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Gabriel Viehhauser

Digitale Methoden der Textanalyse fiir die
Altgermanistik

Abstract. Der Beitrag gibt einen Einblick in einige Methoden der digitalen Text-
analyse (Frequenzanalyse, Principal Component Analysis, Lexical Diversity und
Topic Modeling), situiert diese in der Theoriediskussion der Digital Humanities und
erprobt ihre Anwendung auf mittelhochdeutsche Literatur anhand eines Minnesang-
korpus. Zum einem sollen dabei spezifische Herausforderungen herausgestellt wer-
den, die sich bei der Anwendung digitaler Analysemethoden auf mittelhochdeutsche
Texte bieten. Zum anderen pladiert der Beitrag dafiir, die Methoden in einem multi-
perspektivischen Zugang zu nutzen, der das Spektrum von der digitalen Makro- bis
zur qualitativen Detailanalyse umfasst.

1. Einleitung

Der folgende Beitrag will einen kurzen Einblick in einige Methoden geben,
die sich zurzeit in den Digital Humanities im Rahmen der digitalen Text-
analyse etabliert haben, und an Beispielen aus der mittelhochdeutschen Li-
teratur tiberpriifen, ob solche Methoden auch in diesem Bereich zum Ein-
satz kommen konnen und welche besonderen Probleme damit verkniipft
sind.

Letztlich basieren simtliche Verfahren der digitalen Textanalyse, so viel-
gestaltig sie auch sein mégen, auf derselben Grundlage, ndmlich auf der
Auszihlung von Features, die in einem Text auftreten, wobei in den meisten
Fillen diese Features schlicht die einzelnen Worter eines Textes darstellen.

Die Methoden bewegen sich mithin notwendigerweise auf der Textober-
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fliche. Der Computer kann im Rahmen der digitalen Textanalyse also
eigentlich nichts anderes tun, als einfach nur Worter ziahlen, aber dieses
Worterzihlen kann in unterschiedlich elaborierten Formen erfolgen, die es
zum Teil sogar erlauben, iiber die explizit gegebene Textoberfliche hinaus
Schritte in Richtung auf komplexere Textbedeutungen hin zu gehen. Das
Spektrum reicht dabei von der Erstellung von Konkordanzen und einfachen
deskriptiven Statistiken {iber Verfahren, die in der Korpuslinguistik und im
Information Retrieval gingig sind, bis hin zu komplexeren Modellen der

distributionellen Semantik und Machine-Learning-Verfahren.

2. Methodologische Vorlberlegungen

Bevor ich ein paar dieser Verfahren vorstelle und auf konkrete Beispiele zu
sprechen komme, erscheint es mir notwendig, einige methodologische
Uberlegungen voranzuschicken und die einschléigige Theoriediskussion der
Digital Humanities und insbesondere der Digital Literary Studies zu re-
kapitulieren, da nur so deutlich werden kann, vor welchem Hintergrund
sich solche digitalen Methoden bewegen und welcher Geltungsbereich fiir
sie zu veranschlagen ist.

Computer sind als Rechenmaschinen immer dann besonders perfor-
mant, wenn es darum geht, groe Mengen an Daten auszuwerten und die-
selben regelhaften Ablaufe wiederholt auszufiihren. Fiir die Untersuchung
von Einzelfillen ist die Erstellung eines Algorithmus eigentlich iiberfliissig
und wohl auch nicht nachhaltig, denn eine eigenstindige Neuprogram-
mierung lohnt sich erst dann, wenn dem Algorithmus ein gewisser Grad der
Generalisierbarkeit zu eigen ist. Softwarelosungen, die sich nur auf einen
einzelnen Fall anwenden lassen und danach unbrauchbar werden, werden
nur die wenigsten zur Benutzung eines Computers veranlassen.

Schon daraus ergibt sich, dass man bei der Arbeit mit dem Computer
dazu tendiert, von Einzelfidllen abzusehen und den Blick auf das grofle

Ganze, die Makroperspektive, zu lenken. Mit dieser Fokussierung lauft die
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Anwendung von Computern zunéchst einer (zumindest unterstellten)
grundsétzlichen Ausrichtung der Geisteswissenschaften auf das Individu-
elle und das Idiographische zuwider.! Auch wenn zu fragen ist, ob das An-
setzen einer solchen bindren Klassifikation die individualisierenden Ziige
der Geisteswissenschaften nicht zu stark tiberbetont, so kann doch der Ein-
satz des Computers in den Humanities damit leicht zur Provokation werden.

Eine solche Provokation durch den Blickwechsel auf die Makroperspek-
tive wird etwa durchaus bewusst von Franco Moretti in Kauf genommen,
der das fiir die digitale Literaturwissenschaft wohl bislang wirkméachtigste
Konzept entwickelt hat, namlich den Ansatz des Distant Reading, anfangs
sogar noch ohne den Blick auf das Digitale, ndmlich im Kontext der Welt-
literaturdebatte (Moretti 2000). Moretti geht dabei von dem Befund aus,
dass die Gesamtmenge an vorhandenen Texten von einem einzelnen Men-
schen selbst bei groBter Anstrengung schlicht nicht tiberschaut werden
kann, da die dafiir notige Lesezeit die Lebenszeit einer Einzelperson bei
weitem iibersteigt. Daraus ergibt sich, dass bei jeglicher kulturwissen-
schaftlicher Analyse mit Selektivitdt und bias zu rechnen ist — und etwa
Weltliteratur am Ende dann doch wieder vorwiegend als européisches
Konzept gedacht wird (Moretti 2000, S. 55). Moretti pladiert daher dafiir,
das genaue Lesen von Einzeltexten zugunsten eines kursorischen, sekun-
diren Distant Reading zu verabschieden: Wenn dem Problem der uniiber-
schaubaren Fiille mit immer mehr Lesen schlicht nicht beizukommen ist,
dann, so die Uberlegung Morettis, sollte man endlich aufhéren zu lesen,
und statt dessen nach neuen, alternativen Formen der Auswertung von
Texten suchen (Moretti 2000, S. 57).

Distant Reading ist damit an das Versprechen eines ehrlicheren, weniger
kolonialistisch und kanonistisch gepriagten Zugangs gekniipft, der es nach
Moretti nicht zuletzt erlauben soll, literaturgeschichtliche Zusammen-
hénge in ihrer Vollstandigkeit zu erfassen und auf Muster gesellschaftlicher
Machtstrukturen abzubilden. Wie in der Forschung bemerkt wurde

(Underwood 2017), steht Morettis Konzeption damit in einer literatur-
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soziologischen Tradition, auf deren Grundlage asthetische Unterschiede
nivelliert werden bzw. sekundér erscheinen und Texte in Hinblick auf ihre
Strukturmuster abstrahiert werden, um so gesellschaftliche Machtmecha-
nismen analysieren zu konnen: »Forms are the abstract of social relation-
ships: so, formal analysis is in its own modest way an analysis of power«
(Moretti 2000, S. 66) - neo-marxistische Strukturanalyse also an Stelle
asthetischer Ausdifferenzierung.

Dass mit dem Blick auf die Makroperspektive die Scharfe im Detail ver-
loren geht, war freilich schon Moretti bewusst. Dieser Verlust muss seiner
Ansicht nach jedoch als Erkenntnisbedingung fiir den Blick aufs >grofe
Ganze« in Kauf genommen werden (Moretti 2000, S. 57f.). Ein solcher Ver-
lust an Detailscharfe ist aber nun eigentlich auch nicht spezifisch fiir den
Einsatz digitaler Methoden, sondern ein erkenntnistheoretischer trade-off,
der eigentlich immer einzukalkulieren ist, wenn es etwas zu erkennen gilt:
Wenn man etwa von weit oben auf die Erde blickt, dann lésst sich gut der
Zusammenhang der Kontinente erkennen; die Details der Erdoberfliche
werden jedoch vernachlassigt. Fokussiert man hingegen auf die Details,
bleiben die groBeren Zusammenhinge aus dem Blick.

Letztlich, so ist in der Theoriediskussion der Digital Humanities der
letzten Jahre immer wieder betont worden (vgl. in Auswahl: Ciula [u. a.]
2018; McCarty 2004; Flanders/Jannidis 2018; Piper 2017), beruhen
Erkenntnisse auf Modellierungen, und Modelle (im Sinne von Stachowiak
1973) sind zwar immer Abbilder von etwas, von Sachverhalten oder der
Wirklichkeit, aber nicht die Sache selbst. Sie sind daher notwendigerweise
Verkiirzungen, lassen bestimmte Details beiseite und heben bestimmte
hervor. Modelle werden zudem zu einem bestimmten Zweck zum Einsatz
gebracht - und dieser Zweck lasst sich iiberhaupt nur deswegen erfiillen,
gerade weil Details beiseite gelassen und Ansichten akzentuiert werden.

Daraus folgt aber wiederum, dass kein Modell die Wirklichkeit in ihrer
Komplexitit vollstindig abzubilden vermag; im Gegenteil, mit einem pro-

minenten Aphorismus des Statistikers George Box lieBe sich sogar umge-

-206 -



Viehhauser: Digitale Methoden der Textanalyse

kehrt sagen, dass alle Modelle letztlich falsch und defizitar sind: »all models
are wrong«. Dass man sie dennoch zum Einsatz bringen mochte, liegt
schlieBlich wieder an ihrer pragmatischen Komponente: »all models are
wrong, but some are useful« (Box 1976, S. 201).

Es ist in den Digital Humanities schon 6fter bemerkt worden, dass sich
eine solche Vorstellung nun durchaus mit geisteswissenschaftlichen Idealen
wie Komplexitit und Multiperspektivitét vereinbaren lisst (beispielsweise
bei So 2017; Piper 2017; Pierazzo 2018; Underwood 2020; Viehhauser
2020): Es gibt eben nicht nur eine >objektive« Sichtweise, sondern im Ge-
genteil lediglich unterschiedliche Blickpunkte. Gerade die besondere Be-
deutung, die Modellierungen in den digitalen Geisteswissenschaften zuge-
messen wird, hat in besonderem MafBe das Bewusstsein fiir diesen Sach-
verhalt gescharft. Mit dem Modellbegriff diirften sich wohl auch Erkennt-
nisprozesse in den »>traditionellen< Geisteswissenschaften beschreiben
lassen, und es scheint paradox, dass dort das Bewusstsein fiir die Verkiir-
zungen des eigenen Standpunkts mitunter sogar weit weniger ausgepragt
erscheint als in den technikgepragten Digital Humanities (vgl. Piper 2016).

Dass der Rekurs auf den Modellierungsgedanken fiir die digitalen
Geisteswissenschaften besonders naheliegend ist, ergibt sich wohl schon
aus der Sache selbst: Schon per Definition besteht die Digitalisierung eines
analogen Objekts (etwa eines Analogsignals) darin, dass dieses in diskrete
Einheiten aufgelost wird, die den analogen Zustand immer nur annghernd
wiedergeben konnen, dafiir aber zéhl- und berechenbar sind. Ein Digital-
signal wire so gesehen ein verkiirzendes Modell eines Analogsignals, das
zum Zweck der besseren Verarbeitung erstellt wird.

Zudem miissen Modelle in den Digital Humanities — und damit unter-
scheiden sich diese von den traditionellen Geisteswissenschaften —
notwendigerweise immer auch formalisiert sein (Jannidis/Flanders 2018,
S. 28; Jannidis 2018, S. 99). Erst durch die genaue Definition der einzelnen
Komponenten und Relationen wird es moglich, Modelle zur Weiterver-

arbeitung an den Computer zu iibergeben. Modellen in den digitalen
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Geisteswissenschaften eignet daher ein hoherer Grad an Explizitheit an, als
dies in den traditionellen Geisteswissenschaften der Fall ist.?

Dies sollte jedoch keinesfalls zur Annahme verfiihren, dass es in Mo-
dellen der digitalen Geisteswissenschaften keine blinden Flecken gébe. So
tendieren Ansitze in den Digital Humanities oftmals dazu, tieferliegende
Fragestellungen nicht direkt, sondern unter Zuhilfenahme von beobacht-
baren Indikator- oder instrumentellen Variablen zu bearbeiten. (Moretti
2013, S. 2). Ein Beispiel ware hier der Schluss von Worthaufigkeiten (auf
der Textoberfldche) auf tieferliegende Bedeutungsschichten, etwa vom Auf-
treten von Begriffen auf die Wichtigkeit dieser Begriffe: Aufgrund der
Ambiguitdt natiirlicher Sprachen und deren stark impliziter Bedeutungs-
erzeugung kann ein solcher Schluss immer nur eine gewisse Wahrschein-
lichkeit beanspruchen. Tatsdchlich beruhen die meisten Verfahren der
Textanalyse auf Wahrscheinlichkeitsrechnungen, wodurch sich aber ge-
rade wieder mogliche Verbindungen zu geisteswissenschaftlichen Denk-
weisen ergeben: Streng genommen treffen digitale Verfahren niamlich
gerade keine bindren Entscheidungen oder Kategorisierungen, sondern
geben statt dessen lediglich die Wahrscheinlichkeiten fiir Zuordnungen an.
Paradoxerweise bieten damit gerade digitale Methoden im Grunde
durchaus differenziertere Instrumentarien als bloBe Schwarz-WeiB3-Ent-
scheidungen (vgl. Craig/Greatly-Hirsch 2017, S. 3). Letztere ergeben sich
erst dann, wenn man in die Skala der sich eigentlich erstaunlich analog
ausnehmenden Wahrscheinlichkeitswerte nachtriglich Schnitte einfiigt
(etwa einen Schwellwert, ab wann ein Ergebnis nicht als zuféllig und daher
als hypothesenbelegend anzusehen ist).

SchlieBlich muss es in Hinblick auf die Anschlussfahigkeit digitaler
Methoden auch kein Nachteil sein, dass sich die starke Explizierung und
Formalisierung der digitalen Modelle mit den oft komplexen und mehrdeu-
tigen Objekten der Geisteswissenschaften reiben; denn gerade diese Rei-
bung kann sich durchaus erkenntniserweiternd auswirken: Systematisch

lieBe sich in diesem Sinn etwa zwischen data-driven und data-assisted
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Zugangen unterscheiden (Escobar Varela 2021, S. 7): Wihrend erstere sich
auf die strenge Methodik des formalen Modells einlassen und auf repli-
zierbare Ergebnisse abzielen, fragen letztere danach, ob sich bestimmte
Phianomene der Quantifizierung widersetzen, und vor allem, warum sie das
tun. Der Umgang mit Daten wird hier also zum Ausgangspunkt fiir ein zwar
methodisch geleitetes, aber interpretatives Vorgehen, das digitale Metho-

den sozusagen >gegen den Strich« liest (vgl. Ramsey 2011).

3. Eine digitale Stilgeschichte des Minnesangs?

3.1 Minnesangs Meistererzahlung

Aufgrund ihrer Detailvergessenheit laufen Untersuchungen aus der Makro-
perspektive nicht selten Gefahr, in teleologische und nivellierende Meister-
erzdhlungen abzugleiten. Dieser Befund gilt jedoch nicht bloB fiir die
digitale Welt, sondern auch fiir die >konventionelle« geisteswissenschaft-
liche Forschung. Eine der bekanntesten stilgeschichtlichen GroBerzih-
lungen der Altgermanistik ist etwa Hugo Kuhns Erzdhlung von >Minne-
sangs Wende« (Kuhn 1952): Nach Kuhn wohnt dem spéteren Minnesang
eine Tendenz zur Objektivierung inne, die sich daraus ergibt, dass sich die
Dichter nicht mehr an der Minne-Konzeption >subjektiv< abarbeiten, son-
dern diese zur Konvention erstarrt, weshalb sich der Fokus auf die Form
verschiebt (Kuhn 1952, S. 143—158; zur Kritik insbesondere Hiibner 2013).

Auch in neueren Darstellungen wird dieser Gedanke aufgegriffen: Dass
sich die Minnelyrik im 13. Jahrhundert transformiert, wird auch dort nur
selten grundsitzlich bestritten (vgl. jedoch Hiibner 2013, S. 387-390).
Allerdings wird weit stirker die Vielgestaltigkeit und Ausdifferenzierung
der Lieder betont, die es — als Einzelfille — in den Blick zu bekommen gelte.
Exemplarisch kann hierfiir etwa die Einleitung zum Wolfram-Studien-

Band >Transformationen der Lyrik im 13. Jahrhundert< aus dem Jahr 2013
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stehen. Dort wird — in deutlicher Anlehnung, aber zugleich Differenzierung

der These von Kuhn — als Arbeitsprogramm formuliert:

Wenn es richtig ist, daB der hochhéfische (>klassische<) Minnesang innerhalb
der Regeln spielt, dagegen der spatmittelalterliche Minnesang mit den Regeln
selbst, muB es darauf ankommen, das Verhéltnis von Konvention und
Abweichung fiir moglichst viele Parameter zu kldren, und zwar zunéchst ges-
ondert fiir jeden iiberlieferten Einzelfall. (Kébele 2013b, S. 9)

Konzeptionell bedingte Transformation ja, linearer teleologischer Entwick-
lungszusammenhang nein, so lieBe sich also der Wechsel in der Einstellung
zur Makroperspektive seit Kuhn resiimieren. Fiir jeden Einzelfall ist geson-
dert zu eruieren, wie er sich zum Allgemeinen, zur Folie von Konvention

und Abweichung, verhalt.

3.2 Korpora und Wortfrequenzen

Ich mochte im Folgenden zeigen, dass sich dieses Wechselspiel von Verlauf
und Einzelfall durchaus auch mit digitalen Mitteln nachzeichnen und
zugleich auch als Perspektivenproblem kenntlich machen lasst. Ich ndhere
mich daher mit unterschiedlichen digitalen Zugéngen dieser Frage an. Den
Ausgangspunkt soll ein einziges, kurzes Wort und dessen Haufigkeit bilden,
namlich das Wort ich, dem eine zentrale Rolle im Minnesang zukommt. Es
ist in der Forschung schon ofter bemerkt worden, dass sich die Frage nach
der Objektivierung des Sanges iiber die Betrachtung der Rolle des Ich nach-
zeichnen lasst (vgl. etwa Schnell 2013). Dieser Befund bietet sich nun insbe-
sondere fiir eine versuchsweise quantitative Auswertung an, da sich die
Héufigkeit der Verwendung des Personalpronomens ich (und dessen abge-
leiteter Formen) leicht auf der Textoberfliche nachzeichnen ldsst. Die Fre-
quenz von ich bietet also einen guten Indikator fiir Entwicklungen im
Minnesang und lieBe sich etwa als zeitliche Verlaufskurve gut darstellen

(vgl. hierzu ausfiihrlicher Viehhauser 2017).
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Doch offenbart gerade ein solcher, vergleichsweise einfach erscheinen-
der Versuch Probleme, die nun besonders fiir die spezifischen Situation der
mittelalterlichen Literatur virulent werden, denn welches Korpus ver-
wendet man zur Konstruktion einer solchen Verlaufskurve? Ich habe im
Folgenden auf Texte zurlickgegriffen, die leicht in digitaler Form zuging-
lich in der Mittelhochdeutschen Begriffsdatenbank (MHDBDB) vorliegen.
Dort sind Minnesang-Texte iiberwiegend aus den klassischen Anthologie-
Ausgaben abrufbar. Neben den Liedern aus Minnesangs Friihling (MF)
habe ich jene aus Carl von Kraus’ Liederdichtern (KLD) und den Schweizer
Minnesangern (SM) beriicksichtigt. Hinzu kommen die Lieder aus der
Walther-Ausgabe (W) von Lachmann/Cormeau (1996) und die Lieder
Konrads von Wiirzburg (KW) aus der Ausgabe Schroder (1924/59).
Insgesamt umfasst das Korpus damit 103 Autoren.®

Wie leicht ersichtlich ist, werden {iiberlieferungsgeschichtliche Fein-
heiten damit nicht erfasst. Es gehort zu den groBen Leerstellen der digitalen
Textanalyse, dass sie fiir Textvarianten, Mehrfachiiberlieferungen oder
ghnliches blind bleibt bzw. vielleicht sogar bis zu einem gewissen Grad
blind bleiben muss, da sich solche Varianz schwer in die quantitative
Analyse einrechnen lisst. Selbst wenn, wie angesichts der Errungen-
schaften der digitalen Editorik zu hoffen steht, {iberlieferungsgeschichtlich
ausgerichtete Textausgaben in Zukunft auch stirker in digitaler Form zur
Verfiigung stehen werden, stellt sich weiterhin etwa bei einer Frequenz-
auszidhlung die Frage, auf welcher Textbasis diese zu erfolgen hat — auf-
grund der Varianz kann der Frequenzbefund fiir unterschiedliche Text-
fassungen unterschiedlich ausfallen. Hier kommt also letztlich die oben
angesprochene Tendenz der digitalen Textanalyse zur Vernachlissigung
von Details zum Tragen: Auf die iiberlieferungsgeschichtlichen Einzel-
heiten kommt es nicht an, es zdhlt der Blick aufs grofe Ganze. Die gerade
durch digitale Zuginge in der Editorik eroffnete Moglichkeit zur Dar-
stellung von Komplexitat wird in der Analyse also sogleich wieder nivelliert.

Das Problem stellt sich grundsitzlich natiirlich auch fiir neuere Texte, wird

-211-


http://mhdbdb.sbg.ac.at/

Viehhauser: Digitale Methoden der Textanalyse

bei mittelhochdeutscher Literatur mit ihrer unfesten Uberlieferung aber
besonders relevant.

Hinzu kommen Kategorisierungsprobleme: In den Ausgaben von Wal-
ther und Konrad etwa findet sich bekanntlich nicht nur Minnesang, son-
dern auch andere lyrische Formen wie Sangspruch, ohne dass immer eine
Kklare Abgrenzung vorzunehmen ist, und generell sind die Ubergiinge zwi-
schen den Gattungen flieBend. Ich habe mich dafiir entschieden, trotz
dieser Unsicherheit fiir die vorliegenden Auswertungen moglichst nur
Minnesang zu beriicksichtigen. Fiir die Einschitzung, was genau zum
Minnesang dazugehort und was nicht, habe ich mich an den im >Verfas-
serlexikon< dokumentierten Forschungsstand gehalten und bin den dort
verzeichneten Abgrenzungen gefolgt, wohl wissend, dass auch dies eine
weitere Reduktion von Genauigkeit im Detail darstellt.

SchlieBlich stellt sich noch das Problem, wie eine zeitliche Verlaufskurve
angesichts der Tatsache, dass sich die meisten Texte nur schwer und un-
sicher datieren lassen, iberhaupt erstellt werden kann. Aus pragmatischen
Griinden habe ich mich hier an Autorkorpora und deren géngige, etwa im
»>Verfasserlexikon< oder bei Hiibner 2008 angesetzten Datierungen gehal-
ten. Erneut bringt also die digitale Methode fast notwendigerweise Kom-
plexitatsreduktion mit sich.

Doch wie sieht nun ein solcher natiirlich mit Unsicherheit behafteter
Uberblick iiber die Geschichte des Minnesangs aus? Fiir meine erste Ana-
lyse habe ich die einzelnen Autorenkorpora in sechs Zeitspannen eingeteilt,
und zwar in Kategorie 1, frither Minnesang, 2, hoher Minnesang, sowie 3—6,
spater Minnesang, den ich wiederum in vier ungefiahre zeitliche Phasen ein-
geteilt habe, die folgende Zeitraume betreffen: SpM 1: Anfang 13. Jahrhun-
dert, SpM 2: Mitte 13. Jahrhundert, SpM 3: Ende 13. Jahrhundert, SpM 4:
Ende 13./Anfang 14. Jahrhundert.
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Abb. 1: ich-Frequenz im Minnesang nach Epochen

In Abb. 1 sind diese Phasen auf der x-Achse abgebildet, die y-Achse zeichnet
die relative Wortfrequenz des Personalpronomens ich nach (also die
Anzahl der ich-Belege geteilt durch die Gesamtanzahl der tokens des
Teilkorpus). In der Tat zeigen nun die Verlaufskurve und die errechnete
Trend-Gerade (gestrichelte Linie) eine Tendenz nach unten, scheinen also

die Hypothese des abnehmenden ich -Bezugs zu bestétigen.
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Abb. 2: ich-Frequenz im Minnesang nach Autorenkorpora

Ein differenzierteres Bild ergibt sich aber, wenn man, wie in Abb. 2, von der
Makroperspektive etwas heranzoomt und nicht die zeitlichen Epochen-
korpora, sondern die Autorenkorpora zur Grundlage macht. Hier zeigt sich
nun recht augenfillig die oben angesprochene Diversitat der Minnesang-
produktion: Auch in der Spatphase begegnen durchaus noch Korpora mit
durchschnittlichem oder sogar ausgesprochen hohem ich -Anteil. Die Fra-
ge, ob sich der Minnesang in seiner Ausrichtung grundsatzlich dndert, wird
damit nicht zu einer biniren Ja-Nein-Frage, sondern letztlich zu einer der
Perspektive: Blickt man auf das groBe Ganze, dann zeigt sich ein Trend,
zoomt man in die Details, dann sieht man Diversitat, die dem Trend auch
zuwiderlaufen kann.

Wie das Beispiel deutlich gemacht hat, lisst sich dieses Wechselspiel

nun aber durchaus auch mit quantitativen Methoden fassen, ja sogar, dar-
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auf hat So (2017, S. 670) hingewiesen, gerade besonders deutlich und ge-
maB dem Formalisierungsmodell explizit beschreiben. So konnten etwa die
Abweichungen der einzelnen Datenpunkte von der errechneten Trendlinie
in den Blick genommen werden: Je weiter sich die Einzelpunkte von der
Linie entfernen, desto unsicherer ist es, von einem solchen Trend zu
sprechen (So 2017, S. 670). Diese Unsicherheit ist nun aber gerade nicht
eine Schwiche des Modells, sondern aus geisteswissenschaftlicher Hinsicht

dessen Starke:

The advantage of statistical modeling is that it does not present cut- and- dried
results that one accepts or rejects. Built into the modeling process is a self-
reflexive account of what the model has sought to measure and the limitations
of its ability to produce such a measurement. Again, as Box reminds us, »all
models are wrong«. What’s important is not to insist on how the model is right
or nearly right but rather to understand how it is wrong. (So 2017, S. 671)

3.3 Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Die Geschlossenheit bzw. Diversitit der einzelnen Gruppierungen lasst sich
auch mit einer etwas komplexeren statistischen Methode als dem bloen
Festhalten von Wortfrequenzen zur Darstellung bringen: Abb. 3 zeigt eine
so genannte Hauptkomponentenanalyse bzw. Principal Component
Analysis (PCA) der haufigsten Worter (Most Frequent Words, abgekiirzt
MFW) in den zeitlichen Teilkorpora des Minnesangs.®
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Abb. 3: PCA der Minnesangphasen (unnormalisiert)

In natiirlichen Sprachen sind diese MFW iiblicherweise Funktionsworter
wie Artikel, Konjunktionen oder Prapositionen. In meinem Gesamtkorpus
des Minnesangs tritt etwa ich mit 8933 Belegen am hiufigsten auf; es folgen
daz (5780), ir (4632), der (4100), mir (3905), s6 (3485), und (2901), mich
(2641), min (2624), si (2569) und ist (2524). Inhaltsbezogenere Worter
begegnen erst weiter hinten in der Liste der MFW; im Minnesang ist das
erste dieser Worter bezeichnenderweise minne (an 31. Stelle, mit 1113
Belegen).

Betrachtet man nun die 500 haufigsten Worter fiir ein Textkorpus, dann
lieBe sich deren Frequenzverteilung als Vektor in einem 500-dimensiona-
len Vektorraum ansetzen, der auf einen Punkt in diesem Vektorraum zeigt.
Platziert man in diesem Vektorraum die Wortfrequenz-Vektoren weiterer
Korpora, dann lisst sich aus der Entfernung der Vektoren schlieBen, wie
ghnlich die entsprechenden Korpora sind. Im 500-dimensionalen Raum
bleiben solche Nidheverhiltnisse freilich hochst abstrakt. Abhilfe bietet hier
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nun das Verfahren der PCA: Bei der PCA werden Variablen, die miteinan-
der korrelieren, moglichst zusammengefasst und damit die Varianz in
hochdimensionalen Vektorrdaumen auf einige wenige Dimensionen, eben
die Hauptkomponenten, heruntergerechnet. So werden etwa in einem
Datensatz, der verschiedene Schiffe nach deren Wasserverdriangung klassi-
fiziert, die beiden Variablen Lange und Breite vermutlich so stark korrelie-
ren, dass man sie zu einer Komponente (>GréBe«) zusammenfassen konnte.

Ublicherweise werden bei der PCA im Kontext von Textanalysen die
ersten beiden Hauptkomponenten der Wortfrequenzverteilung identifi-
ziert, da man diese iibersichtlich in einem zweidimensionalen Koordi-
natensystem eintragen kann. In Abb. 3 habe ich die sechs zeitlichen Teil-
korpora in Abschnitte zu jeweils 2000 Wortern Linge aufgeteilt, die
aufgrund ihres Frequenzprofils im zweidimensionalen Raum dargestellt
werden konnen.® Abschnitte, die zum selben zeitlichen Teilkorpus gehoren,
sind durch gleiche Farbe gekennzeichnet (rot: frither Minnesang, griin:
hoher Minnesang, blau: spiter Minnesang 1, schwarz: spater Minnesang 2,
orange: spater Minnesang 3, violett: spater Minnesang 4). Die erste Haupt-
komponente ist in der Darstellung auf der x-Achse abgebildet, die zweite
Hauptkomponente auf der y-Achse. Die Abbildung ist also so zu lesen, dass
sich die links platzierten Textabschnitte hinsichtlich der ersten Hauptkom-
ponente stark von jenen unterscheiden, die rechts positioniert sind. Die
oben abgebildeten Textabschnitte unterscheiden sich in Hinblick auf die
zweite Hauptkomponente von jenen, die unten platziert sind.’

Die Darstellung legt zunichst nahe, dass eigentlich nur der hohe Sang
(gemeinsam mit den beiden Textabschnitten des frithen Sangs) und der
zweite Abschnitt des spiten Sangs eine einigermafBen homogene Gruppe
ausbilden (in die sich aber auch manche Abschnitte anderer Gruppe ein-
mischen), denn nur bei ihnen liegen die einzelnen Teilabschnitte beieinan-
der, verhalten sich also stilistisch dhnlich. Fiir diesen Befund sind nun meh-
rere Deutungen moglich: Er konnte den Umstand reflektieren, dass die

zeitliche Zuordnung der Autorenkorpora zu den vier Gruppen des spiten
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Sangs noch viel unsicherer ist als die der anderen Phasen, oder natiirlich
schlicht, dass sich eine solche zeitliche Unterscheidung eben nicht in einem
Kklaren stilgeschichtlichen Verlauf abbildet. Vor diesem Hintergrund ist es
vielleicht sogar iiberraschender, dass sich der hohe Sang dann doch ver-
gleichsweise deutlich gruppiert und homogen bleibt, was den Verdacht
nahrt, dass sich hier ein weiterer Problemfaktor auswirken konnte, der
gerade fiir mittelalterliche deutsche Texte von Belang ist: Nicht zu ver-
gessen ist namlich, dass die Texte des hohen und frithen Sang aus anderen
Textausgaben bezogen sind als der spite Sang (Minnesangs Friihling bzw.
die Walther-Ausgabe versus Carl von Kraus’ Liederdichter oder die Schwei-
zer Minnesénger). Die (relativ) starke Absonderung konnte also schlicht
unterschiedliche Gepflogenheiten der Texteinrichtung in den Editionen re-
flektieren. Diese Editionsgepflogenheiten setzen wiederum, in mehr oder
weniger starker Form, auf den handschriftlichen Quellen mit ihrer nicht
regulierten Schreibung auf.

Um dem Zusammenhang eines moglichen Einflusses des Ausgaben-
signals nachzugehen, habe ich die einzelnen Teilkorpora automatisiert in
normalisierte Texte umgewandelt, unterschiedliche Schreibungen also auf
eine einheitliche Wortform reguliert. Bis vor kurzem war ein solcher Pre-
processing-Schritt nur fiir moderne Texte denkbar, da entsprechende Pro-
gramme fiir das Mittelhochdeutsche noch nicht greifbar waren. Mittler-
weile liegt aber mit dem von Helmut Schmid entwickelten, auf Deep-
Learning-Verfahren beruhenden RNNTagger (Recurrent Neural Network
Tagger) (Schmid 2019) ein Tool vor, das auch fiir diese Sprachstufe durch-
aus brauchbare Ergebnisse liefert. Das Mittelhochdeutsch-Modell des
RNNTaggers wurde auf dem Referenzkorpus Mittelhochdeutsch (Klein
[u. a.] 2016) trainiert und bietet dementsprechend die Moglichkeit, Texte
zu normalisieren, zu lemmatisieren und mit Wortarten-Labels zu versehen
(POS-Tagging). Zwar konnen solche Tools niemals absolute Genauigkeit

bieten, doch sind die ersten Ergebnisse des Taggers duBerst vielver-
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sprechend - und einmal mehr gilt, dass von Unschérfen im Detail fiir die

Makroperspektive zunichst einmal abgesehen werden soll.
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Abb. 4: PCA der Minnesangphasen (normalisiert)

Die PCA der normalisierten Texte (in Abb. 4) zeigt nun, dass sich nach dem
Preprocessing die Gruppen auch im spéaten Sang deutlicher abzuzeichnen
beginnen.

Nun konnte die Tatsache, dass die Texte als Grundlage fiir diese Abbil-
dung mit demselben Modell normalisiert worden sind, zur Annahme ver-
leiten, dass sich hier ein genaueres Bild der stilistischen Verhaltnisse
abzeichnet, da allfillige unterschiedliche Wortformen auf ein und dieselbe

Form gebracht werden.
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Abb. 5: PCA der Minnesang-Ausgaben (normalisiert)

Doch ist hier Vorsicht geboten, wie Abb. 5 zeigt: Hier habe ich das Gesamt-
korpus nicht in zeitliche Unterkorpora aufgeteilt, sondern in solche nach
Textausgaben.® Und hier wird nun ersichtlich, dass sich die Gruppen, die
durch die Ausgaben vorgegeben sind, noch viel klarer abzeichnen (einzig
Minnesangs Friihling und die Walther-Ausgabe haben Uberschneidungen)

und somit, dass das Ausgabensignal also doch eine erhebliche Rolle spielen

diirfte.
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Spitestens hier wire es nun aufschlussreich zu wissen, welche Woérter fiir

diese Sortierung ausschlaggebend sind. Dies lasst sich mit Hilfe eines soge-

nannten Bi-Plots eruieren, wie er in Abb. 6 ersichtlich ist. In dieser Dar-

stellung wird nicht nur die Verteilung der Texte angezeigt (im Hintergrund

in hellgrau), sondern auch die Verteilung der Worter, die fiir die Aus-

pragung der Hauptkomponenten verantwortlich sind. So wird etwa rasch

ersichtlich, dass sich die Ausgaben in Bezug auf die y-Achse (also die zweite
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Hauptkomponente) z. B. durch die Oppositionen unde versus und oder
gegen versus gein unterscheiden, die trotz der Normalisierung aufgrund
ihrer metrischen Struktur als unterschiedliche Wortformen weitergefiihrt
werden.

Allerdings zeigt die Abbildung auch, dass manche der Wortoppositionen
doch auch iiber bloe Wortvarianten hinausgehen diirften. In Bezug auf die
erste Hauptkomponente, die hohen vom spéten Sang unterscheidet, nimmt
das Wort Ich wieder eine prominente Stellung ein, als Gegenpol begegnen
auf der rechten Seite Ausdriicke wie liepliche, siieze und siiezen, die sich
wohl dem Frauenpreis zuordnen lassen. Dieser gerét also in Opposition zur
Ich-Aussage. Ebenfalls auffillig ist die Extremposition von Ausdriicken, die
sich dem Natureingangstopos zuordnen lassen (etwa vogellin und heide).
Wie spiter noch deutlich wird, stellen diese beiden Gruppen iiberhaupt ein

starkes stilistisches Signal des spiten Sangs dar.

3.4 Lexikalische Dichte: Type Token Ratio (TTR) und Measure of
Textual Lexical Diversity (MTLD)

Ein weiteres, relativ einfaches MaB zur Beschreibung eines Korpus bietet
die Type-Token-Ratio (TTR), die das Verhiltnis der Gesamtworte (tokens)
zu den einzelnen Wortformen (types) angibt.® Dabei kommt insbesondere
die Variabilitat im Wortschatz in den Blick: Werden in einem Text immer
dieselben Worter verwendet oder viele unterschiedliche Worter? Der Satz
»ich bin ich« wiirde beispielsweise aus drei tokens >ichs, >bing, »ich<), aber
nur zwei types bestehen (>ich<, >bin<). Die TTR betrdgt demnach zwei
Drittel und ist damit geringer als bei dem Satz >Ich bin Stiller«, der sich
somit als lexikalisch reichhaltiger beschreiben lisst.

Eine unmittelbare Vergleichbarkeit der TTR wird jedoch dadurch er-
schwert, dass diese nicht unabhingig von der Linge eines Textes ist: Je
langer ein Text ist, desto eher wird es vorkommen, dass sich Worter wieder-

holen, wodurch die TTR bei langeren Texten automatisch sinkt. Zur Nor-
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mierung dieses Textlangenproblems wurden daher auf Basis der TTR wei-
tere, elaboriertere MaBzahlen entwickelt, wie etwa das Measure of textual
lexical diversity (MTLD, McCarthy 2005). Mit dieser Methode wird die
durchschnittliche Lange von Wortsequenzen berechnet, die {iber einem be-
stimmten Schwellenwert der TTR liegen. Die Funktionsweise der MTLD be-
steht also konkret darin, dass der Text Wort fiir Wort durchgegangen wird
und bei jedem Wort die aktuelle TTR berechnet wird. Beim ersten Wort
liegt die TTR notwendigerweise noch bei 100 Prozent (das erste token muss
automatisch auch type sein); je weiter man im Text voranschreitet, desto
ofter wird es aber vorkommen, dass sich Worter wiederholen. Passiert diese
Wiederholung so oft, dass die TTR unter einen Schwellwert fillt (der nor-
malerweise bei 0,72 liegt), wird der Durchgang durch den Text gestoppt,
notiert, wie viele Worter man vorangekommen ist, und die Zahlung von
neuem gestartet. Ist der Text durchgearbeitet, kann man dann den Mittel-

wert der notierten Textsequenzen-Langen berechnen, der die MTLD angibt.

Zeit Autor Zeichen Tokens Types Mtld Wortldnge

49 4 Konrad von Wuerzburg 21289 3742 1057 203 5.69
64 5 Schulmeister von Esslingen 2134 389 245 197 5.49
68 5 Der Kanzler 11574 2018 762 185 5.74
82 5 Goeli 6776 1213 595 177 5.59
94 6 Albrecht Marschall von Raprechtswil 2660 508 277 175 5.24
6 2 Engelhart von Adelnburg 869 172 123 173 5.05
101 6 Ulrich von Baumburg 8370 1575 654 173 5.31
78 5 Konrad von Kirchberg 6960 1279 539 169 5.44
80 5 Walther von Breisach 1340 243 166 168 5.51
66 5 Der Duering 6363 1167 521 164 5.45

Abb. 7: Statistiken fiir die zehn Autorenkorpora mit dem héchsten MTLD-Wert
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Abb. 7 zeigt nun jene Autorenkorpora im Gesamtkorpus an, die den hoch-
sten MTLD-Wert aufweisen.'’ Besonders hervorstechend ist Konrad von
Wiirzburg mit einer MTLD-Score von 203, es folgen der Schulmeister von
Esslingen (197) sowie der Kanzler (185). Dieser Befund ist nun kaum zu-
fallig, sondern hingt vermutlich mit der Tatsache zusammen, dass die ge-
nannten Autoren allesamt auch als Verfasser von Sangspruchdichtung in
Erscheinung getreten sind.'! Es scheint sehr wahrscheinlich, dass sich die
weniger monothematische Sangspruchproduktion dieser Dichter auch auf
ihren Minnesang ausgewirkt hat.”? Dass fiir diese eher als >professionell«
anzusehenden Dichter andere MaBstidbe gelten, hat auch Hiibner (2013,
S. 397) konzediert, der letztlich nur fiir diese Fille die Kuhn’sche Objekti-
vierungsthese in Ansétzen gelten lassen mochte.

Von den MTLD-Werten schlieBt sich zudem auffalligerweise wieder der
Bogen zu den in Kapitel 3.2 dargestellten ich-Frequenzen, denn auch dort
wird die Reihenfolge der Autoroeuvres mit der geringsten ich-Frequenz
vom Kanzler (0.004) und von Konrad von Wiirzburg (0,007) angefiihrt, der
Schulmeister von Esslingen nimmt Platz fiinf dieses Rankings ein (0,015).
Zudem finden sich auf den vorderen Plitzen weitere Sangspruch-erprobte
Namen wie Walther von Breisach (0,008), aber auch der ausschlieBlich als
Minnesanger bekannte Goeli (0,01), der ebenfalls einen der hochsten
MTLD-Werte aufweist (177). Lexikalische Vielfalt und Abkehr vom Ich
gehen also hier offensichtlich Hand in Hand und scheinen in vielen Féllen

durch den Einfluss der Sangspruch-Form bedingt.

3.5 Wordclouds und Distinktivitdtsmafe: TF/IDF, Log Likelihood
und Burrows Delta

Wordclouds bieten eine mittlerweile weit verbreitete Moglichkeit, die MFW

eines Korpus zu visualisieren.
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Abb. 8: Wordcloud der MFW des Gesamtkorpus

Abb. 8 zeigt etwa eine solche Wordcloud der hdufigsten Worter im Gesamt-
korpus des Minnesangs.*® Die SchriftgréBe der Worter ist dabei in Relation
zur Frequenz ausgefiihrt, je haufiger ein Wort im Korpus auftaucht, desto
groBer wird es dargestellt.'* Es zeigt sich hier der oben angesprochene
Befund, dass Funktionsworter die haufigsten in einem natiirlichsprach-
lichen Text auftretenden Worter sind. Im Minnesang dominieren insbeson-
dere das Personalpronomen ich und dessen abgeleitete Formen.

Um einen besseren Einblick in den Inhalt der Texte zu haben, lassen sich
nun, wie das bei vielen Verfahren der Textanalyse iiblich ist, Funktionswor-
ter mit Hilfe von sogenannten Stoppwortlisten aus der Untersuchung aus-

schlieBen.
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Abb. 9: Wordcloud der MFW des Gesamtkorpus ohne Stoppworter
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Abb. 9 zeigt die Wordcloud der MFW des Gesamtkorpus nach Anwendung
einer solchen Stoppwortliste. Ubrig bleiben (durchaus erwartungsgemiB)
die Leitbegriffe des Minnesangs, minne, herze, vréude und vrouwe. Auch
ein wenig leit und swaere ist dabei (aber nicht so ausgeprigt wie die
Freude-Komponente). Hinzu kommen schlieBlich Naturbegriffe (bluomen,

heide) und Ausdriicke der Sinneswahrnehmung (ougen, sinne).
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Abb. 10: Wordclouds der MFW der Einzelkorpora ohne Stoppworter

Zoomt man von dieser Makroperspektive einen Schritt hinein und erstellt
wie in Abb. 10 Wordclouds fiir die sechs zeitlichen Teilkorpora, dann ergibt
sich ein differenziertes Bild, aus dem sich aber zunéchst nur wenig Schliisse
ziehen lassen: Die Leitworte des Minnesangs (minne, vrouwe, vroude)
dominieren auch hier und bleiben iiber die ganze Phase des Sangs relevant.
Im frithen Sang ist herze das héufigste Wort, im hohen Sang wip und in
allen Phasen des spaten Sangs minne. Mehr noch als Verdnderung zeigen
die Wordclouds damit also eine iiberraschende Konstanz an, Konvention
statt Transformation und Wandel.

Eine Moglichkeit, die Unterscheidung der Teilkorpora genauer zu explo-
rieren, bietet das aus dem Kontext des Information Retrieval stammende
TF/IDF-MaB, mit dessen Hilfe distinktive Worter der Subkorpora eruiert
werden konnen (Sparck Jones 1972; zur Anwendung im altgermanistischen

Kontext Braun/Reiter 2017). TF steht fiir Term Frequency, IDF fiir die
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Inverse Document Frequency. TF/IDF blickt also ebenso wie eine normale
Frequenzausziahlung zunéchst darauf, wie haufig ein Wort vorkommt, setzt
dieses Vorkommen aber dazu in Relation, wie ungewohnlich es ist, dass das
Wort ofter auftritt. Dazu wird die TF durch die IDF geteilt, das heiBt also,
durch die Anzahl der anderen Dokumente aus dem Gesamtkorpus, in der
das Wort auch vorkommt. In der TF/IDF-Darstellung (Abb. 11) zeichnen
sich nun doch einige zeittypische Worter ab, z. B. die merkaere fiir den

frithen Sang oder der reien fiir die vorletzte Phase des spaten Sangs.

Friiher Minnesang Hoher Minnesang Spéter Minnesang, erste Phase
¥ orweien, Aguelllchg TTAA otes H
;go Igewdere '“’“tu rrt] déqs ar eelr!i:ln en l.rjrggtlc
iteimen, Kindeschen HENOESE S ve rsagen
merK ere ge‘ugamue te [ S s
g ragg}g"}ullgmel;lﬂt‘ . bescl €n reden waelerEE ei
Spiter Minnesang, zweite Phase Spéter Minnesang, dritte Phase Spéter Minnesang, vierte Phase
:herzgacllcben & sech 'Ile bl IC geschu&hthecm%
u»werd|ke|1f £ napemeie | b
“diener ungemuol = 1C wng Ie
w inneclichen srelen; v 'ﬁ
iffeniaschilde. = strousakririg .l@.?.,'],zaﬁn Yorcnie S130

Abb. 11: Wordclouds der Teilkorpora gewichtet nach TF/IDF

SchlieBlich konnen mit einem weiterem Schritt in das Material hinein die
distinktiven Worter fiir einzelne Autorenkorpora eruiert werden. Abb. 12—-14
zeigen einige Beispiele, bei denen die Distinktivitidt nicht mit TF/IDF, son-
dern mit dem log-likelihood-Score berechnet wurde.'® Dieser Score gibt an,
ob ein Wort in einem Textkorpus signifikant hdufiger erscheint als in den
Vergleichskorpora.
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Abb. 12: Wordcloud log likelihood Wolfram von Eschenbach
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Abb. 13: Wordcloud log likelihood Reinmar

Abb. 14: Wordcloud log likelihood Bernger von Horheim

Bei Wolfram ragt der urloub hervor, bei Reinmar die rede, bei Bernger von
Horheim die liuge.

Als néchste Annidherungsstufe kénnte man nun in die Einzeltexte selbst
hineingehen, und diese qualitativ lesen und interpretieren. Auch wenn der
Computer die Makroperspektive betont, braucht man namlich bei dieser
nicht stehenzubleiben. Distant Reading erscheint so nicht als aus-
schlieBende Alternative zum Close Reading, sondern die beiden Formen
bilden die duBersten Enden eines Kontinuums, zwischen denen man sich
in fortwidhrender Perspektivenverschiebung hin und her bewegen kann.
Der Anglist Martin Mueller (2014) hat einen solchen Zugang als Scalable
Reading bezeichnet, der also die beiden Extrempositionen der iiberblicks-
maBigen, quantitativen und der detailversessenen, qualitativen Lektiire
vereint, und zwar vereint in der Dynamik der Bewegung zwischen den Per-
spektiven, mithin also in fiir die Geisteswissenschaften durchaus will-

kommener Multiperspektivitét.
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Systematisch gesehen lieBen sich TF/IDF und log likelihood als Distin-
ktivitditsmaBe verstehen, die nicht wie etwa die bloBe Ausziahlung von MFW
allgemein auf Wortfrequenzen fokussieren, sondern insbesondere die
Unterschiede zwischen zwei Texten bzw. Textgruppen in ihrem Wortge-
brauch in den Blick nehmen. Ein weiteres, sehr intuitives und mathema-
tisch relativ einfaches Verfahren stellt Burrows’ Zeta dar (Burrows 2007),
das anders als die anderen Methoden nicht im Kontext der Computer-
linguistik oder des Information Retrieval entwickelt wurde, sondern aus
den Digital Humanities selbst stammt (Schoch 2018, S. 81). Zeta zielt nicht
auf die absolute Haufigkeit des Wortgebrauchs ab, sondern auf dessen
Konsistenz, und zwar auf die Konsistenz des Wortgebrauchs eines Ver-
gleichstextes im Verhiltnis zu einem Zieltext (bzw. zwischen entsprechen-
den Korpora). Das Verfahren ist relativ einfach: Zuerst wird der Vergleichs-
text in einzelne Abschnitte (etwa zu 2000 tokens) zerlegt und dann fiir
jedes Wort ausgezihlt, ob und in wie vielen Abschnitten es vorkommt.
Dann wird dieselbe Prozedur auf den Zieltext angewendet, und schlielich
werden die Werte voneinander abgezogen. Daraus ergibt sich ein Zeta-
Score, der zwischen 1 und -1 liegen kann: 1 wiirde (den in der Praxis natiir-
lich kaum auftretenden Fall) bedeuten, dass das Wort in jedem einzelnen
Abschnitt des Vergleichstextes vorkommt und in keinem Abschnitt des
Zieltextes. -1 gibt den umgekehrten Fall an. Reiht man die Worter an-
schlieBend nach ihrem Zeta-Score, ergibt sich eine Liste der vom Ver-
gleichstext gegeniiber dem Zieltext bevorzugten Worter, die zugleich die
Liste der vom Zieltext vermiedenen Worter darstellt. Diese sind nur mehr
selten Funktionsworter, da deren besonders haufiges Auftreten durch die
Abschnittszahlung (alle Vorkommnisse zdhlen pro Abschnitte genau nur
wie ein Beleg) abgemildert wird. Damit geraten semantisch leichter zu deu-

tende Worter aus dem mittleren Frequenzspektrum in den Blick.
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Abb. 15: Bevorzugte bzw. vermiedene Worter zwischen hohem bzw. frithem Sang und
spatem Sang
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Zur Erstellung von Abb. 15 habe ich den frithen und hohen Minnesang als
Vergleichstextkorpus den vier Teilkorpora des spédten Sangs gegeniiber-
gestellt.'® Rechts befinden sich die von der ersten Phase des Minnesangs
bevorzugten Worter, links die vermiedenen. Der Zeta-Score ist dabei auf
der x-Achse abgetragen. Je weiter ein Wort also von der Mittellinie entfernt
ist, desto deutlicher gehort es zu einer der beiden Gruppen. Die y-Achse
gibt das Ranking der Worter wieder, die einen Zeta-Score von 0,3 iiber- bzw
-0,3 unterschreiten.

Die genauere Durchsicht bringt auf der Seite der in der Frith- und Hoch-
phase vermiedenen (und damit in der Spatphase bevorzugten) Worter den
einheitlicheren Befund: Immer wieder begegnen hier Worter, die mit dem
Natureingangstopos in Verbindung zu bringen sind (meie, meien, ouwen,
vogellin), der sich ja schon in anderen Analysen als typisches Form-
merkmal der Spatphase erwiesen hat.” Worter wie wiplich, lieplich, suoze,
reine deuten auf den Frauenpreis hin. Einen interessanten Einzelbefund
stellt die Spitzenstellung der Interjektion ach dar, die offenkundig im spa-
teren Sang haufiger auftritt. Als Wort mit dem ausgepragtesten negativen
Zeta-Score begegnet aber das schon bei der PCA der nach Editionen geord-
neten Texte zu Tage getretene einsilbige gein. Die vom Vergleichskorpus
bevorzugten Worter priasentieren sich deutlich uneinheitlicher. Auch hier
steht an der Spitze mit enda vermutlich ein Ausgaben-Artefakt, danach
begegnen vermehrt negative Worter (boesen, iibel, schade), auch das Wort-
feld rede, reden und sprechent wird in den fritheren Texten konsistent

haufiger verwendet.

3.7 Distributionelle Semantik und Topic Models

Das wohl am ehesten geeignete Framework, um mit dem Computer iiber
die reine Textoberflache hinaus in tiefere Bedeutungsschichten vorzudrin-
gen, bietet das Theoriegebdude der distributionellen Semantik. Die distri-

butionelle Semantik geht davon aus, dass sich die Bedeutung eines Wortes
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nicht (oder nicht nur) aus sich selbst ergibt, sondern aus dem Kontext, in
dem es erscheint. Der Linguist John Rupert Firth hat diese Grundannahme
in dem berithmten Zitat »you shall know a word by the company it keeps«
zusammengefasst (Firth 1957, S. 11). Dieser Umstand bietet nun auch dem
Computer die Chance, komplexere und auch implizite Bedeutungen zu er-
kennen. So wird es etwa gemaB der distributionellen Hypothese fiir den
Computer moglich, zwischen unterschiedlichen Bedeutungen des ober-
flachlich gleichen Wortes >Bank« zu differenzieren: Begegnet dieses iiber-
wiegend im Kontext von anderen finanzbezogenen Ausdriicken, so ist der
Bedeutungsaspekt von Bank als Geldinstitut wahrscheinlich, begegnen hin-
gegen im Umfeld Naturausdriicke, so ist die Bedeutung als Parkbank eher
anzunehmen. Dieses Beispiel zeigt bereits, dass auch die distributionelle
Semantik nicht hundertprozentig sichere Ergebnisse liefern kann, sondern
mit mehr oder minder groBen Wahrscheinlichkeiten zu rechnen hat.

Eines der bekanntesten Verfahren, das auf den Grundsitzen der distri-
butionellen Semantik beruht, ist das Topic Modeling, mit dessen Hilfe die
Themenstruktur von gréBeren Korpora nachgezeichnet werden kann (Blei
[u. a.] 2003; ausfiihrlich zum Verfahren Horstmann 2018). Beim Topic
Modeling wird von dem gemeinsamen Auftreten bestimmter Worter auf
zugrundeliegende Themen- oder besser gesagt topic-Cluster geschlossen. '
So deutet etwa der Umstand, dass in einem Text sehr oft die Worter >Fisch,
»Boots, >Netz« gemeinsam auftreten, darauf hin, dass es in diesem Text um
ein gemeinsames Thema geht, das sich als >Fischerei< benennen lasst. Ein
Text kann und wird dabei durchaus mehrere solcher topics (ausgepragt)
aufweisen; ebenso kann ein Wort in unterschiedlichen topics (prominent)
auftreten. '

Beim Topic Modeling handelt es sich um ein uniiberwachtes Machine-
Learning-Verfahren, das heiBt, der Computer fiigt in mehreren Trainings-
durchgéngen, bei der die Kontextwahrscheinlichkeiten immer besser ein-
geschitzt werden, selbstindig bestimmte Worter zu Themenclustern zu-

sammen. Wie viele solcher Themencluster angesetzt werden sollen, muss
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jedoch von der menschlichen Benutzer*in vorgegeben werden; auch die
Interpretation und letztendliche Benennung der topics bleibt dem Men-
schen iiberlassen. Der Computer stellt also nur fest, welche Worter iiber-
zufillig oft gemeinsam auftreten, was auf eine latente Variable, namlich

einen semantischen Zusammenhang in einem topic, hinweisen konnte.

minne wirdet got wunder

Abb. 16: Wordclouds der topics des Minnesangkorpus

Abb. 16 zeigt ein solches Topic Model des Minnesangs.?’ Ich habe vom
Computer 15 topics berechnen lassen. Die einzelnen Topics sind in Word-
cloud-Darstellungen visualisiert, wobei hier nun in proportionaler Grofie
jene Worter angezeigt werden, die am meisten zur Formierung eines topics
beitragen (und damit fiir das Thema am bedeutendsten sind). Neben er-
wartbaren Minne-spezifischen Themenclustern zeigen sich im Topic Model
einige interessante Einzelcluster, etwa Topic Nr. 14, das mit Wortern wie
sprach, liebe, tac, scheiden, naht, klage, wahtaer und ritaer die Kon-
stellation des Tageliedes reflektiert (vierte Wortcloud in der letzten Reihe)
oder topic Nr. 5, das mit Wortern wie bluomen, winter, meien, vogel, heide,

sumer dem Natureingangstopos entspricht.
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Abb. 17: Zeitliche Verteilung der topics im Minnesangkorpus

Auch im Kontext der Topic-Model-Analyse lisst sich demonstrieren, dass
der Natureingang fiir den spéten Sang kennzeichnend ist. Abb. 17 zeigt den
zeitlichen Verlauf der Konjunktur der fiinfzehn topics, die die Maschine
berechnet hat. Die sechs Spalten auf der x-Achse stehen fiir die sechs
zeitlichen Teilkorpora ein, auf der y-Achse représentieren die unter-
schiedlichen Farben den Anteil der 15 Topics an den Texten der Zeitstufe.
Je breiter das Band eines topics ausfillt, desto mehr Textabschnitte lassen
sich ihm mit hoherer Wahrscheinlichkeit zuordnen. Und hier zeigt sich
nun, dass das in Schwarz dargestellte topic 2, das den Natureingang ab-
bildet, im Verlauf des spiten Sangs immer mehr zunimmt und im fiinften
Abschnitt seinen Hohepunkt erreicht.

Andere, sich ebenfalls stark verdndernde topic-Bénder sind weniger
einfach zu deuten. So ist die Friihzeit etwa durch einen hohen Anteil von
topic 3 gepragt, in dem die Worter herze, not, wip, ér und guot dominieren.

Daneben zeichnen sich jedoch Begriffsfelder der Klage (leit) ebenso wie der
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vrouwede ab. Das topic scheint im weiteren Verlauf der Gattung durch

topic 13 (minne, herze, vrouwe, munt, vrouwe) abgelost zu werden.

4, Fazit

Mit meinem Durchgang durch einige Methoden der digitalen Textanalyse
wollte ich demonstrieren, dass diese zwar notwendigerweise zur Dar-
stellung groBerer Zusammenhinge tendieren und damit Details nivellie-
ren, dass man gerade mit digitalen Methoden aber auch die Perspek-
tivenabhingigkeit dieser grofen Zusammenhinge herausstellen kann. So
lasst sich zwar die >Geschichte« des spdten Minnesangs als Transformation
beschreiben, zugleich aber auf die immer noch gegebene Vielfaltigkeit der
stilistischen Muster verweisen.

Dabei haben sich deutlich spezifische Probleme gezeigt, die sich gerade
bei der Anwendung digitaler Methoden auf mittelalterliche volkssprachige
Literatur ergeben. Zwar ist es mittlerweile moglich, durch die Entwicklung
des RNNTaggers Texte zu normalisieren und damit den >Storfaktor< der
uneinheitlichen Schreibung des Mittelhochdeutschen abzumildern. Doch
wirkt die ungeregelte Orthographie, wie es scheint, trotzdem noch nach,
etwa wenn unterschiedliche Textausgaben unterschiedliche Wortformen
préferieren oder sich diese aus metrischen Gegebenheiten ergeben. Wie die
PCA der nach Ausgaben gegliederten Texte gezeigt hat, diirften Storfak-
toren im stilistischen Signal, die iiber eine >normale« Stilmischung moder-
ner Texte hinausreichen, nicht zu vernachléssigen sein.

Zudem stellt sich das Problem der Kategorienbildung: Zuweisungen von
Texten zu Autorkorpora und deren Datierung sind auf unsicherem Boden
gebaut. Dennoch bieten sie einen Ausgangspunkt, dessen Unzuverlassig-
keit gerade durch digitale Methoden (wie etwa mit Hilfe der Herausstellung
einer uneinheitlichen Verteilung der Textpunkte in der PCA) ausgestellt

werden kann und unbedingt auch werden soll: Gerade die Abweichungen
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von der Idealvorstellung des statistischen Modells sind besonders auf-
schlussreich.

Blickt man auf den inhaltlichen Ertrag, den die Analysen erbracht
haben, dann zeigen sich immer wieder Einzelergebnisse, die vielleicht nicht
grundsétzlich neu sind (das Korpus des Minnesangs, das hier exemplarisch
herangezogen wurde, ist letztlich nicht so groB3, dass es nicht auch qualitativ
zu Uberschauen wire), aber durch den stilistischen Befund bestehende
Vermutungen bestirken konnen, neue Anregungen bieten und moglicher-
weise Offensichtliches, aber doch bislang Ubersehenes zu Tage bringen. So
konnte die Frequenzanalyse in Zusammenspiel mit der Untersuchung der
lexikalischen Dichte den Verdacht erhirten, dass Transformationen des
Minnesangs insbesondere bei Autoren auftreten, die auch als Sang-
spruchdichter in Erscheinung getreten sind und vermutlich von dort neue
Formen in den Minnesang eingebracht haben. Es wurde zudem deutlich,
wie stark der Natureingang als stilistisch-thematisches Spezifikum des
spaten Sanges in Erscheinung tritt. Und schlieBlich bieten die gezeigten
Verfahren Ankniipfungspunkte fiir ein Scalable Reading der Texte, das von
den Befunden auf der quantitativen Makro-Ebene seinen Ausgang nehmen
und von dort auch wieder auf die qualitative Mikro-Ebene zuriickfithren
kann.

Digitale Methoden sind so gesehen nicht der Endpunkt der Interpre-
tation, sondern im Gegenteil erst der Ausgangspunkt; sie liefern keine end-
giiltige Ergebnisse, die ohne Weiteres hinzunehmen sind, sondern An-
regungen, die sich gerade aus der Friktion der digitalen Modelle mit den

analogen Gegenstinden ergeben konnen.
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Anhang A: Verzeichnis der erfassten Autorenkorpora

1D Ab- Autor Lie- | Zeichen | Tokens Types | Aus-
schnitt der gabe
1 1 Der von Kiirenberg 2 2831 556 286 MF
2 1 Burggraf von Regensburg 2 876 171 109 MF
3 1 Dietmar von Eist 16 10785 2097 640 MF
4 1 Burggraf von Rietenburg 2 1844 361 194 MF
5 1 Meinloh von Sevelingen 3 4198 799 351 MF
6 1 Kaiser Heinrich 3 2071 409 218 MF
7 2 Engelhart von Adelnburg 2 869 172 123 MF
8 2 Ulrich von Gutenburg 4 12382 2468 695 MF
9 2 Friedrich von Hausen 17 15594 3122 747 MF
10 |2 Heinrich von Veldeke 37 |15068 2922 842 MF
11 2 Walther von der Vogelweide |76 | 91975 17857 2485 |WL
12 (2 Rudolf von Fenis 8 8193 1627 493 MF
13 |2 Albrecht von Johansdorf 13 12528 2431 728 MF
14 |2 Heinrich von Rugge 12 14158 2770 727 MF
15 |2 Bernger von Horheim 6 5165 1023 376 MF
16 |2 Hartwig von Rute 4 2020 400 207 MF
17 |2 Bligger von Steinach 2 1486 299 178 MF
18 |2 Heinrich von Morungen 35 |31605 6231 1285 | MF
19 |2 Reinmar 70 | 79610 15866 1909 | MF
20 |2 Hartmann von Aue 18 18407 3631 882 MF
21 |2 Gottfried von StraBburg 2 2893 544 300 MF
22 (2 Wolfram von Eschenbach 9 10022 1898 699 MF
23 (3 Hiltbolt von Schwangau 22 |13014 2609 644 KLD
24 |3 Otto von Botenlauben 12 6885 1357 500 KLD
25 |3 Rubin 21 23699 4556 980 KLD
26 |3 Der tugendhafte Schreiber 11 10951 2059 684 KLD
27 |3 Gottfried von Neifen 51 56230 10449 1461 | KLD
28 |3 Burkhard von Hohenvels 18 | 21670 4005 1133 | KLD
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29 (3 Der Markgraf von Hohenburg | 6 4567 924 322 KLD
30 |3 Wachsmuot von Kiinzingen 7 5673 1100 420 KLD
31 |3 Christan von Hamle 6 5846 1075 477 KLD
32 |3 Friedrich der Knecht 5 6128 1191 449 KLD
33 |3 Friedrich von Leiningen 1 1575 308 189 KLD
34 |3 Heinrich von Anhalt 2 1665 323 190 KLD
35 |3 Rudolf von Rotenburg 11 11071 2127 618 KLD
36 |3 Ulrich von Munegiur 3 2467 494 237 KLD
37 |3 Walther von Mezze 10 | 11060 2152 679 KLD
38 |3 Hesso von Rinach 2 1349 254 166 SM

39 |3 Ulrich von Singenberg 31 33457 6445 1244 |SM

40 |4 Markgraf Heinrich von 6 4455 843 373 KLD

MeiBlen

41 |4 Hugo von Werbenwag 5 4149 763 368 KLD
42 |4 Herrand von Wildonie 3 2200 431 231 KLD
43 |4 Der Kol von Niunzen 4 1475 285 174 KLD
44 |4 Reinmar von Brennenberg 5 12028 2243 717 KLD
45 |4 Der Schenk von Limburg 6 6545 1235 462 KLD
46 |4 Ulrich von Liechtenstein 59 |74826 14224 1869 | KLD
47 |4 Ulrich von Winterstetten 40 | 54613 10236 1643 | KLD
48 |4 Bruno von Hornberg 4 3507 680 313 KLD
49 |4 Burggraf von Lienz 2 2633 507 263 KLD
50 |4 Konrad von Wiirzburg 23 | 21289 3742 1057 | KW

51 |4 Der von Sachsendorf 7 5965 1147 433 KLD
52 |4 Wachsmuot von Mithlhausen |5 2830 535 271 KLD
53 |4 Waltram von Gresten 3 1787 359 197 KLD
54 |4 Willehelm von Heinzenburg |5 2031 569 286 KLD
55 |4 Der von Stadegge 3 2057 392 218 KLD
56 |4 Der von Suonegge 3 2145 401 199 KLD
57 |4 Der von Wissenlo 4 2704 528 249 KLD
58 |4 Giinther von dem Forste 6 9966 1909 538 KLD
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59 |4 Heinrich von der Mure 3 2266 463 232 KLD
60 |4 Konig Konrad der Junge 2 1323 250 147 KLD
61 (4 Rudolf der Schreiber 3 3633 701 327 KLD
62 |4 Heinrich von Sax 4 5272 1004 395 SM
63 |4 Walther von Klingen 8 7402 1362 494 SM
64 |5 Der wilde Alexander 2 2522 480 245 KLD
65 |5 Schulmeister von Esslingen 2 2134 389 245 KLD
66 |5 Brunwart von Augheim 5 3453 654 204 KLD
67 |5 Der Diiring 7 6363 1167 521 KLD
68 |5 Der Diirner 1 1489 289 178 KLD
69 |5 Der Kanzler 12 11574 2018 762 KLD
70 |5 Der Piiller 5 4196 777 346 KLD
71 |5 Konrad von Landeck 22 |32201 5942 1195 SM
72 |5 Der von Buchein 3 1643 306 183 KLD
73 |5 Der von Obernburg 7 5812 1104 410 KLD
74 |5 Der von Scharpfenberg 2 2298 455 237 KLD
75 |5 Der von Stammheim 1 3271 633 322 KLD
76 |5 Hartmann von Starkenberg 3 1557 306 177 KLD
77 |5 Herzog Heinrich von Breslau | 2 2584 493 252 KLD
78 |5 Konig Wenzel von Bohmen 3 4379 842 376 KLD
79 |5 Konrad von Kirchberg 6 6960 1279 539 KLD
80 |5 Markgraf Otto von 7 4088 752 371 KLD
Brandenburg
81 |5 Walther von Breisach 1 1340 243 166 KLD
82 |5 Der Taler 3 3543 689 326 SM
83 |5 Goeli 4 6776 1213 595 SM
84 |5 Heinrich von Frauenberg 5 3863 743 322 SM
85 |5 Heinrich von Stretelingen 3 2658 496 232 SM
86 |5 Heinrich von Tettingen 2 1749 331 180 SM
87 |5 Konrad von Altstetten 3 2845 553 280 SM
88 |5 Kraft von Toggenburg 7 7487 1413 474 SM
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89 |5 Steinmar 14 14868 2818 801 SM
90 |5 Winli 8 7500 1436 513 SM
91 |6 Johannes Hadlaub 54 |70350 13898 2022 |SM
92 |6 Christian von Lupin 7 5484 1072 439 KLD
93 |6 Gosli von Ehenheim 2 2126 391 222 KLD
94 |6 Heinrich Hetzbold von 8 5697 1095 416 KLD
WeiBlensee
95 |6 Albrecht Marschall von 3 2660 508 277 SM
Raprechtswil
96 |6 Der von Gliers 3 15153 2995 825 SM
97 |6 Der von Trostberg 6 5217 967 432 SM
98 |6 Heinrich Rost zu Sarnen 9 7639 1407 557 SM
99 |6 Heinrich Teschler 13 15788 3033 851 SM
100 | 6 Jakob von Warte 6 7541 1403 479 SM
101 |6 Otto zum Turm 5 5933 1104 455 SM
102 | 6 Ulrich von Baumburg 7 8370 1575 654 SM
103 | 6 Wernher von Hohenberg 8 5068 1010 396 SM
Abschnitte:

1 — Frither Minnesang

2 — Hoher Minnesang

3 — Spater Minnesang 1 (Anfang 13. Jh.)

4 — Spéter Minnesang 2 (Mitte 13. Jh.)

5 — Spater Minnesang 3 (Ende 13. Jh.)

6 — Spater Minnesang 5 (Ende 13. / Anfang 14. Jh.)

Anmerkungen

Vgl. hierzu die klassische Beschreibung der Grenze zwischen nomothetischen
und idiographischen Wissenschaften bei Windelband 1910.

Schon durch diese Explizierung konnen sich wissenschaftliche Mehrwerte erge-
ben, vgl. dazu Gius/Jacke 2015.

Es versteht sich von selbst, dass durch eine solche Auswahl keine Vollstandigkeit
zu erreichen ist, wie sie etwa Moretti vorgeschwebt haben mag (zur Frage, wa-
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rum eine solche Vollstandigkeit ohnedies Chimire bleibt, vgl. Rosen 2011). Da
die unterschiedliche Gestaltung von Textausgaben nicht unerheblichen Einfluss
auf textanalytische Methoden hat (siehe dazu unten), habe ich versucht, die Zahl
der Ausgaben einigermafien klein zu halten, und dies bei gréBtmoglicher
Abdeckung der Minnesangproduktion (eine grofiere Leerstelle stellt jedenfalls
der iiberlieferungsgeschichtlich schwierige Neidhart dar, sonst ist ein GroBteil
der Minnesangproduktion vertreten). Eine genaue Aufstellung der beriicksich-
tigten Autoren findet sich im Anhang.

Die Trendlinie wird mit der Methode der kleinsten Quadrate mithilfe der
Funktion linregress des Python-Scipy-Packages berechnet. Ich habe dafiir auf
den Code zuriickgegriffen, der in Karsdorp [u. a.] 2021, S. 21, beschrieben ist.
Die Darstellung wurde mit dem R-Package stylo von Eder [u. a] 2013 erstellt
(Parameter: 500 MFW, Sample-Gr6Be 2000 Worter, correlation PCA). Zum
Verfahren und dessen Anwendung in der Stilistik vgl. Craig/Greatley-Hirsch
2017.

Die Punkte werden dabei durch entsprechende Namenskiirzel angezeigt:
»3_S_13« gibt also z. B. den Punkt fiir den 13. Abschnitt von 2000 Wértern im
dritten der sechs Teilkorpora an; es handelt sich also um Lyrik vom Anfang des
13. Jahrhunderts. Das »S« zeigt an, dass sich das Teilkorpus dem spaten Sang
zuordnen lésst, 3_S wire also das erste Teilkorpus des spaten Sangs.

Zu beachten ist bei diesem und den folgenden Beispielen, dass die Haupt-
komponenten im Fall des Minnesangkorpus recht schwach ausgeprégt sind. Die
erste Hauptkomponente steht in Abb. 3 gerade einmal fiir 8,8% der Varianz ein,
deckt also nur weniger als ein Zehntel der Gesamtvarianz ab. In den folgenden
Beispielen ist der Wert noch geringer.

Die Konrad von Wiirzburg-Ausgabe habe ich dabei aufgrund ihrer Kiirze (im
Vergleich zu den anderen Anthologien) und der Besonderheiten des Konrad-
Lied-Korpus beiseite gelassen.

Einen Uberblick iiber die angefithrten Methoden bieten Perkhun [u. a.] 2011
Die Berechnung erfolgte mit dem Python-Package LexicalRichness (Shen 2022)
auf dem normalisierten Korpus.

Ich danke Sonja Glauch fiir entsprechende Hinweise. Bei Konrad ist allerdings
wieder das Ausgaben-Problem zu beriicksichtigen, da seine Lieder ja als einzige
aus einer eigenen Edition bezogen sind.

Dass der TTR-Wert fiir Sangspruch hoher liegt als der fiir den Minnesang be-
stitigen auch Braun/Reiter 2017, S. 15.
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Die Wordclouds wurden mit dem Python-wordcloud-Package erstellt, unter
Riickgriff auf den Code von https://towardsdatascience.com/how-to-make-
word-clouds-in-python-that-dont-suck-86518cdcb61f.

Freilich konnen Wordcloud-Darstellungen auch triigerisch sein, da z. B. langere
Worter per se grofer erscheinen als kiirzere Worter und dadurch iiberbetont
werden. Doch gilt hier das oben fiir das Modell Gesagte: Daten-Visualisierungen
sollten keinesfalls mit der Wahrheit >an sich< verwechselt werden, sondern
Ausgangspunkte fiir Interpretationen bieten.

Die Erstellung der Wordclouds erfolgte mit dem wordclouds-Package in R
(Fellows 2018), unter Riickgriff auf Code von Wiedeman/Niekler 2017.

Die Grafik wurde mit der oppose()-Funktion es stylo-Package fiir R erstellt (Eder
[u. a.] 2013), auf der Basis von Textabschnitten zu 3000 Wortern.

Siehe dazu die Ergebnisse der PCA sowie schon Schnell 2013, S. 326, der so weit
geht, dass er den Natureingang als neues Gattungssignal des Minnesangs im
Spatmittelalter ansieht, das notwendig werde, da Sangspruch und Minnesang
immer ununterscheidbarer werden.

Eine genaue Ubersetzung der topics mit Themen wire allerdings irrefiihrend:
topics konnen sich auch durch andere Bedeutungsformationen als Themen
ergeben, etwa durch Einsprengsel von fremdsprachigen Ausdriicken, aber auch
durch die Zugehorigkeit von Wortern zu allgemeineren Gruppierungen wie etwa
bei Ausdriicken der Zeit (vgl. Schoch 2017, S. 4)

Streng genommen sind sogar alle topics in einem Text enthalten und alle Worter
in allen topics, manche jedoch mit nur sehr geringer Wahrscheinlichkeit.
Erstellt in Anlehnung an Wiedeman/Niekler 2017 mit dem Package topicmodels
in R (Griin/Hornik 2011). Siehe zum Topic Model des Minnesangs ausfiihrlicher
Viehhauser 2017. Im Gegensatz zur Darstellung dort wurde das Modell auf
Grundlage der mit dem RNNTagger normalisierten Texte erstellt.
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