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Zusammenfassung

Ereigniserkennung über soziale Medien ermöglicht das Erstellen von Warn-
systemen zum Registrieren und Nachverfolgen natürlicher und anthropogener
Katastrophen. Insbesondere der Mikroblogging-Dienst Twitter ist für die Er-
stellung eines solchen Systems geeignet, da neue Nachrichten über kein anderes
Netzwerk schneller publiziert und geteilt werden. State-of-the-Art-Ansätze zur
Ereigniserkennung über Twitter unterscheiden sich in der Anwendbarkeit zur
Erkennung von Krisen verschiedener Typen (Übertragbarkeit), der Verarbei-
tung von Tweets und den Datensätzen, die zur Evaluation genutzt wurden.
Aufgrund dieser Heterogenität werden in dieser Bachelorarbeit die vier An-
sätze Keywords, Classi�cation, Clustering und Burstiness nachgebildet und
hinsichtlich ihrer Übertragbarkeit und Leistungsfähigkeit einheitlich evaluiert.
Hierfür wurde erstmalig durch die Recherche in Krisendatenbanken und die
manuelle Annotation von Tweets ein Textkorpus konstruiert, der als neuar-
tiger Standard zur Evaluation von Erkennungsalgorithmen angesehen wer-
den kann. Dafür wurde ein Datensatz mit 292.981.506 Tweets genutzt, der
von der Bauhaus-Universiät Weimar bereitgestellt wurde und sich aus 165
Zeiträumen von 2011 bis 2019 zusammensetzt. Für die manuelle Annotati-
on erkennungsrelevanter Tweets wurden zunächst zehn Online-Datenbanken
nach Krisen durchsucht, danach die drei Desastertypen Erdbeben, Flut und
Amoklauf ausgewählt und anschlieÿend die ersten Tweets von Betro�enen mar-
kiert. So konnten sechs Tweets über Erdbeben, drei Tweets über Fluten und
vier Tweets über Amokläufe ermittelt werden. Mit Hilfe dieser 13 Desaster
wurden die Erkennungsalgorithmen evaluiert, indem die Übertragbarkeit ge-
prüft und die durchschnittlichen F1-Werte berechnet wurden. Die Auswertung
ergab, dass sowohl der Keywords- (F1-Wert 0,3132) und der Classi�cation-
(F1-Wert 0,3050) als auch der Burstiness-Algorithmus (F1-Wert 0,2873) über-
tragbar sind. Lediglich der Clustering-Algorithmus (F1-Wert 0,4364) konnte
keine Flut erkennen. Die Analyse der korrekt sowie fälschlich erkannten Ereig-
nisse zeigte, dass die drei primären Ursachen für fälschlich erkannte Ereignisse
auf Spam (45 %), Tweets von Bots (25 %) und Nachrichtenmeldungen (17 %)
zurückzuführen sind. Es zeigte sich, dass der Classi�cation-Algorithmus das
gröÿte Potenzial für die weitere Forschung birgt, da dieser den Kontext eines
Tweets zur Relevanzprüfung einbezieht. Zukünftige Aufgaben umfassen die
Reduzierung fälschlich erkannter Ereignisse, die Geolokalisierung betro�ener
Twitter-Nutzer und die Ereigniserkennung in Echtzeit.
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Kapitel 1

Einleitung

Das Risiko materieller und menschlicher Verluste durch natürliche und anthro-
pogene Katastrophen kann mit Hilfe von Frühwarnsystemen verringert werden.
Doch obwohl Messsysteme kontinuierlich weiterentwickelt und verbessert wer-
den, können sie aus Kostengründen nicht �ächendeckend eingesetzt werden.
Auÿerdem umfasst das Spektrum der Sensorik keine Desaster wie Epidemien
und terroristische Anschläge. Um an Informationen aus solchen Krisen zu ge-
langen, sind Meldungen von involvierten Personen nötig. Hierbei bergen im
Zeitalter der digitalen Vernetzung soziale Medien groÿes Potenzial.

Seit seiner Gründung 2006 hat sich der Mikroblogging-Dienst Twitter zu ei-
ner der wichtigsten Kommunikationsplattformen für Nachrichten und Trends
etabliert. Mittlerweile zählt das soziale Netzwerk 145 Millionen aktive Nut-
zer1 und 500 Millionen verfasste Kurznachrichten (Tweets) täglich (Twitter
Inc. [2019], Twitter Inc. Business [2019]). Twitter lässt sich vor allem durch
Prägnanz und Aktualität charakterisieren. In nur 280 verfügbaren Zeichen (seit
November 2017, davor 140) kommentieren Nutzer das Zeitgeschehen und teilen
persönliche Erlebnisse (Java et al. [2009]). Beachtlich ist dabei, dass Berichte
über neue Ereignisse oftmals vor Meldungen anderer Medien im Twitterstream
erscheinen (Newman [2011], Hu et al. [2012]). Damit bilden Tweets einen viel-
versprechenden Ausgangspunkt für die Forschung zur Ereigniserkennung.

Wissenschaftler haben dieses Potenzial erkannt und auf die Erkennung so-
wie das Tracking von natürlichen und anthropogenen Katastrophen über so-
ziale Netzwerke, insbesondere Twitter, übertragen (Gruber et al. [2015]). An-
fänglich wurden vor allem Erdbeben betrachtet, da Informationen nicht in
Echtzeit an Betro�ene versendet werden konnten. Doch heutzutage existieren
Sensorennetzwerke, die bereits kleinste Erderschütterungen registrieren und

1Aus Gründen der besseren Lesbarkeit wird in dieser Arbeit für Personenbezeichnungen das

generische Maskulin verwendet. Dieses schlieÿt jederzeit und ausnahmslos alle Geschlechter

gleichermaÿen ein.

1



KAPITEL 1. EINLEITUNG

automatisierte Nachrichten über Twitter verö�entlichen. Daher ist es mittler-
weile notwendig, zum einen Botnachrichten zu veri�zieren und zum anderen die
ermittelbaren Ereignisstypen der Erkennungsalgorithmen zu erweitern, sodass
andere Desaster ebenfalls erkannt werden können. Des Weiteren sind State-of-
the-Art-Ansätze für Echtzeitauswertungen ungeeignet, da sie feste Zeitinterval-
le betrachten und bei simultan auftretenden Ereignissen keine di�erenzierten
Informationen zum zeitlichen Verlauf und Raum extrahieren können. Aufgrund
dieser Heterogenität ist es notwendig, einen einheitlichen Überblick über die
Leistungsfähigkeit und insbesondere Übertragbarkeit bereits existierender Al-
gorithmen zu erstellen.

Dazu soll in dieser Bachelorarbeit zunächst ein Korpus, bestehend aus
292.981.506 Tweets, in Bezug auf die drei Ereignistypen Erdbeben, Flut und
Amoklauf manuell annotiert werden, sodass anschlieÿend die vier Erkennungs-
algorithmen Keywords nach Olteanu et al. [2014], Classi�cation nach Sakaki
et al. [2010], Clustering nach Kaleel and Abhari [2014] und Burstiness nach
Kleinberg [2002] hinsichtlich ihrer Leistungsfähigkeit evaluiert werden können.
Hierbei soll der annotierte Korpus als Standard dienen, welcher neben der
Evaluation auch Einblicke in die Herausforderungen der Ereigniserkennung
über Twitter erlaubt. Auf Grundlage dieser Arbeit soll es möglich sein, Aus-
sagen über die Übertragbarkeit der Algorithmen auf bisher kaum beachtete
Ereignistypen zu formulieren, einen Algorithmus für die weitere Forschung zu
empfehlen und Verbesserungsvorschläge zu nennen.

Zum Erreichen dieser Ziele wurden zunächst die im Korpus vorhandenen
Zeiträume aufgelistet. Daraufhin wurden zehn Online-Datenbanken nach Ex-
tremereignissen in diesen Intervallen durchsucht, wobei Einträge desselben
Typs, die zeitlich und raumbezogen eng beieinanderliegen, zu einem Ereignis
aggregiert wurden. Anschlieÿend wurde der Korpus mit Hilfe von katastrophen-
typischen Keywords ge�ltert, mit den Einträgen aus den Datenbanken manuell
abgeglichen und die ersten relevanten Tweets markiert. So lieÿen die vom Kor-
pus abgedeckten Desaster ermittelt. Daraufhin wurden die vier oben genannten
Algorithmen auf den gesamten Korpus angewandt und die Ergebnismenge mit
dem Resultat des vorherigen Schritts abgeglichen.

Die Evaluation zeigte, dass der Keywords- (F1-Wert 0,3132), der Classi�-
cation- (F1-Wert 0,3050) und der Burstiness-Algorithmus (F1-Wert 0,2873)
übertragbar sind. Der Clustering-Algorithmus (0,4364) erzielte zwar den bes-
ten durchschnittlichen F1-Wert, scheiterte jedoch bei der Erkennung von Flu-
ten. Die besten Erkennungszeiten erreichten der Keywords- (116 Sekunden)
und der Classi�cation-Algorithmus (119 Sekunden), während die schlechtesten
Zeiten auf den Burstiness-Algorithmus (772 Sekunden) und den Clustering-
Algorithmus (3329 Sekunden, ohne Fluten) ent�elen. Es zeigte sich, dass der
Classi�cation-Algorithmus für die weitere Forschung das gröÿte Potenzial birgt.
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Kapitel 2

Related Work

Das Erkennen sowie Nachverfolgen von Ereignissen über das Internet wurde
erstmals von Allan et al. [1998] als neue Disziplin des Information Retrieval
beschrieben. Die ersten teilweise unüberwachten und retrospektiven Ansätze
zur Ereigniserkennung (Yang et al. [1999], Yang et al. [2000]) beschränkten
sich dabei auf Clustering- und Klassi�kationsalgorithmen. Um einen besseren
Überblick über den zeitlichen Verlauf von Ereignissen zu erlangen, untersuch-
te Kleinberg [2002] ungewöhnlich häu�ge Vorkommnisse von Begri�en in Stre-
ams, sogenannte Bursts. Darauf bauten Fung et al. [2005] auf und entwickelten
einen der ersten Ansätze zur Ereigniserkennung, der ohne manuell annotierte
Trainingsdaten auskommt.

Mit steigender Popularität sozialer Medien erweiterten sich die Einsatzfel-
der und Möglichkeiten der Ereigniserkennung. Hierbei gelten die Forschungsar-
beiten von Rattenbury et al. [2007], Zhao and Mitra [2007] und Sayyadi et al.
[2009] als richtungsweisend, denn sie analysierten erstmals Daten aus Blogs
und Internetforen wie Flickr. Kolari et al. [2006] und Weng and Lee [2011] be-
schreiben die damit einhergehenden Herausforderungen, wie beispielweise die
enorme Menge an irrelevanten Postings oder Spam. Sankaranarayanan et al.
[2009], Becker et al. [2011] sowie Osborne et al. [2014] untersuchen und be-
stätigen die Bescha�enheit von Twitter zum Teilen von Neuigkeiten und zum
Erkennen von Ereignissen in Echtzeit. Daraus ergibt sich die Chance, auf Basis
von Tweets und in Kombination mit Twitter-spezi�schen Features wie Hash-
tags (Feng et al. [2015]) sowie Metadaten (Cai et al. [2015]) Frühwarn- und
Trackingsysteme für Katastrophen zu entwickeln, die neben dem Ereignistyp
auch den Raum einbeziehen (De Longueville et al. [2009]).

Sakaki et al. [2010] fokussieren sich in ihrer Forschung auf das Erkennen
von Erdbeben, wobei Twitter-Nutzer als �soziale Sensoren� angesehen werden.
Auch Poblete et al. [2018] betrachten Erdbeben und bauen dabei auf dem Al-
gorithmus von Earle et al. [2012] auf, welcher Bursts des Wortes �earthquake�
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KAPITEL 2. RELATED WORK

observiert. Das von Li et al. [2012] erstellte Twitter-based Event Detection
and Analysis System kann neben Erdbeben auch Verbrechen erkennen. Eben-
falls umfassender anwendbar ist das von McCreadie et al. [2016] vorgestellte
Emergency Analysis Identi�cation and Management System. Als Grundlage
wählten die Autoren den von Broder [1997] beschriebenen Ansatz des Lo-
cality Sensitive Hashing und unterstützen aktuell das Erkennen von Fluten
sowie ö�entlichen Demonstrationen. Um Desaster nahezu universell registrie-
ren zu können, beschreiben Olteanu et al. [2014] und Temnikova et al. [2015]
die Erstellung einer Wort- und Wortgruppenlisten mit katastrophen-typischen
Begri�en zum Filtern von Tweets. Da die meisten Algorithmen nur Text und
Metadaten berücksichtigen, inkludieren Alqhtani et al. [2015] sowie Takamu
et al. [2015] zur Erhöhung der Genauigkeit zusätzlich Bilder.

Zur Systematisierung dieser Ansätze führten Farzindar and Khreich [2013]
und Cordeiro and Gama [2016] Metastudien durch. Dabei analysierten die Au-
toren, ob Algorithmen überwacht oder unüberwacht laufen und retrospektiv
oder in Echtzeit eingesetzt werden können. Darüber hinaus vergleichen Weiler
et al. [2016] die Rechenleistungen und Sato et al. [2018] die Zuverlässigkeit
der Algorithmen. Saeed et al. [2019] beschreiben die von den Algorithmen
einbezogenen Twitter-Features und die von den Forschern verwendeten Test-
datensätze.
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Kapitel 3

Korpuskonstruktion

In diesem Kapitel wird der genutzte Textkorpus, die Analyse von Krisen-
datenbanken zum Ermitteln abgedeckter Extremereignisse und die Annota-
tion erkennungsrelevanter Tweets beschrieben. Das Ergebnis sind 13 markierte
Tweets, die als Ausgangspunkt für die Evaluation dienen. Beobachtete Au�äl-
ligkeiten während der Analyse und Annotation wurden dokumentiert.

3.1 Grundlagen der Datenakquise

Auf Twitter können sich Nutzer untereinander folgen, um Tweets zu teilen und
zu lesen. Dabei können Tweets in drei Kategorien eingeteilt werden. Ein Tweet
wird als Statusmeldung bezeichnet, wenn kein anderer Tweet oder Nutzer re-
ferenziert wird, als Retweet, wenn eine Statusmeldung geteilt wird, und als
Antwort, wenn eine Statusmeldung oder ein Retweet kommentiert wird. Nut-
zer können einstellen, ob Tweets ö�entlich oder nur für Follower einsehbar sind.

Über die Twitter-Programmierschnittstelle (API) können ö�entliche Tweets
als sogenannte Tweet-Objekte (Twitter Inc. [2020]) sowohl rückwirkend als
auch in Echtzeit im JavaScript Object Notation Datenformat abgerufen wer-
den. Die Objekte beinhalten neben dem vom Autor verfassten Text bis zu 35
Attribute. So erhält jeder Tweet eine einzigartige ID, einen Zeitstempel im
UTC-Format, der auf die Millisekunde genau ist, und die einzigartige ID des
Autors. Ein weiteres Attribut beinhaltet, wenn vom Nutzer angegeben, geo-
graphische Informationen wie beispielsweise Koordinaten und Ortsbezeichnun-
gen. Hierbei ist anzumerken, dass das Geotag nicht zwangsläu�g Rückschlüsse
über den exakten Aufenthaltsort des Autors erlaubt, da bereits die Angabe des
Landes genügt. Wenn ein Tweet retweeted wird, werden zwei Tweet-Objekte
verknüpft. So beinhaltet jedes Retweet-Objekt das vollständige referenzierte
Tweet-Objekt. Bei Antworten wird die ID der ursprünglichen Statusmeldung
im Tweet-Objekt hinterlegt.
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KAPITEL 3. KORPUSKONSTRUKTION

Für die Datenakquise zur Ereigniserkennung ist es essentiell, Retweets und
Antworten auszuschlieÿen, denn sie enthalten keine neuen Informationen und
können zur fehlerhaften Erkennung von Ereignissen führen, wenn Algorith-
men die Anzahl von Tweets in einem Intervall auswerten. Auÿerdem ist es
nicht nötig, alle Metadaten zu übernehmen, da Attribute wie beispielsweise
die Angabe, ob ein Tweet sensible Inhalte beinhaltet, für die Ereigniserken-
nung nebensächlich sind.

3.2 Korpusaufbau

Für diese Arbeit wird ein Textkorpus genutzt, den die Mitarbeiter der Bauhaus-
Universität Weimar erstellten. Dieser beinhaltet 292.981.506 Tweet-Objekte
(zur besseren Lesbarkeit im weiteren Verlauf als Tweets bezeichnet), welche die
Attribute Text, Tweet-ID, Autor-ID und Zeitstempel beinhalten. Die Tweets
erstrecken sich vom 5. Januar 2011 bis zum 15. Oktober 2019 und decken 165
Zeiträume zwischen 20 Minuten und 24 Stunden ab. Als Vorlage für 153 dieser
Zeiträume diente die von CNN Labs [2018] erstellte Datenbank über Amokläu-
fe an Bildungseinrichtungen. Dabei wurden die Zeitpunkte aus der Datenbank
in 20-minütige Intervalle umgewandelt, indem fünf Minuten davor und 15 Mi-
nuten danach hinzugefügt wurden.

Tabelle 3.1: Desaster im Korpus, exklusive Amokläufe an Bildungseinrichtungen.

Ereignis Ort Beginn (UTC) Ende (UTC)

Eisenbahnunfall Port Richmond 13.05.2015 00:53 13.05.2015 03:23
Amoklauf Orlando 12.06.2016 05:52 12.06.2016 09:24
Erdbeben Kaikoura 13.11.2016 10:32 13.11.2016 16:32
Amoklauf Las Vegas 02.10.2017 04:55 02.10.2017 05:45
Schlammlawine Santa Babara 09.01.2018 11:30 09.01.2018 13:30
Hurrikan Ostküste USA 14.09.2018 11:00 15.09.2018 11:00
Gasexplosion Noble County 18.01.2019 15:10 18.01.2019 18:10
Tornado Südosten USA 03.03.2019 18:25 04.03.2019 01:55
Erdbeben Südkalifornien 06.07.2019 03:00 06.07.2019 05:00
Ausschreitung Hongkong 13.08.2019 13:45 13.08.2019 16:45
Erdbeben Texas 10.09.2019 03:55 10.09.2019 05:55
Erdbeben Kalifornien 15.10.2019 19:12 15.10.2019 21:12

Die übrigen zwölf Zeiträume sind in Tabelle 3.1 gelistet und beinhalten den
Eisenbahnunfall von Port Richmond, Philadelphia, am 12. Mai 2015, die Erd-
beben in Kaikoura, Neuseeland, am 14. November 2016, in Südkalifornien am

6



KAPITEL 3. KORPUSKONSTRUKTION

6. Juli 2019, in Texas am 10. September 2019 und in Pleasant Hill, Kalifor-
nien, am 15. Oktober 2019, die Amokläufe in Orlando am 12. Juni 2016 und
in Las Vegas am 2. Oktober 2017, die Schlammlawine nahe Santa Babara,
Kalifornien, am 9. Januar 2018, die Ankunft des Hurrikans �Florence� an der
Ostküste der Vereinigten Staaten am 14. September 2019, die Explosion einer
Gasleitung in Noble County, Ohio, am 18. Januar 2019, die Tornado-Welle im
Südosten der USA am 3. März 2019 sowie die Ausschreitungen am Flughafen
von Hongkong am 13. August 2018.

Alle Tweets wurden rückwirkend über die Twitter API abgefragt, wobei
Retweets und Antworten herausge�ltert wurden. Der zusammengestellte Kor-
pus deckt eine Teilmenge des ö�entlichen Twitterstreams innerhalb der ge-
nannten Zeiträume ab. Deswegen kann davon ausgegangen werden, dass im
Korpus auch Tweets über andere Desaster enthalten sind.

3.3 Datenbanksuche

Zur Ermittlung weiterer Desaster wurden Online-Datenbanken von fünf staat-
lichen Institutionen, einer Universität und einer Non-Pro�t-Organisation ana-
lysiert und nach den 165 Zeiträumen aus dem vorgegebenen Korpus durch-
sucht. Das Resultat ist in Tabelle 3.2 dargestellt. Es konnten insgesamt 3.007
Einträge extrahiert werden.

Tabelle 3.2: Ergebnis der Suche nach Krisen, die innerhalb der Korpuszeiträume
aktiv waren.

Desaster Datenbank-
anbieter

Gebiet Tre�er Genauigkeit

Universell ADRC Global 77 Tag
Lawine ESSL Europa 8 Minute/Stunde
Erdbeben USGS Global 2183 Zehntelsekunde
Flut DFO Global 333 Tag
Vulkan NOAA Global 6 Tag
Tornado NOAA USA 18 Minute
Sturm NOAA USA 86 Minute
Hagel NOAA USA 67 Minute
Erdrutsch NASA Global 107 Tag
Amoklauf GVA USA 122 Tag

7



KAPITEL 3. KORPUSKONSTRUKTION

Die globale und manuell erstellte �GLIDEnumber� Datenbank des Asian Di-
saster Reduction Centre (ADRC [2020]) beinhaltet taggenaue Einträge zu na-
türlichen und anthropogenen Krisen, die mit Beschreibungen zur Ursache und
zum Verlauf versehen sind. Es konnten 77 Ereignisse ermittelt werden, wo-
bei sich die drei häu�gsten Kategorien aus Fluten (23), Epidemien (12) und
Erdbeben (6) zusammensetzten. Jedoch stellte sich bei der Analyse der gefun-
denen Ereignisse heraus, dass raumzeitliche Angaben in der �GLIDEnumber�
Datenbank approximiert sind und komplett auf Einträgen aus anderen Da-
tenbanken beruhen, wodurch möglicherweise die Detailliertheit der Angaben
gemindert ist und die gelisteten Extremereignisse unvollständig sind.

Die europäische Unwetterdatenbank �European Severe Weather Database�
der gemeinnützigen Forschungsorganisation European Severe Storms Labora-
tory (ESSL [2020]) beinhaltet unter anderem Einträge zu Starkregen, Tor-
nados, Hagel- und Schneestürmen sowie Lawinen. Jeder Eintrag basiert auf
Nachrichten- und Wetterdienstmeldungen und ist sowohl mit einer stunden-
genauen Zeitangabe als auch mit Koordinaten versehen. Allerdings wird für
die Datenbank keine ö�entliche Programmierschnittstelle zur Verfügung ge-
stellt und manuelle Abfragen über die Webseite sind auf 25 Tabelleneinträge
pro Zeitraum limitiert. Deswegen wurde die Suche auf Lawinen beschränkt. Es
konnten acht Einträge manuell ermittelt werden.

Der �Earthquake Catalog� der US-amerikanischen Behörde United States
Geological Survey (USGS [2020]) listet Erdbeben weltweit, bietet Suchparame-
ter an und gibt Resultate in Form einer csv-Datei zurück. Da die Datenbank
auf Sensorendaten basiert, be�nden sich in ihr auch Einträge über Mikrobeben
mit Magnituden zwischen 0 und 4. Jeder Eintrag ist mit einem sekundenge-
nauen Zeitstempel, den Koordinaten des Epizentrums und der Magnitude des
Erdbebens versehen. Eine uneingeschränkte Abfrage lieferte 2.183 Tre�er.

Das �Global Active Archive of Large Flood Events� der universitären For-
schungsgruppe Dartmouth Flood Observatory (DFO [2020]) beinhaltet Fluten
weltweit und reicht bis ins Jahr 1985 zurück. Die Einträge basieren auf Berich-
ten der FloodList [2020] und auf Nachrichtenmeldungen. Da Fluten im Gegen-
satz zu Erdbeben langsam entstehen und sich über einen längeren Zeitraum
erstrecken, sind in der Datenbank sowohl Startzeitpunkte als auch Endzeit-
punkte taggenau gespeichert. Hierbei ist anzumerken, dass diese Zeitpunkte,
insbesondere die Endzeitpunkte, bei der Datenaufnahme approximiert werden,
wenn die Administratoren keine Zeitangaben in den Berichten vor�nden. Die
Suchanfrage lieferte eine xlsx-Datei mit 333 Tre�ern, wobei jede Flut durch
einen taggenauen Zeitraum, Koordinaten, eine Ortsbezeichnung und die Ursa-
che beschrieben ist.

Die globale �The Signi�cant Volcanic Eruption Database� des National
Centers for Environmental Information der US-amerikanischen Behörde Natio-
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KAPITEL 3. KORPUSKONSTRUKTION

nal Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA [2020]) listet über 800
Vulkanausbrüche. Die Suchanfrage lieferte eine tsv-Datei mit sechs Tre�ern,
wobei jeder Eintrag einen taggenauen Zeitstempel, Koordinaten und Ortsbe-
zeichnungen enthält. Es liegen keine Angaben zur Datenerhebung vor.

Die Suchanfragen nach Tornados, Stürmen und Hagelunwettern in der na-
tionalen Datenbank des Storm Prediction Center der National Oceanic and At-
mospheric Administration (NOAA [2019]) lieferten 18, 86 und 67 Tre�er. Alle
Einträge beruhen auf Sensorendaten des nationalen Wetterdienstes National
Weather Service der USA (NWS [2020]), beinhalten Koordinaten sowie minu-
tengenaue Zeitstempel und werden als csv-Datei ausgegeben. Allerdings ist die
Datenbank nicht aktuell, denn der letzte Eintrag ist vom 31. Dezember 2018.

Der �Global Landslide Catalog� der National Aeronautics and Space Ad-
ministration (NASA [2015]) beinhaltet weltweite Einträge zu Schlammlawi-
nen, Erdrutschen und Steinschlägen. Die Einträge beruhen auf Meldungen aus
Nachrichtenportalen sowie wissenschaftlichen Fachzeitschriften und setzen sich
aus Koordinaten, Ortsbezeichnungen, taggenauen Zeitstempeln und den Ursa-
chen zusammen. Jedoch ist die Datenbank nicht aktuell, denn der letzte Ein-
trag ist von März 2015. Die Suchanfrage lieferte eine csv-Datei mit 107 Tre�ern.

Die Non-Pro�t-Organisation Gun Violence Archive (GVA [2020]) doku-
mentiert Wa�engewalt in den USA seit 2014. In der gleichnamigen Datenbank
sind aktuell 292.042 Einträge über gewalttätige Polizeieinsätze, Einbrüche und
Amokläufe gelistet, die auf Daten aus Polizei- und Regierungsberichten sowie
Nachrichtenmeldungen beruhen. Da keine Suchparameter zur Verfügung ge-
stellt werden und Anfragen auf 500 Tre�er limitiert sind, wurden nur Einträge
über Amokläufe mit mindestens vier Opfern, das heiÿt verletzte und getötete
Personen, angefragt. Es wurde eine csv-Datei mit 122 Tre�ern zurückgegeben,
wobei sich die Einträge aus einem taggenauen Zeitstempel, der Bezeichnung
des Ortes inklusive Straÿenname und Informationen zur Anzahl der Verletzten
sowie Toten zusammensetzen.

3.4 Annotation erkennungsrelevanter Tweets

3.4.1 Prämissen und Durchführung

Für die Evaluation der Erkennungsalgorithmen ist es erforderlich, Desaster,
über die Berichte im Korpus vorliegen, zu ermitteln und relevante Tweets her-
auszu�ltern. Dazu ist eine manuelle Analyse der 292.981.506 Tweets zu jedem
der 3.007 gefundenen Extremereignisse aus der Datenbanksuche erforderlich.
Jedoch liegt diese in vollumfänglicher Form auÿerhalb des Leistungsumfangs
der Arbeit. Deswegen wurden für den weiteren Verlauf fünf Einschränkungen
und Bedingungen formuliert.
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So sollen aufgrund der Datenvollständigkeit, das bedeutet die Datenbanken
beinhalten Einträge zwischen Januar 2011 und Oktober 2019, und der 153 Kor-
puszeiträume zu Amokläufen an Bildungseinrichtungen die drei Desastertypen
Erdbeben, Flut und Amoklauf betrachtet werden, wobei Erdbeben mindestens
eine Magnitude von 4,5 auf der Richterskala aufweisen, Fluten innerhalb eines
Zeitraums des Korpus entstanden sein und bei Amokläufen mindestens fünf
Personen verletzt oder getötet worden sein sollen. Zusätzlich sollen die ermit-
telten Einträge zu Amokläufen aus der Datenbank der GVA [2020] um die
Einträge aus CNN Labs [2018] zwischen 2011 und 2014 erweitert und gleich-
artige Extremereignisse mit raumzeitlichen Überschneidungen aggregiert wer-
den. Die genannten Einschränkungen liegen darin begründet, dass Erdbeben
erst zwischen den Magnituden 4 und 5 auf der Richterskala als spürbar inter-
pretiert werden und Vor- und Nachbeben in der Datenbank der USGS [2020]
einzeln aufgelistet sind, die Endzeitpunkte und damit die Dauer der Fluten
in der Datenbank der DFO [2020] teilweise approximiert sind und Amokläufe
mit weniger als fünf Opfern Suizide, Unfälle oder Beziehungstaten darstellen
können, bei denen die Ö�entlichkeit nicht involviert war.

Unter Beachtung dieser Prämissen wurden zum einen 2099 Erdbeben, da-
von 94 Vor- und Nachbeben, 287 Fluten und 73 Amokläufe entfernt und zum
anderen zwei Amokläufe hinzugefügt. Damit beinhalteten die angepassten �-
nalen Datensätze 84 Erdbeben, 46 Fluten und 51 Amokläufe. Anschlieÿend
wurden die Zeitangaben und Ortsbezeichnungen aus den Datensätzen genutzt,
um nach Meldungen von Betro�enen im Korpus zu suchen.

Tabelle 3.3: Im Korpus abgedeckte Desaster mit Zeitpunkten der ersten Tweets.

Desastertyp Zeitpunkt (UTC)

Erdbeben 10.01.2012 18:40:20
13.11.2016 11:03:41
02.10.2017 05:15:52
06.07.2019 03:17:01
10.09.2019 05:40:09
15.10.2019 19:42:19

Flut 31.03.2011 23:35:49
10.06.2014 15:11:11
09.01.2018 11:35:51

Amoklauf 24.10.2014 17:46:47
12.06.2016 06:17:13
02.10.2017 05:13:36
18.05.2018 23:55:04
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Tabelle 3.4: Auswahl annotierter Tweets.

Datum (UTC) Tweet-ID Text

2011-03-31 23:35:49 53601420519276544 �FLood in ApriL�
2012-01-10 18:40:20 156807604620890112 �Earthquake�
2014-10-24 17:46:47 525704974417010688 �Shooting?�
2016-11-13 11:03:41 797756818457923584 �That's an earthquake.�
2017-10-02 05:13:36 914719996852371457 �SHOOTING AT ROUTE 91�
2019-07-06 03:17:01 1147343666786131968 �Earthquake just hit... fuck...�
2019-09-10 05:40:09 1171297286627844096 �Earthquake�

Es konnten insgesamt 13 Tweets gefunden und markiert werden (Au�istung der
Zeitpunkte in Tabelle 3.3 und Beispiele in Tabelle 3.4), wobei sechs Tweets auf
Erdbeben, drei Tweets auf Fluten, und vier Tweets auf Amokläufe ent�elen.

Zur Ermittlung wurden die Tweets des Korpus mit Hilfe von Wortlisten
(Tabelle A.1) ge�ltert, chronologisch geordnet und nacheinander betrachtet.
Die Suche nach einer Meldung über ein Desaster startete mit dem ersten
Tweet, der unmittelbar nach dem Auftreten eines Desasters aus den Datensät-
zen verfasst wurde und endete, sobald ein Tweet als relevant eingestuft oder
keine relevante Meldung im entsprechenden Zeitraum des Korpus gefunden
wurde. Im Zuge der Relevanzprüfung wurden die Tweets nach Ortsangaben
durchsucht und weitere Statusmeldungen sowie Pro�linformationen der Au-
toren ausgewertet. Letzteres konnte durch die Nutzer-ID und die erweiterte
Twitter-Suchfunktion realisiert werden.

3.4.2 Beobachtungen

Während der Suche nach relevanten Meldungen wurden Au�älligkeiten im In-
halt und Aufbau von Tweets festgestellt. Es konnten Duplikate, Botnachrich-
ten, Phishing Tweets und Berichte über Desaster, die auÿerhalb der Korpus-
zeiträume auftraten, gefunden und Ambiguitäten festgestellt werden.

So be�nden sich im Korpus unter anderem Retweets und Antworten, die
als neue Statusmeldungen verö�entlicht wurden. Diese Tweets sind, wenn vom
Autor angegeben, durch ein vorangestelltes �RT� oder @-Zeichen erkennbar.
Jedoch existieren auch Fälle, in denen Nutzer weder den Twitter-Button für
Retweets nutzten noch den Vermerk �RT� hinzufügten. Somit enthält der Kor-
pus trotz der Filterung während der Datenakquise redundante Tweets.

Auÿerdem wurden Bots gefunden, die je nach Desastertyp ein anderes Ver-
halten aufweisen. Bei der Suche nach Erdbeben �elen insbesondere Nachrichten
des japanischen Bots @zishin3255 auf, der im Minutentakt Erdbeben mit Ma-
gnituden ab 3,0 meldet und nummerierte Updates zum Verlauf verö�entlicht.
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Zusätzlich wurden Bots gefunden, die über neue Einträge im �Earthquake Ca-
talog� der USGS informieren, wie beispielsweise der Bot @everyEarthquake.
Bei der Suche nach Fluten wurden Bots gefunden, die Berichte aus lokalen
Nachrichtenseiten aufgreifen und Warnungen während Starkregen senden. Bei
der Suche nach Amokläufen waren insbesondere Nachrichten des Bots @back�-
retrump der Initiative States United to Prevent Gun Violence (SUPGV [2020])
präsent, der auf die Wa�engewalt in den USA hinweist. Hierbei ist hervorzu-
heben, dass dieser Bot nicht nur über den eigenen, sondern auch über die
Accounts von Nutzern Tweets versendet, sobald diese ihren Account mit der
Webseite der Kampagne verlinken. Der Bot prüft Nachrichtenmeldungen und
Datenbankeinträge über Amokläufe und versendet Tweets, sobald ein Amok-
lauf mit mindestens einem Toten gemeldet wurde. Des Weiteren wurden bei
der Suche nach Amokläufen Phishing Tweets von Bots entdeckt. So sendete
ein Botnetzwerk vermeintliche Eilmeldungen über einen neuen Amoklauf an
einer Highschool in Colorado, obwohl sich zu diesem Zeitpunkt keine Vorfälle
an einer Schule in Colorado ereigneten.

Darüber hinaus wurden Meldungen von Personen und Nachrichtenportalen
gefunden, die nicht mit den Krisen aus den Datenbankeinträgen in Verbindung
stehen. So be�nden sich im Korpus Berichte über reale Desaster, die auÿerhalb
der Korpuszeiträume auftraten, wie beispielsweise das Erdbeben in Haiti am
12. Januar 2010, das Erdbeben in Nepal am 25. April, die beiden Erdbeben
in Nepal und Japan am 12. Mai 2015 und das Attentat auf Christina Victo-
ria Grimmie am 10. Juni 2016. Daher sind im Korpus Tweets über Desaster
enthalten, die nicht markiert wurden.

Zudem konnte beobachtet werden, dass englische Desasterbezeichnungen
mehrdeutig sind. So kann beispielsweise das Wort �shooting� eine Schieÿerei,
einen Fototermin, oder in Verbindung mit �star� eine Sternschnuppe beschrei-
ben. Auch ��ood�, �deluge� oder �torrent� können sowohl im Sinne von strö-
mendem Wasser als auch im Sinne von groÿe Menge an, beziehungsweise zur
Beschreibung der Filesharing-Technik BitTorrent, verwendet werden. Folglich
liefert die auf Keywords basierte Suche Tweets, die in keinem Zusammenhang
mit Extremereignissen stehen.
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Kapitel 4

Methodik

In diesem Kapitel werden die Ursprünge und Funktionsweisen der vier Er-
kennungsalgorithmen Keywords, Classi�cation, Clustering und Burstiness auf-
geschlüsselt, deren Reimplementierung vorgestellt und Experimente mit dem
konstruierten Textkorpus beschrieben.

4.1 Grundlagen der Ereigniserkennung

Ein Ereignis ist nach Allan [2002] und Becker et al. [2011] eine zeitlich be-
grenzte Aktivität in der realen Welt. In Bezug auf soziale Medien erweitern
Zhao and Mitra [2007] und Zhou and Chen [2013] diese De�nition, indem sie
ein Ereignis durch die vier Dimensionen Inhalt, Raum, Zeit und Netzwerkin-
formationen charakterisieren (Beispiel in Abbildung 4.1). Diese Informationen
können sowohl aus dem Text als auch aus den Metadaten eines Postings ge-
wonnen werden.

Abbildung 4.1: Dimensionen eines Tweets.

Dimension Ausprägung

Inhalt Earthquake in San Diego
Raum San Diego
Zeit 1562384838237 (6. Juli 2019 03:47:18.237 in UTC)
Netzwerkinformationen RT @Benote19

13



KAPITEL 4. METHODIK

Der Inhalt wird vom Autor schriftlich übermittelt, umfasst alle Informatio-
nen bezüglich des Ereignistyps und deutet teilweise oder sogar vollständig auf
die beiden nachfolgenden Ebenen Raum und Zeit hin. Herausforderungen bei
der Analyse des Inhalts bestehen neben der Relevanzbeurteilung insbesondere
darin, Stoppwörter und Textverschmutzungen zu erkennen. Informationen zum
Raum und zur Zeit können, wenn vorhanden, durch das Geotag und den Zeit-
stempel aus den Metadaten eines Tweets gewonnen werden. Darüber hinaus
lassen sich Informationen aus dem Inhalt extrahieren, wie beispielweise Topo-
nyme durch Named Entity Recognition. Netzwerkinformationen beschreiben
das Verhältnis zwischen dem Autor und seinen Followern. Beispiele hierfür
sind Retweets, Anworten und Verlinkungen. Dadurch ist es möglich, einerseits
Tweets über gleiche Ereignisse zu bündeln und andererseits weitere Metadaten
zum Raum und zur Zeit zu erhalten.

4.2 Algorithmen zur Ereigniserkennung

State-of-the-Art-Ansätze zur Erkennung von Extremereignissen können in die
vier Kategorien Keywords, Classi�cation, Clustering und Burstiness eingeteilt
werden. Da keine Quelltexte aus Forschungen ö�entlich verfügbar sind, wurden
die Algorithmen nach Beschreibungen aus den wissenschaftlichen Arbeiten von
Olteanu et al. [2014] und Temnikova et al. [2015], Sakaki et al. [2010], Kaleel
and Abhari [2014] und Kleinberg [2002] nachgebildet. Im Folgenden werden
diese Ansätze vorgestellt und die Nachbildungen inklusive Anpassungen be-
schrieben.

4.2.1 Keywords

Die Motivation für den Keywords-Algorithmus ergibt sich daraus, dass einer-
seits Desaster durch mehrere Begri�e charakterisiert werden können und ande-
rerseits Augenzeugen ihre Wahrnehmungen unterschiedlich schildern. So kann
beispielsweise ein Erdbeben durch die Wörter �earthquake� oder �tremor�, aber
auch durch �ground is shaking� sowie �seismic activity� beschrieben werden.
Aufgrund dessen erstellten Olteanu et al. [2014] und Temnikova et al. [2015]
Lexika mit 380 beziehungsweise 7.200 Termini, die krisenabhängig angepasst
und zum Filtern von Tweets genutzt werden können.

Der Algorithmus beginnt mit einer trivialen Suche. Listen mit Keywords
dienen der Generierung einer Query, mit welcher der Korpus durchsucht wird.
Nach der Suche werden die gefundenen Tweets chronologisch geordnet, wo-
durch die zeitliche Verteilung der Tre�er analysiert werden kann. Der Algo-
rithmus meldet immer dann ein neues Ereignis, wenn ein Schwellenwert von
Tre�ern (Threshold) innerhalb eines Zeitintervalls erreicht wird.
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4.2.2 Classi�cation

Mit Hilfe statistischer Modelle können Daten hinsichtlich struktureller Muster
klassi�ziert werden (Bishop [2006]). Daraus ergibt sich die Möglichkeit, Tweets
nicht nur durch Keywords, sondern auch durch Kontext auf Relevanz zu prüfen.

Diesen Ansatz wählten Sakaki et al. [2010] und analysierten Tweets über
Erdbeben, de�nierten fünf strukturelle Features (Tabelle 4.1) und trainierten
eine Support Vector Machine (SVM). Dabei nutzten die Autoren das Keyword
�earthquake� zum Filtern der Tweets und zum Ermitteln der Features. Im De-
tail beschreibt das erste Feature die Wörter des Tweets, das zweite die Anzahl
der Wörter, das dritte die Position des Keywords im Tweet und das vierte
sowie fünfte die beiden an das Keyword angrenzenden Wörter. Der nachgebil-
dete Classi�cation-Algorithmus und das erstellte Modell basieren auf diesen
Features.

Tabelle 4.1: Features des Tweets �apparently, an earthquake is going on� mit dem
Keyword �earthquake� nach Sakaki et al. [2010].

Feature Ausprägung

(1) Wörter apparently, an, earthquake, is, going, on
(2) Wortanzahl 6
(3) Position des Keywords 3
(4) Wort vor dem Keyword an
(5) Wort nach dem Keyword is

Damit die Features einheitlich und folglich vergleichbar extrahiert werden kön-
nen, sind Vorverarbeitungsprozesse für den Text und Regeln für Ausnahmefäl-
le, wie beispielsweise für den Tweet �Earthquake!�, notwendig. So entfernt der
Algorithmus zunächst nach Vorbild von Wiegmann et al. [2020] Satzzeichen
und ersetzt Hashtags, Zahlen, Zeitangaben, Emoticons sowie Links durch die
Kennzeichen <hashtag>, <number>, <time>, <emoji> und <url>, da diese
variieren und Vergleiche erschweren. Danach werden die Features ermittelt,
wobei Ausnahmefälle wie folgt berücksichtigt werden:

1. Wenn in einem Tweet kein Keyword enthalten ist, wird der Tweet igno-
riert.

2. Jeder Tweet wird um die Kennzeichen �<sot>� und �<eot>� am Anfang
beziehungsweise am Ende erweitert.

3. Wenn ein Keyword in einem Tweet mehrfach vorhanden ist, wird nur die
erste Instanz betrachtet.
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Da eine SVM nur numerische Werte verarbeiten kann, ist es notwendig, das
erste, vierte und fünfte Feature auf Zahlen und Vektoren abzubilden. Dazu
erstellt der Algorithmus ein Wörterbuch und eine Term-Dokument-Matrix für
alle Wörter beziehungsweise Tweets der Trainingsdaten.

Sobald das Modell trainiert wurde, werden Tweets nach dem Keyword
durchsucht, chronologisch geordnet und klassi�ziert. Der Algorithmus meldet
immer dann ein neues Ereignis, wenn der Threshold für relevant klassi�zierte
Tweets innerhalb eines Zeitintervalls erreicht wird.

4.2.3 Clustering

Der Clustering-Algorithmus von Kaleel and Abhari [2014] untersucht Tweets
auf Ähnlichkeiten und bündelt diese mit Hilfe von Locality-Sensitive Hashing
(LSH). Die grundlegende Annahme des Ansatzes lautet, dass Tweets über De-
saster dieselben Wörter beinhalten und ähnlich strukturiert sind.

Zu Beginn werden die Tweets chronologisch geordnet und analog zum Clas-
si�cation-Algorithmus vorverarbeitet, indem Satzzeichen entfernt und Hash-
tags, Zahlen, Zeitangaben, Emoticons sowie Links durch Kennzeichen ersetzt
werden. Anschlieÿend werden die Tweets untereinander verglichen, wobei der
Jaccard-Koe�zient (Jaccard [1908]) als Ähnlichkeitsmaÿ dient:

J(A,B) =
Jaccard

|A ∩B|
|A ∪B|

(4.1)

Dabei gilt, wenn J(A,B) = 1, dann sind die Wörter der Tweets A und B
identisch und wenn J(A,B) = 0, dann divergieren alle Wörter in A und B.
Beispielsweise ist der Jaccard-Koe�zient für die Tweets A �Earthquake in Bur-
ma� und B �Earthquake in Islamabad� 0,5, da A∩B = {Earthquake, in} und
A ∪ B = {Earthquake, in,Burma, Islamabad}. Jedoch können Tweets die-
selben Wörter in unterschiedlicher Reihenfolge enthalten, wodurch ungleiche
Tweets fälschlich als zueinander ähnlich gewertet werden würden. Deswegen in-
terpretiert der Algorithmus Tweets als Folgen von Wörtern, die in Teilfolgen,
sogenannte Shingles, zerlegt werden können (Müller [2010]). So kann beispiels-
weise der Tweet �shooting at route <number>� in die zwei k-Shingles �shooting
at route� und �at route <number>� mit k = 3 eingeteilt werden. Dieses Vor-
gehen ermöglicht den Vergleich von Tweets unter Beibehaltung des Kontexts.
Allerdings ist die Anzahl der Zeichen innerhalb der Shingles variabel, wodurch
Speicher- und Rechenprozesse erschwert sind. Auÿerdem sind für N Tweets
mindestens: (

N

2

)
=
N(N − 1)

2
≈ N2

2
(4.2)
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Vergleiche notwendig (McCormick [2015]). Folglich sind bereits bei 1.000 Tweets
1.000.000 Vergleiche notwendig. Deswegen wird der LSH-Ansatz MinHash nach
Broder [1997] angewendet, welcher Jaccard-Koe�zienten approximiert.

Der Algorithmus bildet zuerst Shingles auf numerische Werte (MinHash-
Objekte) injektiv ab, ordnet diese danach n-fach zufällig an und ermittelt
schlieÿlich für jede Permutation Gruppen von Tweets, welche die ersten ge-
meinsamen Minhash-Objekte der jeweiligen Permutation beinhalten (Phillips
[2013]). Ein Beispiel ist in Abbildung 4.2 dargestellt. Das Ergebnis ist eine
Tabelle, in der ähnliche Tweets in Buckets geclustert sind.

Abbildung 4.2: Simpli�zierte Darstellung des MinHash-Algorithmus mit Beispiel
nach Phillips [2013].

1. Tweets mit MinHash-Objekten:

T1 = {1, 2, 5} T2 = {3} T3 = {2, 3, 4, 6} T4 = {1, 4, 6}

2. Repräsentation der Tweets und MinHash-Objekte als Tabelle:

MinHash-Objekt T1 T2 T3 T4
1 1 0 0 1
2 1 0 1 0
3 0 1 1 0
4 0 0 1 1
5 1 0 0 0
6 0 0 1 1

3. Zufällige Anordnung der MinHash-Objekte:

MinHash-Objekt T1 T2 T3 T4
2 1 0 1 0
5 1 0 0 0
6 0 0 1 1
1 1 0 0 1
4 0 0 1 1
3 0 1 1 0

4. Ermitteln der ersten 1 pro Spalte:

m(T1) = 2 m(T2) = 3 m(T3) = 2 m(T4) = 6

5. Ähnlichkeitswerte inkrementieren (T1 und T3) und zurück zu Schritt 3.
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Die Tweets werden iterativ verarbeitet, bis der Threshold in einem Cluster
erreicht ist und damit ein neues Ereignis vorliegt. Für das ausgewählte Clus-
ter ermittelt der Algorithmus von Kaleel and Abhari [2014] das Thema durch
die Bestimmung des am häu�gsten enthaltenen Terminus. Jedoch kann die-
ses Vorgehen aufgrund von Ambiguitäten (siehe Unterabschnitt 3.4.2) in der
fälschlichen Erkennung von Extremereignissen resultieren. Deswegen wurde
bei der Nachbildung ein anderer Ansatz gewählt, wobei sowohl das Trainieren
einer SVM nach McCreadie et al. [2016] als auch das Erstellen eines Latent Di-
richlet Allocation Wahrscheinlichkeitsmodells (Blei et al. [2003]) nach Cheng
and Wicks [2014] ausgeschlossen wurden, da diese auÿerhalb des Leistungs-
umfangs der Arbeit liegen. So inkludiert der nachgebildete Algorithmus das
MinHash-Objekt eines festgelegten Tweets, dessen Thema bekannt ist, und er-
mittelt nach dem Hinzufügen eines neuen Tweets die Gröÿe des Clusters, das
den festgelegten Tweet beinhaltet.

4.2.4 Burstiness

Der Burstiness-Algorithmus basiert auf der Forschungsarbeit von Kleinberg
[2002]. Dabei wird die zeitliche Verteilung von Tweets observiert und unge-
wöhnlich frequente Vorkommnisse von Begri�en, sogenannte Bursts, ermittelt.
Es wird erwartet, dass durch ein neues Ereignis die Nutzung von krisenbe-
dingten Termini abrupt ansteigt. Der nachgebildete Algorithmus verwendet
die Implementierung von Poddighe [2014].

Zunächst werden Tweets nach mindestens einem Keyword durchsucht und
die Zeitstempel der gefundenen Tweets (O�set) ermittelt. Anschlieÿend wird
das O�set aufsteigend geordnet und die zeitlichen Abstände nach Kleinberg
[2002] zur Erstellung eines endlichen Automaten verwendet. Dieser Automat
kann als Aks,γ beschrieben werden. Dabei sind γ und s Hyperparameter für
die Kosten eines Zustandswechsels und k ist die Anzahl der Zustände. Glei-
chung 4.3 zeigt die Berechnung von k.

k =
⌈
1 + logs T + logs(min

n
i=1xi)

−1
⌉

(4.3)

In der Gleichung beschreibt x die Menge der Abstände zwischen den Elemen-
ten des O�sets und T den Abstand zwischen dem ersten und letzten Tweet.
Der konstruierte Automat ermöglicht das Erkennen von Bursts durch die Be-
rechnung von Zustandswechselkosten von Teilintervallen. Dabei gilt, dass das
kleinste Teilintervall mit den höchsten Kosten dem stärksten Burst entspricht.
Der Rückgabewert des Algorithmus von Poddighe [2014] ist die Menge von
Teilintervallen, in denen Bursts erkannt wurden (Beispiel in Abbildung 4.3).
Folglich repräsentiert die Gröÿe der Menge die Burstiness des O�sets und der
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dazugehörigen Tweets. So meldet der Algorithmus immer dann ein neues Er-
eignis, wenn der Threshold in der Ergebnismenge erreicht ist.

Abbildung 4.3: Darstellung von drei O�sets und Ergebnismengen M1,2,3 des
Kleinberg-Algorithmus nach Poddighe [2014] mit s = 2 und γ = 1. Das O�set 3
weist im Intervall [70 75] einen Burst auf ([0 100] ist Standardelement).

(1)
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

(2)
0 10 25 32 40 48 59 68 74 92 100

(3)
0 8 20 70 75 90 100

M1 = {[0, 100]}) M2 = {[0, 100]}) M3 = {[0, 100], [70, 75]}

4.3 Experimente

Zum Evaluieren der Algorithmen wurde der in Kapitel 3 vorgestellte Korpus
verwendet. Das Ziel war die Erkennung der abgedeckten sechs Erdbeben, drei
Fluten und vier Amokläufe.

Sowohl für den Keywords- als auch für den Burstiness-Algorithmus wur-
den die Listen verwendet, die in Abschnitt 3.4 erstellt wurden und in Tabel-
le A.1 einzusehen sind. Das ist dadurch begründet, dass in den Lexika von
Olteanu et al. [2014] und Temnikova et al. [2015] auch Wortgruppen und Wor-
te wie beispielsweise �thoughts prayers�, �massive� und �children� enthalten
sind. Diese würden die Tre�ergenauigkeit beein�ussen und simultan auftreten-
de Extremereignisse könnten nicht voneinander abgegrenzt werden. Für den
Classi�cation-Algorithmus wurden zum Erkennen von Erdbeben und Fluten
Trainingsdaten von Wiegmann et al. [2020] verwendet. Da keine Trainings-
daten mit Tweets über Amokläufe vorlagen, wurden Tweets aus dem Korpus
zufällig ausgewählt, nach dem Vorbild von Wiegmann et al. [2020] auf Rele-
vanz geprüft und in einer Datei gebündelt. Als Keywords wurden die englischen
Wörter �earthquake�, ��ood� und �shooting� verwendet. Für den Clustering-
Algorithmus wurden zum Auswerten der Cluster die MinHash-Objekte der
Strings �earthquake�, ��ood in� und �shooting at� verwendet. Diese Auswahl
basiert auf Mustern, die in annotierten Tweets (Tabelle 3.4) gefunden wurden.
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Für alle vier Algorithmen und für alle drei Desastertypen wurden Experimen-
te mit drei verschiedenen Thresholds durchgeführt (Tabelle 4.2), sodass insge-
samt 36 Programmläufe gestartet und ausgewertet wurden. Dabei sollten die
Parameter zunächst bei jedem Algorithmus identisch gesta�elt werden, jedoch
stellte sich bei Testversuchen heraus, dass dieser Ansatz je nach Algorithmus
entweder zu viele falsche oder zu wenige korrekte Tre�er lieferte.

Tabelle 4.2: Parameter für Experimente.

Algorithmus Intervall (s) Threshold 1 Threshold 2 Threshold 3

Keywords 10 5 10 15
Classi�cation 10 3 5 10
Clustering 600 3 5 10
Burstiness 60 5 10 15

Jeder Programmlauf erzeugte zwei Dateien, wobei die erste alle erkannten Er-
eignisse sowie die Zeitpunkte der Erkennungen umfasst (Beispiel in Abbil-
dung 4.4) und die zweite die dazugehörigen Tweets inklusive IDs und Zeit-
stempel beinhaltet. Dabei wurde der Erkennungszeitpunkt entweder durch den
spätesten Tweet (Keywords, Classi�cation und Clustering) oder durch die Dau-
er des betrachteten Intervalls (Burstiness) ermittelt. Hierbei ist anzumerken,
dass alle Algorithmen nach dem Erkennen eines neuen Ereignisses für zehn
Minuten alle nachfolgenden Tweets ignorierten, weil Ereignisse nicht nur wäh-
rend der Entstehung, sondern auch im Verlauf und darüber hinaus diskutiert
werden (siehe Unterabschnitt 3.4.2), wodurch dieselben Ereignisse mehrfach
hintereinander erkannt werden würden.

Abbildung 4.4: Beispiel Ausgabedatei mit gefundenen Ereignissen für Desastertyp
Flut, Algorithmus Classi�cation und Threshold 5.
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Ergebnisse

Zur Evaluation wurden zunächst die Ausgabedateien mit den Erkennungs-
zeitpunkten der Algorithmen analysiert. Alle enthaltenen Einträge wurden
mit den Zeitpunkten der im Korpus abgedeckten sechs Erdbeben, drei Flu-
ten und vier Amokläufen abgeglichen. Dabei �el auf, dass trotz des Sprungs
um zehn Minuten Ereignisse wie beispielsweise das Kaikoura-Erdbeben am
13. November 2016 bis zu 33 Mal erkannt wurden (Keywords, Threshold 5). Da
diese Einträge keine fälschlich erkannten Ereignisse repräsentieren, wurden alle
tagesgleichen Einträge nach der ersten Erkennung aggregiert. Die detaillierten
Analyseergebnisse inklusive Recall, Precision, F1-Wert und der durchschnitt-
lichen Erkennungszeit sind in den angehängten Tabellen B.1 (Keywords), B.2
(Classi�cation), B.3 (Clustering) und B.4 (Burstiness) dargestellt. Zellen ohne
numerische Werte implizieren, dass der Algorithmus leere Ausgabedateien lie-
ferte beziehungsweise für die Berechnung der durchschnittlichen Erkennungs-
zeit keine Daten vorlagen. Die im Folgenden aufgelisteten durchschnittlichen
F1-, Recall- und Precisionwerte sowie Erkennungszeiten basieren auf diesen
Tabellen.

Tabelle 5.1: Zusammenstellung der besten F1-Werte aller Experimente und besten
Erkennungszeiten eines einzelnen Desasters.

Algorithmus Bester F1-Wert Beste Erkennungszeit (s)

Keywords 0,6154 (Erdbeben) 37 (Amoklauf)
Classi�cation 0,4000 (Erdbeben) 26 (Erdbeben)
Clustering 0,9091 (Erdbeben) 38 (Erdbeben)
Burstiness 0,4211 (Erdbeben) 226 (Amoklauf)

Die niedrigsten Erkennungszeiten eines einzelnen Desasters und die höchsten
F1-Werte aus allen Experimenten sind in Tabelle 5.1 dargestellt. Es lässt sich
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entnehmen, dass der Clustering-Algorithmus beim Erkennen von Erdbeben den
besten F1-Wert (0,9091) erzielte und der Classi�cation-Algorithmus, ebenfalls
beim Erkennen von Erdbeben, die beste Erkennungszeit eines einzelnen Desas-
ters (26 Sekunden) erreichte. Generell fällt auf, dass alle Algorithmen Erdbeben
mit den besten F1-Werten erkannten und der Desastertyp Flut weder mit dem
besten F1-Wert noch der besten Erkennungszeit vertreten ist.

Tabelle 5.2: Durchschnittliche Recall-, Precision- und F1-Werte sowie Erkennungs-
zeiten.

Algorithmus Ø Recall Ø Precision Ø F1-Wert Ø Zeit (s)

Keywords 0,6388 0,2655 0,3132 116
Classi�cation 0,5833 0,3050 0,3050 119
Clustering (mit Flut) 0,3611 0,6667 0,4364 -
Clustering (ohne Flut) 0,5416 1,0000 0,6546 3329
Burstiness 0,5833 0,3055 0,2873 772

Die durchschnittlichen F1-, Recall- und Precisionwerte sowie Erkennungszeiten
sind in Tabelle 5.2 gelistet. Für die Berechnungen wurden die höchsten F1-,
Recall- und Precisionwerte und die niedrigsten Erkennungszeiten für jeden De-
sastertyp unabhängig vom Threshold ausgewählt (Werte in Anhang B). Aus
der Tabelle geht hervor, dass sich der Clustering-Algorithmus durch den bes-
ten durchschnittlichen F1-Wert (0,4364 mit Flut, 0,6546 ohne) sowie die beste
durchschnittliche Precision (0,6667 mit Flut, 1,0000 ohne) und der Keywords-
Algorithmus durch den besten Recall (0,6388) sowie die beste durchschnitt-
liche Erkennungszeit (116 Sekunden) auszeichnet. Es wird deutlich, dass der
Burstiness-Algorithmus den niedrigsten durchschnittlichen F1-Wert (0,2873)
und der Clustering-Algorithmus die höchste durchschnittliche Erkennungszeit
(3329 Sekunden, 28-fach höher als der Keywords-Algorithmus) aufweist.
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Tabelle 5.3: Ursachen für fälschlich erkannte Ereignisse.

Algorithmus Typ Spam Bot News Ambiguität Ongoing

Keywords mit Erdbeben 4 7 0 0 1
Threshold: 10 Flut 4 3 0 0 0

Amoklauf 5 0 4 1 0

Classi�cation mit Erdbeben 6 2 3 0 1
Threshold: 5 Flut 7 0 1 0 0

Amoklauf 13 0 6 4 0

Clustering mit Erdbeben 0 0 0 0 0
Threshold: 5 Flut - - - - -

Amoklauf 0 0 0 0 0

Burstiness mit Erdbeben 1 3 0 0 1
Threshold: 10 Flut 2 7 0 0 0

Amoklauf 0 1 2 5 0

Tabelle 5.4: Tweets aus fälschlich erkannten Ereignissen, jeweils ein Tweet für Erd-
beben, Fluten und Amokläufe.

Algorithmus Tweet

Keywords �#earthquake M 2.0 - 35km SE of Cape Yakataga, Alaska�
�Yayyy �ood warning on my tv. Joy.�
�You wasn't wit me shooting in the gym!!!�

Classi�cation �PSN outage will cost Sony $ <number>, earthquake bill...�
�Noses beak red �ush drip worn coral schnoz �ood whi��
�To keep it a band, Tommy a bitch for shooting Angie.�

Clustering Keine irrelevanten Tweets.
Keine Daten.
�shooting starsssss�

Burstiness �1.93 earthquake occurred near Taupo, Waikato...�
�HOLLIDAY HOME RUN!!! The �ood gates open...�
�Yooooooo I just seen my �rst shooting star !!�

Um zu ermitteln, weshalb die Algorithmen Ereignisse fälschlich erkennen, wur-
den die Tweet-Ausgabedateien für jeden Algorithmus ausgewertet. Die entnom-
menen Ursachen sind in Tabelle 5.3 zusammengefasst und ausgewählte Tweets
aus fälschlich erkannten Ereignissen können in Tabelle 5.4 eingesehen werden.
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Dabei wird ein erkanntes Ereignis unabhängig vom Inhalt als Spam bezeich-
net, wenn mindestens 80 % der enthaltenen Tweets entweder identisch sind
oder sich in maximal drei Wörtern unterscheiden (Beispiel in Abbildung C.1).
Die Einteilung in die anderen vier Rubriken erfolgt nach dem Mehrheitsprin-
zip. Hierbei werden Ereignisse als Bot und News klassi�ziert, wenn die Tweets
von Bots (Beispiel in Abbildung C.2) beziehungsweise von Nachrichtenpor-
talen stammen (Beispiel in Abbildung C.3) und Ereignisse beschreiben, die
durch die Prämissen der Annotation ausgeschlossen wurden (siehe Unterab-
schnitt 3.4.1), als Ambiguität, wenn die Tweets krisenunabhängige Themen
beinhalten (Beispiel in Abbildung C.4) und als Ongoing, wenn sich der Inhalt
der Tweets auf reale Desaster bezieht, die nicht während der Korpuszeiträume
entstanden (Beispiel in Abbildung C.5). Es fällt auf, dass Parallelen zu den
Beobachtungen aus Unterabschnitt 3.4.2 bestehen.

Da der Keywords-Algorithmus Tweets unabhängig vom Kontext verarbei-
tet, werden neben erkennungsrelevanten Tweets zum einen Spam (13 Ereig-
nisse) und zum anderen Meldungen von Bots über Erdbeben mit Magnitu-
den kleiner als 4,5 auf der Richterskala, automatisierte Flutwarnmeldungen
nach Starkregen und Nachrichten über Amokläufe mit weniger als fünf Op-
fern (14 Ereignisse) einbezogen. Auÿerdem wird das Erdbeben in Nepal am
12. Mai 2015 erkannt, weil der Korpuszeitraum vom 13. Mai 2015 Nachrich-
tenmeldungen über entstandene Schäden und Folgen beinhaltet. Auch der
Classi�cation-Algorithmus wertet Spam (26 Ereignisse) und Nachrichtenmel-
dungen (7 Ereignisse) als relevant und erkennt das Erdbeben in Nepal, schlieÿt
jedoch Tweets von Bots (2 Ereignisse) nahezu vollständig aus. Der Grund da-
für liegt im Trainingsdatensatz, der Nachrichten von Bots als irrelevant wer-
tet. Der Clustering-Algorithmus selektiert vergleichsweise stark und schlieÿt
ausnahmslos Spam und alle Meldungen von Bots sowie Nachrichtenportalen
aus. Dass das Erdbeben in Nepal nicht erkannt wird, liegt daran, dass die
im Korpus enthaltenen Berichte hauptsächlich von Nachrichtenseiten stam-
men. Auÿerdem fällt auf, dass der Clustering-Algorithmus bei der Erkennung
von Fluten keine Ergebnisse liefert, weshalb anzunehmen ist, dass sich Tweets
über Fluten zum einen untereinander und zum anderen gegenüber Tweets über
Erdbeben und Amokläufe hinsichtlich des Kontextes und der Struktur unter-
scheiden. Der Burstiness-Algorithmus verhält sich ähnlich wie der Keywords-
Algorithmus, da nicht der Kontext der Tweets bewertet wird. So sind in der
Ergebnismenge Spam (3 Ereignisse), Meldungen von Bots (11 Ereignisse) und
Nachrichtenportalen (2 Ereignisse), Tweets über krisenunabhängige Themen
(5 Ereignisse) und das Erdbeben in Nepal enthalten.
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Tabelle 5.5: Erkannte (×) und nicht erkannte (-) Ereignisse.

Datum Keywords Classi�cation Clustering Burstiness
E
rd
b
eb
en

10.01.2012 - - × -
13.11.2016 × × × ×
02.10.2017 × - - ×
06.07.2019 × × × ×
10.09.2019 × × × -
15.10.2019 × × × ×

F
lu
t 31.03.2011 - - - -

10.06.2014 - - - -
09.01.2018 × × - ×

A
m
ok
la
uf 24.10.2014 - - - -

12.06.2016 × × × ×
02.10.2017 × × - ×
18.05.2018 × × - ×

Ein Abgleich der erkannten realen Desaster mit den im Korpus abgedeckten
Extremereignissen ist in Tabelle 5.5 dargestellt. Es wird deutlich, dass der
Keywords-Algorithmus die meisten Ereignisse erkennen konnte (9), gefolgt von
den Classi�cation- und Burstiness-Algorithmen (jeweils 8) und dem Clustering-
Algorithmus (6). Auÿerdem zeigt die Tabelle, dass drei Instanzen von keinem
Algorithmus erkannt wurden. Dabei handelt es sich um den Amoklauf an der
Marysville Pilchuck High School am 24. Oktober 2014 und die beiden Fluten
am 31. März 2011 und am 10. Juni 2014. Daher ist davon auszugehen, dass
entweder zu wenige Tweets im Korpuszeitraum vorlagen oder die betrachten
Intervalle zu kurz waren. Es ist anzumerken, dass dieser Umstand in Kombina-
tion mit dem im Korpus abgedeckten Erdbeben in Nepal die Auswertung und
die berechneten F1-, Recall- und Precisionwerte beein�usst, jedoch Vergleiche
zwischen den Algorithmen zur Orientierung für künftige Forschung erlaubt.
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Tabelle 5.6: Durchschnittliche Laufzeiten aus zehn Programmläufen unter Verar-
beitung von 235.188 Tweets des Korpus (ge�ltert mit Wortlisten, entspricht Anteil
von 0,08 %) und Skalierung auf täglichen Twitterstream.

Algorithmus
Laufzeit (in Sekunden)

Gesamt 10.000 Tweets Twitterstream

Keywords 0,24 0,01 0,41
Classi�cation (mit Training) 86,77 3,70 147,58
Classi�cation (ohne Training) 84,50 3,60 143,71
Clustering 66,80 2,84 113,61
Burstiness 6,90 0,29 11,74

Die ermittelten durchschnittlichen Laufzeiten der Algorithmen sind in Tabel-
le 5.6 dargestellt. Zur Berechnung wurden zehn Programmläufe mit 235.188
Tweets zum Erkennen von Erdbeben durchgeführt. Die Tweets wurden zu-
vor mit der Wortliste für Erdbeben (siehe Tabelle A.1) aus dem Korpus her-
ausge�ltert und spiegeln 0,08 % des Datensatzes wider. Der Tabelle lässt
sich entnehmen, dass der Keywords- (0,24 Sekunden) und der Burstiness-
Algorithmus (6,90) sehr schnell sind. Da sowohl der Classi�cation- (86,77 Se-
kunden mit Training, 84,50 Sekunden ohne) als auch der Clustering-Algorith-
mus (66,80 Sekunden) Vorverarbeitungsprozesse benötigen und für jeden ein-
zelnen Tweet Berechnungen durchführen, beanspruchen diese beiden Algorith-
men mehr Rechenzeit. Wird der Anteil (0,08 %) auf den Twitterstream mit
täglich 500 Millionen Tweets (Twitter Inc. Business [2019]) übertragen, erge-
ben sich 400.000 Tweets pro Tag. Es fällt auf, dass bei dieser Skalierung die
Verzögerungen für alle Algorithmen vergleichsweise gering ausfallen, denn die
niedrigste Laufzeit beträgt 0,41 Sekunden (Keywords-Algorithmus) und die
höchste 147,58 Sekunden (Classi�cation-Algorithmus inklusive Training).

Aus den beschriebenen Erkenntnissen können Hypothesen zur Leistungs-
fähigkeit und Übertragbarkeit der Erkennungsalgorithmen aufgestellt werden.
So sind der Keywords-, der Classi�cation- und der Burstiness-Algorithmus
übertragbar, da alle drei Algorithmen sowohl Erdbeben und Fluten als auch
Amokläufe erkennen. Allerdings weist von diesen Algorithmen der Burstiness-
Algorithmus die höchste durchschnittliche Erkennungszeit und den niedrigsten
F1-Wert auf, da der Algorithmus voraussetzt, dass eine zuvor nicht abschätz-
bare Mindestanzahl von Nutzern gleichzeitig von einem Desaster betro�en ist
oder darüber berichtet. Folglich ist davon auszugehen, dass der Algorithmus
zwar übertragbar, jedoch nicht zur universellen Erkennung von Extremereig-
nissen geeignet ist, denn Naturkatastrophen wie beispielsweise Lawinen wür-
den vermutlich unerkannt bleiben. Ein Vergleich zwischen dem Keywords- und
Classi�cation-Algorithmus zeigt, dass die durchschnittlichen Erkennungszei-
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ten und F1-Werte ähnlich sind, sich die Algorithmen jedoch in den Ursa-
chen für fälschlich erkannte Ereignisse unterscheiden. So meldet der Keywords-
Algorithmus mehr Ereignisse aufgrund von Bots und der Classi�cation-Algo-
rithmus mehr Ereignisse wegen Spam und Nachrichtenmeldungen. Grund dafür
sind die Intervalle, die von den Algorithmen betrachtet werden und nicht stan-
dardisiert werden können (siehe Abschnitt 4.3). Der Clustering-Algorithmus
weist zwar bei der Erkennung von Erdbeben den höchsten F1-Wert auf, lässt
sich aber nicht auf Fluten und nur ansatzweise auf Amokläufe übertragen. Dar-
über hinaus ist anzunehmen, dass alle Algorithmen zur Ereigniserkennung in
Echtzeit über den ge�lterten Twitterstream angewendet werden können, wobei
der Classi�cation-Algorithmus die höchste Verzögerung aufweist.
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Diskussion

Die Ergebnisse zeigen, dass sowohl der Keywords- als auch der Classi�cation-
Algorithmus zur Erkennung von Extremereignissen über Twitter nutzbar und
für die weitere Forschung geeignet sind. Auÿerdem besteht die Möglichkeit,
die Precision und damit die F1-Werte der Algorithmen durch Textverarbei-
tung zu erhöhen. Da der Classi�cation-Algorithmus auf Keywords basiert und
zusätzlich den Kontext einbezieht, birgt dieser für die weitere Verarbeitung das
gröÿte Potenzial. Verbesserungsvorschläge für den Classi�cation-Algorithmus
umfassen die semantische Analyse des Tweet-Inhalts, die Anpassung der Trai-
ningsdaten und das Überprüfen erkannter Ereignisse.

So ist es zunächst ratsam, die durch den Algorithmus betrachteten Key-
words zu erweitern. Der nachgebildete Prototyp betrachtet zwar die Wörter
�earthquake�, ��ood� und �shooting�, ignoriert aber Tweets mit Synonymen und
Umschreibungen. Hier ist eine Erweiterung um die in Tabelle A.1 genannten
Begri�e zu empfehlen. Zusätzlich wäre es sinnvoll, weitere Sprachen aus Risi-
kogebieten hinzuzufügen, wie beispielweise in Bezug auf Erdbeben Japanisch
und Indonesisch. Auÿerdem wäre es angebracht, vor der Ermittlung der Featu-
res Kookkurrenzen zu betrachten, Stammformreduktionen durchzuführen und
Stoppwörter zu entfernen. So könnten zum einen Mehrdeutigkeiten wie �shoo-
ting star� vermieden und zum anderen der Umfang des Wörterbuchs sowie
der Term-Dokument-Matrix verringert werden. Dies würde in einer erhöhten
Vergleichbarkeit und damit in einer verbesserten Relevanzprüfung der SVM
resultieren. Zusätzlich wäre es sinnvoll, auch Eigennamen wie Anthroponyme
oder Toponyme und Medien durch einheitliche Kennzeichen zu ersetzen.

Darüber hinaus könnte die Anpassung des Trainingsdatensatzes die Preci-
sion des Algorithmus erhöhen. Vorschläge umfassen die Erweiterung um Bot-
und Nachrichtenmeldungen sowie um Tweets von korrekt erkannten Ereignis-
sen. Diese könnten durch die Analyse der Ausgabedateien aller Algorithmen
gewonnen werden.
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Die häu�gste Ursache für fälschlich erkannte Ereignisse ist Spam. Da sich Spam
jedoch konstant ändert und somit nicht dauerhaft und vollständig durch die
Trainingsdaten abgedeckt werden kann, ist es empfehlenswert, die erkannten
Ereignisse zu überprüfen. So ist es sinnvoll, vor der Bestätigung eines neuen Er-
eignisses die enthaltenen Tweets auf Duplikate und Ähnlichkeiten zu prüfen.
Hierfür könnten sich Vergleiche zwischen den Vektoren des ersten Features
(Wörter) oder die Anwendung einer Hashfunktion wie MD5 (Rivest [1992])
oder MinHash (Broder [1997]) eignen. Da diese Prozesse die Rechenzeit erhö-
hen, ist es ratsam, nur Ereignisse mit Verdacht zu überprüfen, beispielsweise,
wenn alle Tweets die gleiche Position des Keywords oder einen Link aufweisen.
Weiterhin ist es notwendig, die gefundenen Ereignisse nicht nur zu erkennen,
sondern auch zu speichern beziehungsweise nachzuverfolgen. So würde der im
Prototyp implementierte Sprung entfallen und Ereignisse wie das Erdbeben in
Nepal würden zu einem späteren Zeitpunkt nicht erneut erkannt werden. Hier-
bei wäre es auch sinnvoll, den Ort des Geschehens zu ermitteln, denn dieser
würde zum einen den Nutzen erweitern und zum anderen die Erkennung von
simultan aktiven Extremereignissen erleichtern, da diese besser auseinander-
gehalten werden könnten. Treten Ereignisse gleichzeitig auf, kann der Algo-
rithmus diese nicht voneinander unterscheiden, da die Tweets im Bündel ein
Ereignis repräsentieren. Zwar wäre eine Unterscheidung der enthaltenen Spra-
chen oder Toponyme denkbar, jedoch garantiert dieses Vorgehen die separate
Erkennung nicht.

Der Classi�cation-Algorithmus lässt sich auf andere Desastertypen über-
tragen, erkennt neue Ereignisse in durchschnittlich zwei Minuten nach dem
ersten Tweet und birgt Potenzial zur Verminderung fälschlich erkannter Tref-
fer. Die ermittelte Laufzeit zur Verarbeitung des ge�lterten täglichen Twitter-
streams (143,71 Sekunden) deutet darauf hin, dass der Algorithmus zur Echt-
zeiterkennung von natürlichen und anthropogenen Katastrophen genutzt wer-
den kann. Dementsprechend könnte sich der Algorithmus dazu eignen, Infor-
mationen aus Krisengebieten zu erhalten und Warnsysteme zu erstellen, um
Menschen zu informieren, Schäden abzuschätzen und Hilfeleistungen zu initia-
lisieren. Aufgrund der gezeigten Übertragbarkeit auf Erdbeben, Fluten und
Amokläufe ist zu vermuten, dass der Algorithmus zur Erkennung von wei-
teren Extremereignissen wie beispielsweise Vulkanausbrüchen, Waldbränden,
Hagelstürmen und Schlammlawinen, aber auch terroristischen Anschlägen und
Epidemien, nutzbar ist.
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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein Textkorpus mit 292.981.506 Tweets manuell an-
notiert und damit ein neuer Standard für die einheitliche Evaluation von Al-
gorithmen zur Erkennung von Extremereignissen gescha�en. Das vorgestell-
te Evaluierungsschema gewährt Einblicke in die Übertragbarkeit der Algo-
rithmen und ermöglicht das Aufstellen von Verbesserungsvorschlägen. Dazu
wurden die vier Ansätze Keywords, Classi�cation, Clustering und Burstiness
nachgebildet und deren Leistungsfähigkeit ausgewertet. Der Vergleich zwi-
schen den Algorithmen zeigt, dass sowohl der Keywords- (F1-Wert 0,3132)
und der Classi�cation- (F1-Wert 0,3050) als auch der Burstiness-Algorithmus
(F1-Wert 0,2873) übertragbar sind. Der Clustering-Algorithmus weist zwar
den besten durchschnittlichen F1-Wert (0,4364) auf, erkennt aber keine Flu-
ten. Die besten Erkennungszeiten erzielten der Keywords- (116 Sekunden) und
der Classi�cation-Algorithmus (119 Sekunden), während die schlechtesten Zei-
ten auf den Burstiness-Algorithmus (772 Sekunden) und den Clustering-Algo-
rithmus (3329 Sekunden, ohne Fluten) ent�elen. Die Analyse der erkannten Er-
eignisse zeigt, dass der Keywords-Algorithmus 69 %, der Classi�cation- sowie
der Burstiness-Algorithmus jeweils 62 % und der Clustering-Algorithmus 46 %
der abgedeckten Erdbeben, Fluten und Amokläufe erkannten. Dabei ent�elen
die drei primären Ursachen für fälschlich erkannte Ereignisse auf Spam (45 %),
Tweets von Bots (25 %) und Nachrichtenmeldungen (17 %). Die Auswertung
zeigt, dass der Classi�cation-Algorithmus für die weitere Forschung das gröÿte
Potenzial birgt, da dieser auch den Kontext eines Tweets zur Relevanzprüfung
einbezieht. Zukünftige Aufgaben umfassen die Verbesserung des Algorithmus
durch die Reduzierung fälschlich erkannter Ereignisse, die Geolokalisierung
betro�ener Twitter-Nutzer und die Ereigniserkennung in Echtzeit über den
Twitterstream.
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Anhang A

Wortlisten

Tabelle A.1: Wortlisten zur Filterung.

Erdbeben Flut Amoklauf

earthquake deluge amok
earthquakes �ood mass murder
epicentre high tide massacre
ground is shaking inundation rampage
ground shaking swamping shooting
magnitude torrent
seismic activity
tremor
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Anhang B

Auswertung der

Erkennungsalgorithmen

Tabelle B.1: Auswertung des Keywords-Algorithmus (Intervall: 10 Sekunden).

Typ Threshold Recall Precision F1-Wert Ø Zeit (s)

Erdbeben 5 0,8333 0,1724 0,2857 204
10 0,6667 0,5714 0,6154 193
15 0,5000 0,6000 0,5455 275

Flut 5 0,3333 0,0417 0,0741 105
10 0,0000 0,0000 0,0000 -
15 0,0000 0,0000 0,0000 -

Amoklauf 5 0,7500 0,0577 0,1071 201
10 0,5000 0,1667 0,2500 1191
15 0,2500 0,2500 0,2500 1855
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ANHANG B. AUSWERTUNG DER ERKENNUNGSALGORITHMEN

Tabelle B.2: Auswertung des Classi�cation-Algorithmus (Intervall: 10 Sekunden).

Typ Threshold Recall Precision F1-Wert Ø Zeit (s)

Erdbeben 3 0,6667 0,1905 0,2963 194
5 0,5000 0,2500 0,3333 63
10 0,3333 0,5000 0,4000 179

Flut 3 0,3333 0,0476 0,0833 71
5 0,3333 0,1250 0,1818 313
10 0,0000 0,0000 0,0000 -

Amoklauf 3 0,7500 0,0536 0,1000 224
5 0,5000 0,1111 0,1818 383
10 0,2500 0,5000 0,3333 5803

Tabelle B.3: Auswertung des Clustering-Algorithmus (Intervall: 600 Sekunden).

Typ Threshold Recall Precision F1-Wert Ø Zeit (s)

Erdbeben 3 0,8333 0,8333 0,8333 85
5 0,8333 1,0000 0,9091 126
10 0,6667 1,0000 0,8000 120

Flut 3 - - - -
5 - - - -
10 - - - -

Amoklauf 3 0,2500 0,1429 0,1818 6572
5 0,2500 1,0000 0,4000 6699
10 - - - -
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ANHANG B. AUSWERTUNG DER ERKENNUNGSALGORITHMEN

Tabelle B.4: Auswertung des Burstiness-Algorithmus (Intervall: 60 Sekunden).

Typ Threshold Recall Precision F1-Wert Ø Zeit (s)

Erdbeben 5 0,6667 0,3077 0,4211 387
10 0,3333 0,2857 0,3077 282
15 0,3333 0,5000 0,4000 282

Flut 5 0,3333 0,0833 0,1333 1660
10 0,0000 0,0000 0,0000 -
15 0,0000 0,0000 0,0000 -

Amoklauf 5 0,7500 0,1304 0,2222 373
10 0,5000 0,2222 0,3077 3037
15 0,2500 0,3333 0,2857 5166

41



Anhang C

Fälschlich erkannte Ereignisse

Abbildung C.1: Fälschlich erkanntes Ereignis (Flut) aufgrund von Spam. Aus-
schnitt Ausgabedatei mit Tweets, Burstiness-Algorithmus. Vollständiger Burst um-
fasst 153 nahezu identische Einträge innerhalb von 60 Sekunden.
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ANHANG C. FÄLSCHLICH ERKANNTE EREIGNISSE

Abbildung C.2: Fälschlich erkanntes Ereignis (Erdbeben) aufgrund eines Bots.
Ausschnitt Ausgabedatei mit Tweets, Classi�cation-Algorithmus.

Abbildung C.3: Fälschlich erkanntes Ereignis (Amoklauf) aufgrund von News.
Ausschnitt Ausgabedatei mit Tweets, Keywords-Algorithmus.

Abbildung C.4: Fälschlich erkanntes Ereignis (Amoklauf) aufgrund von Ambigui-
tät. Ausschnitt Ausgabedatei mit Tweets, Classi�cation-Algorithmus.

Abbildung C.5: Fälschlich erkanntes Ereignis (Erdbeben) aufgrund nicht abge-
deckter Startzeitpunkte (Ongoing). Ausschnitt Ausgabedatei mit Tweets, Burstiness-
Algorithmus.
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