzung
mit dem Einfluss zugrundeliegender Modellierungsoptionen und der Interpre-
tation der generierten Outputs.
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Um diesem doppelten Anspruch gerecht zu werden, wurde in der vorlie-
genden Arbeit ein Ansatz gewählt, der beide Bereiche zusammenführt. So wur-
de im Gegensatz zu vielen anderen Studien die Zahl der zu modellierenden To-
pics weder mathematisch berechnet noch auf einen fixen Wert festgesetzt, son-
dern für jede Art der Segmentierung in einem vordefinierten Bereich ausgege-
ben, was einen direkten Vergleich der Veränderungen bei einer unterschiedli-
chen Zahl an Topics ermöglichte. Aus arbeitsorganisatorischer Sicht erwiesen
sich in diesem Zusammenhang die individualisierbaren Notebooks in Observa-
ble als nützliches Instrument für die vergleichende Darstellung der vielen Mo-
delle. Es zeigte sich, dass sich bei einer höheren Anzahl an Topics tendenziell
eine Ausdifferenzierung in Form erhöhter Wahrscheinlichkeiten für einzelne
Einheiten ergibt und dass ab einer gewissen Zahl vornehmlich Topics mit allge-
mein geringer Auftretenswahrscheinlichkeit und Trennschärfe generiert wer-
den. Trotz dieses Effekts bleiben bestimmte Muster über die Modelle hinweg
ähnlich, weshalb sich prinzipiell alle Modelle für weiterführende Interpretatio-
nen eigneten.

Da die vorliegende Datengrundlage einerseits stark chronologisch geglie-
dert und andererseits inhaltlich auf zyklische Phänomene im Jahresablauf aus-
gerichtet war, ergab sich die Möglichkeit einer doppelten Betrachtungsweise,
die in Form synchroner und diachroner Segmentierungen für den Modellie-
rungsprozess nutzbar gemacht wurde. Im Gegensatz zu anderen Studien wurde
die Segmentierung nicht als zwingend zu definierender Parameter, sondern als
Chance für eine multiperspektivische Analyse, mit Hilfe derer gezielt bestimm-
te Aspekte hervorgehoben werden können, verstanden. Während bei den syn-
chronen Arten der Segmentierung der Fokus stärker auf den monatlichen, jah-
reszeitlichen und ortsabhängigen Bedingungen lag, wurde die diachrone Daten-
grundlage stärker für die Betrachtung individueller und längerfristiger Phäno-
mene genutzt.

Diese Vorgehensweise ermöglichte eine Herausarbeitung der inhaltli-
chen, orthografischen und stilistischen Elemente, welche die sichtbaren Ten-
denzen bei den jeweiligen Modellen prägten. Gleichzeitig bildeten sie auch po-
tenzielle Verzerrungsfaktoren auf die Resultate bei anderen Arten der Segmen-
tierungen. So konnte beispielsweise anhand der Segmentierung pro Ortschaft
und Jahreszeit der Einfluss ortsspezifischer Eigenheiten aufgezeigt werden. Die-
ser beeinflusste auch die Ergebnisse bei der kumulierten Segmentierung pro
Monat, was dort allerdings nur bedingt nachvollziehbar war. Dass sich durch
die unterschiedlichen Arten der Segmentierung zusätzliche Perspektiven erge-
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ben, konnte exemplarisch anhand des Windbezuges in Freudenfels illustriert
werden.

Die inhaltliche Interpretation der Heatmaps und der Zusammensetzung
der Topics wurden im Sinne des Scalable Readings auf unterschiedlichen Ebe-
nen umgesetzt. So führte die Frage nach der Bedeutung und dem Verwendungs-
zweck einzelner Tokens immer wieder zurück zum Quellentext. Hierbei erwies
es sich als Vorteil, dass die Entstehungszusammenhänge des Tagebuchs, die bio-
grafischen Hintergründe des Autors sowie die landwirtschaftlichen und kultu-
rellen Rahmenbedingungen bereits bekannt waren. Im Weiteren zeigte sich,
dass sich verschiedene orts- und zeitspezifische Differenzen mit anderen Me-
thoden des Distant Reading eingehender untersuchen lassen. In diesem Zusam-
menhang erwiesen sich die Berechnungen und Visualisierungen der relativen
Frequenzen mit Voyant Tools als einfacher und effizienter Ansatz, um Thesen,
die ausgehend von den Topic-Modeling-Resultaten formuliert wurden, weiter-
zuverfolgen.

Insgesamt zeigte sich, dass die Anwendung von Topic Modeling auf die
Wetterbeobachtungen von Pater Joseph Dietrich trotz der geringen Datenmen-
ge eine Vielzahl an Ansatzpunkten für weiterführende Untersuchungen boten,
insbesondere im Zusammenhang mit der Schreibpraxis des Autors sowie im Be-
reich sprachlicher und stilistischer Phänomene. Wie am Beispiel des Begriffs
„manns_gedenken“ aufgezeigt wurde, können sich hieraus auch relevante Er-
gebnisse im Hinblick auf Fragen der Wissensgeschichte zu Klima und Naturka-
tastrophen ergeben. Weitere Resultate, wie beispielsweise die Ähnlichkeit der
mit Topic Modeling erzeugten Heatmaps mit denjenigen zu durchschnittlichen
Monatstemperaturen, weisen auf weitere Potenziale für die historische Klima-
forschung hin. Allerdings ist hierbei zu beachten, dass die mit Topic Modeling
erzeugten Resultate trotz vermeintlicher Ähnlichkeit auf anderen Informatio-
nen als lediglich derjenigen zur Temperatur aufbauen und so Verzerrungen und
Fehlinterpretationen möglich sind.

Im Hinblick auf die Einsatzpotenziale von Topic Modeling für die histori-
sche Klimaforschung wäre es in einer nachfolgenden Studie interessant zu er-
mitteln, inwiefern sich die in der vorliegenden Arbeit ermittelten Kälte-Topics
für das Auffinden von Extremen eignen. Dazu wird der Ansatz, die Daten in Seg-
mente mit unterschiedlicher zeitlicher Auflösung zu unterteilen, als zielführend
erachtet. So wurden bereits testweise Modellierungsprozesse mit einer chrono-
logischen Segmentierung pro Monat angestossen. Es zeigte sich, dass sich die be-
reits erwähnten Einflussfaktoren wie Witterung, kulturelle und landwirtschaft-
liche Praktiken, aber auch stilistisch-orthografische Eigenheiten in einem kom-
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plexen Wechselspiel offenbaren, was eine differenziertere Betrachtung erfor-
dert. Während Einzelereignisse wie Naturkatastrophen in den bisherigen Ana-
lysen aufgrund ihres beschränkten zeitlichen Wirkungsradius in den Topics
nicht hervortraten, wiesen Tests darauf hin, dass sich diese bei einer Segmen-
tierung pro Tag deutlicher zeigen. Dies dürfte vor allem im Hinblick auf Fragen
der Auffindbarkeit und im Kontext der Klimafolgen- und Naturkatstrophenfor-
schung von Bedeutung sein.

Im Weiteren wäre es möglich, die Anwendung von Topic Modeling auf
den Text des gesamten Einsiedler Kloster-Tagebuchs auszuweiten und die Band-
breite der möglichen Themen so zu erhöhen. Abgesehen davon können weitere
Anwendungsbeispiele in den Geisteswissenschaften generell dabei helfen, digi-
tale Methoden stärker in den einzelnen Disziplinen zu verankern. Da unter dem
Hintergrund der zunehmenden Digitalisierung und der Verfügbarkeit zuver-
lässigerer Verfahren der automatischen Texterkennung vermehrt vormoderne
Quellen in digitaler Form zugänglich sind, wären die Resultate auch für Archive
und Spezialbibliotheken interessant. Insbesondere für wissenschaftliche Biblio-
theken, die ihr Angebot in den Bereichen der Vermittlung und der Forschungs-
unterstützung stetig ausbauen, könnten Ansätze wie Topic Modeling in Zukunft
relevant sein.
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