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Abstract. The present work has the main objective to classify acadeveicte
such as symposia, conferences, seminars, workshops.dectmurses in order
to analyze their spread in education concerns. Our experim@as conducted
within a set of data mining algorithms and we extracted thatSNO algorithm
had the best performance. As our results, we could conclualeattademic
seminars are the most educational event propagated ovecials@wetwork.

Resumo. O presente trabalho tem como principal objetivo classificaeventos
acacemicos, tais como simgio, conferencias, sendrios, workshops, pales-
tras e cursos com o objetivo de analisar a viralidade no toonda educago.

Os experimentos foram realizados com um conjunto&edfgoritmos no qual

0 SMO foi um dos que obtiveram melhor desempenho. Como m@ssitpode-

se observar que 0s seraiips 10 0S eventos mais propagados na rede social
analisada.

1. Introducao

Uma rede sociaé uma estrutura social composta por pessoas ou orgéeaconec-
tadas por um ouarios tipos de reldies, que compartilham valores e objetivos comuns
[Zafarani et al. 2014]. As redes sociags exercido um papel importante na prop&yac

de informa@es, que antes eram espalhadas asgalo 'boca-a-boca’ das pessoas. A
divulgag@o de uma informd@p atraes de uma rede social pode, muitas vezes, ser mais
efetiva do que a dissemirag por antigos meios de comunidag tais como SMSShort
Message Sendgremails, etc. Neste sentido, as redes sociais atualn@ntarha impor-
tante contribuigo na divulgago de materiais, incluindo a dissemifage eventos.

Nos Gltimos anos, as redes sociais, tais cdfaoebook, Twitter?, Youtubé tém
se popularizado enormemente. Aiavdestas redes, o compartilhamento de infot@sg
pode ocorrer de uma maneiépida e &cil, sendo pogsel opinar sobre diversos assuntos,
como nofcias, eleies, esportes, produtos, eventos, dentre outrdsvitter € ummicro-
bloggingonde o0s usarios postam mensagens cora 240 caracteres, chamadaset Os
usLarios podem marcaweetscomo favorito favorite), compartilhar osweets(retweej
e responder a unweet(reply). O Twitter tem sido utilizado o © por empresas, como

http://facebook.com.br/
2https://twitter.com/
3http://www.youtube.com/



uma forma de marketing, mas taérb por jornalistas para ajudar em investiges, para
encontrar pessoas que testemunharam algum incidente i §viyers 2014].

Em se tratando de eventos ima grande dissemirtag detweetssobre eventos,
tais como:shows casamentos, jogos de futebol, entre outroseRoiobserva-se queéh
poucostweetsespedicos sobre eventos acamhicos. Neste sentido, o primeiro objetivo
deste trabalho foi (i) analisar a fregpcia dos eventos adgauicos e consequentemente
a sua viralidade, ou seja, 0 quanto estes ever@osisseminados. Em se tratando de
viralidade, t& duas possibilidades: viralidade positiva e negativa.agnd segundo o
objetivo deste trabalho foi (ii) avaliar a opm compartilhada pelos participantes dos
eventos que estavam sendo disseminados.

Assim, este trabalho prép compreender a divulgag das informates referente
aos eventos acadiicos com o intuito de auxiliar as Universidades e seusagdores
no direcionamento de um melhor investimento para que senlobteonsequentemente
uma maior divulgago do evento em quesi. De certa forma, acredita-se que os resul-
tados deste trabalho possam contribuir para uma melhowia/diago do evento e no
crescimento da qualidade dos mesmasiie os participantes podem dar teedback
mais rapidamente.

O presente trabalho ésbrganizado como segue: na@e@é descrita a proposta
deste trabalho. Na s&g 3 os experimentosae detalhados. A s&Q 4 apresenta 0s
resultados obtidos. A s&g 5 discute os trabalhos relacionados e, finalmente, @@ $e¢
esBo descritas as concliss e os trabalhos futuros.

2. Analise dos eventos acamicos

O processo para analisar os eventos agados e a viralidade dos mesmos foi particio-
nado em tés principais etapas, conforme a Figura 1.

O Twitter foi utilizado neste trabalho em fuag do seu tamanho, por se tratar de
um microblogging e tamém dada a sua facilidade de compartilhar as infofreagor
ele processadas.

A etapa 1 correspondecoleta dos dados, no qual foram processados e classifica-
dos como eventos acawhicos e Ao-acaédmicos. Nesta classificag, a fim de obter a me-
lhor precigio e cobertura, foram analisaddsstalgoritmos da Mineré@p de DadosSMO
[Horst and Romeijn 2002Naives Bayes MultinomidZafarani et al. 2014] e ®andom
Tree[Breiman 2001]. Estes algoritmo&® geralmente utilizados tanto na miné&ragle
texto como na miner@p de opirdo. O SMO foi selecionado por ser uma otimaag
do SVM [BODO 2009]. ONaives Bayes Multinomiapor considerar as fre@uacias dos
termos dentro de cada documento, ou seja, em tveelet E tamlem foi escolhido um
algoritmo dearvore de decéo, oRandom Tree

A etapa 2 foi respor@vel pela minerggo de opirio dosweetscoletados. Oswve-
etsreferentes aos eventos aéatucos da etapa anterior foram categorizados em positivo,
negativo e neutro. Esta classifiéactami@m avaliou tés algoritmos da Minerap de
Dados com o intuito de melhor opinar em réla@os eventos acaehicos.

A etapa 3 foi resporével por avaliar a viralidade ddseetsselecionados, veri-
ficando os tipos de rumores distintos, tais cammmor positivoe rumor negativo Alem
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Figura 1. Etapas da An alise dos eventos.




disso, foi postvel analisar a propagag do evento mencionado, culminando com a vira-
lidade do evento acédhico em quesb.

Considerando estasf etapas, os experimentos foram conduzidos a fim de que
se pudesse analisar os eventos aoados.

3. Tratamento dos Dados

Nesta sego f1.0 descritos os tratamentos dos dados que foram realizanog mtuito de
executar os experimentos.

3.1. Base de Dados

Ostweetscoletados foram extrdos utilizando a API d@witter RESTversao 1.1, com o
auxlio da bibliotecaTwythort em Python, com a requigio GETsearch/tweets

Ostweetdoram selecionados atras de uma das seguintes palavras-chaves: 'sim-
posio’, 'curso’, 'seminario’, ‘congresso’, 'palestra’ orkshop’. Esta consulta foi rea-
lizada no peiodo de 10/09/2014 a 16/09/2014 e somenténa@etsem portugés foram
coletados. As informdies coletadas ddweetsforam: o texto e a quantidade de retweets.

A base de dados coletada foi composta por 3&8dets Os documentos que
foram extrados a cada dia foram armazenados em arquivos separadoatpgorias e
organizados em pastas. @geetsque rao possuiam URLS e dgveetsrepetidos foram
descartados. As URLs permitiram identificar a classe de cagtd@e na etapa posterior,
por isso a mesma foi utilizada como um erib de selego para compor a base de dados.

Assim, a base de dados final continha 8&@&etse estes foram utilizados nos
experimentos.

Devido a esta filtragem, a distribd@ig dos documentos nas seis categoré&s n
ficou uniforme. A Tabela 1 apresenta a quantidadeweetspara cada tipo de evento que
foram selecionados para utilizar no experimento.

Tabela 1. Distribuic &o dos tweets selecionados por tipo de evento.

Categoria| Quantidade
Congressa 166
Curso 62
Semirario 231
Simposio 147
Palestra 203
Workshop 57
Total 866

3.2. Etiqueta@o

Com o intuito de gerar a base de treinamento para a validags experimentos, bweets
foram etiguetados manualmente. Cada um foi etiquetado ceemtaeacadmico ou
evento do-acaémico. A Tabela 2 apresenta a quantidadendetsem cada classe.

“https:/itwython.readthedocs.org/en/latest/indexi#tm



Tabela 2. Quantidade de tweets etiquetados manualmente na C  lassifica¢c &o.

Classe Quantidade déweets
Acacémico 318
Nao-Acaémico 548
Total 866

Ostweetsforam etiqguetados como adadico por se tratar de um evento voltado
para os universirios, confirmados pelo acesso as URLs. Os detwaistsque rao aces-
savam eventos univeraiios foram etiquetados como even@mracaé@mico. De acordo
com a Tabela 237% dostweetsforam etiquetados como adadicos e63% foram eti-
guetados como eventoaoacaémicos.

3.3. Pre-processamento dobwests.

Dentre as principais etapas doegerocessamento da MD [Feldman and Sanger 2006]
(Mineragdo de Dados), destacam-se: Reawdas StopWords, Tokenizag e Limpeza
dos dados. Todas estas etapas foram realizadas na bas@deadathda.

Stopwords adaptada. Com o intuito de processar catl@eet os mesmos foram gr
processados a fim de destacar as palavras mais relevardes gassificago. Uma lista

de stopword para a lingua Portuguesa foi adaptada de [do SnowBall 2002] e novas pa
lavras, espéficas do Twitter, foram adicionadas. Assim, obteve-se uwomonjunto de
309 palavras,conforme Tabela 3 .

Tabela 3. Lista de stopwords adaptada ao Twitter.

Palavras acrescentadas
hoje, amanha, ontem, que, janeiro, fevereiro, marco,,abaio, etc, junho, julho, agosto,
setembro, outubro, novembro, dezembro, segunda-feica-teira, quarta-feira,
quinta-feira, sexta-feira, segunda, terca, quarta, guint
sexta, sabado, domingo, youtube, yahoo, rt, retweets, http

Tokenizagdo e Limpeza dos dados A tokeniza@o foi realizada com o ailio da fer-
ramenta WordTokenizer [of Waikato 2015], onde os termoarfotokenizados. Em se-
guida, houve a limpeza dos dados. A limpeza ocorreu @rda remd@o de rimeros

e de termos referentes aos asas do Twitter, que &0 palavras que comegam com 0
simbolo @, como por exemplo @uficial, usiario da Universidade Federal de Gsie
@Simpotur, usario da organizego do Simdsio de Turismo.

Uma vez conclido o tratamento dos dados, os experimentos foram executado
base de treinamento e na base de teste.

4. Experimentos

Os experimentos foram divididos engésretapas, conforme descrito nags®e2. Assim foi
pos$vel avaliar cada uma das etapas propostas neste trabalho.

4.1. l1a etapa dos experimentos

A partir do corpus coletado, o conjunto de treinamento e gucwa de teste foram se-
parados. Dos 86&veets 606 (70%) documentos foram selecionados para o conjunto de
treinamento e 260 (30%) para o conjunto de teste.



Os algoritmos classificador&WvO[Horst and Romeijn 2002Naives Bayes Mul-
tinomial [Zafarani et al. 2014] e ®andom TregBreiman 2001] foram utilizados para
testar o desempenho e analisar os melhores resultados.gdidasens algoritmos foram
avaliados sob o conjunto de teste.

4.2. 2a etapa dos experimentos

Uma vez que os eventos foram classificados emémambs, a 2a etapa corresporale
aralise da opiriio destes eventos. ®seetsopinativos foram classificados epositivo

ou negativq e os sem opidio foram classificados conmzutra Ostweetsforam classifi-
cados como positivo, por expressarem boas opsireferente ao evento, negativo os que
expressaram opides ruins e neutro os quamexpressaram nenhum tipo de oami

Nesta segunda etapa, tagni foi gerado um conjunto de treinamento e um con-
junto de testes. Para o conjunto de treinamento foram ¢édidaos manualmente oseets
acadmicos em: positivo, negativo ou neutro, como mostra a dahel

Tabela 4. Quantidade de tweets etiquetados manualmente na M  inerac &0 de

Opini ao.
Classe | Quantidade déwveets
Positivo 37
Negativo 6
Neutro 270

Ostweetsforam classificados manualmente como positivo por expressama
opiniao boa em reld&p ao evento. A opi@bo boa em relé&p ao evento se referia
presenca de palavras, tais commm, feliz, alegre, legal Os outrostweetsforam ne-
gativos por apresentarem uma opmiruim sobre o evento, no qual continham as pala-
vras: ruim, nervoso, triste, chatoOs eventos foram classificados como neutros gor n
expressarem nenhum tipo de opioi

A Tabela 5 mostra exemplos deeetsde eventos ac&mnicos para cada senti-
mento. Foi observado queeetsneutros apresentam apenas infordes;sobre o evento
aca@mico.

Tabela 5. Exemplo de tweets de eventos acad émicos para cada sentimento.
Sentimento| Tweet
Positivo com o Dr. Augusto Cury aqui em Mococa, bom demais, palestra Senaéc
Negativo #Brasilia #seminario #PIBIC #nervosodemais @ICMBio
Neutro | AIBEFGV promove hoje a palestra Lideranca Essencial parawetas aulas do curso de POS ADM

Os mesmos &s algoritmosSMO[Horst and Romeijn 2002Naives Bayes Mul-
tinomial [Zafarani et al. 2014] e ®andom Tre¢Breiman 2001] foram utilizados para o
conjunto de treinamento. Em seguida, os mesmos foram dakdeom o conjunto de
teste.

4.3. 3a etapa dos experimentos

Nessa terceira etapa do trabalhofwsetsclassificados quant® opin&o ea quantidade
deretweetdoram analisados. O principal intuito era avaliar a viratld destes eventos,
considerando a opiao emitida em cadfaveet Assim, a quantidade deveetsclassifica-
dos por classe (positivo e negativo) foi somada, incluindoantidade deetweetspara
cada tipo de evento acahico.



4.4. Medidas de Desempenho

As medidas de desempenho servem para melhor subsidiar nmpa@@o entre ratodos
utilizados[Santos 2013]. A matriz de confusé o resultado dos classificadoreap
a execug@o nos conjuntos de treinamento e de teste, cérapresentada na Tabela 6.
Quanto maior os valores na diagonal principal da matriz (WANg e menor os valores
na diagonal securddlia (FN e FP) melhog o método avaliado [Oliveira 2012].

Tabela 6. Matriz de confus &0 2 x 2.

Valor Verdadeiro ( confirmado por alise )
Positivos Negativos
Valor Previsto ( predito por teste|) Positivos | VP (Verdadeiro Positivo FP (Falso Positivo)
Negativos| FN (Falso Negativo) | VN (Verdadeiro Negativo

Com o intuito de medir a qualidade da preui¢ utiliza-se a acacia, a prec&o,
cobertura evledida-HFeldman and Sanger 2006].

A acuracia (Equago 1) ou taxa de acerto de uma categérea porcentagem dos
documentos classificados corretamente. A péec{Equago 2)€é a porcentagem dos do-
cumentos classificados corretamente entre todos os dotswassificados[Feldman and Sanger 200
A cobertura (Equao 3)é a porcentagem dos documentos classificados corretanmente e
tre todos os documentos corretos ®adida-F (Equa@o 4)é uma medida harémica
entre precido e a cobertura.

Assumindo valores no intervalo [0,1], o valor O correspcadenhum documento
relevante recuperado, enquanto que o valor 1 correspomdi®s ds documentos recupe-
rados &0 relevantes e todos documentos relevantes foram redasdzhang and Zhang 2009].

acuracia = P+ VN Q)
 VP+VN4+FP+FN

.. VP @)
precisao = 7 PP
VP
bertura = ———— 3
cobertura VP T FN 3)
F-measure— 2 % precisao * cobertura @)

precisao + cobertura

Outra alternativé o uso dos gificos ROC, quea gi@aficos bidimensionais, onde
0 eixo Y tem o valor referente a quantidade de verdadeirogiymsse o0 eixo X tem o
valor dos falsos positivos [Silva 2006].

Uma forma de comparar curvas R@Qutilizando o é@lculo daarea sob a curva
(AUC), queé uma medida escalar vavel no intervalo entre 0 e 1. Os resultados com
maiores valores de AUGs considerados os melhores [Gomes 2006].

5. Resultados

Os resultados sao apresentados por etapas, de acordo comaa fdeste trabalho, em
rela@o a cada experimento realizado.



5.1. la etapa dos Resultados

Observou-se que o desempenho dés &lgoritmos utilizando o conjunto de treinamento
foi similar, visto que as medidas obtidas foram bem semé&disanonforme Tabela 7.

Tabela 7. Resultados da classifica¢ 8o do conjunto de treinamento.

Algoritmos Acuracia| Precigio | Cobertura F-Measure Area ROC
SMO 0.998 0.998 0.998 0.998 0.998
Naives Bayes Multinomia] 0.993 0.993 0.993 0.993 1
Random Tree 0.998 0.998 0.998 0.998 1

Em seguida, o0 mesmo experimento foi realizado com o conjdaetteste, con-
forme Tabela 8. De acordo com os resultados obtidos, conss&t que o algoritmo SMO
obteve melhores medidas de desempenho.

Tabela 8. Resultados da classificag 8o do conjunto de teste.

Algoritmos Acuracia| Precigo | Cobertura] F-Measure area ROC
SMO 0.692 0.681 0.692 0.677 0.637
Naives Bayes Multinomial 0.611 0.676 0.612 0.616 0.693
Random Tree 0.665 0.651 0.665 0.651 0.612

Assim, na classificéip entre eventos acaehicos e Ao-aca@mico, referente a
primeira etapa deste trabalho, o algoritmo SMO obteve methmedidas (acéacia, pre-
cisao, cobertura e F-measure), embora o Naives Bayes Multithteniaa obtido a maior
area ROC.

5.2. 2a etapa dos Resultados

Na segunda etapa dos resultados, o objetivo foi avaliaisaifittago da opirdo doswe-
ets Considerando o conjunto de treinamento e os algoritmagadibs apresentados na
Tabela 9, observou-se que os dois algoritmos, SMQRamdom Tre®btiveram desem-
penhos semelhantes na fase de conatralp modelo.

Tabela 9. Resultados do conjunto de treinamento da Minerag¢ ~ &o de Opini &o.

Algoritmos Acuracia| Preci§io | Cobertura] F-Measure| area ROC|
SMO 1 1 1 1 1
Naives Bayes Multinomia] 0.991 | 0.992 0.991 0.991 1
Random Tree 1 1 1 1 1

Considerando o conjunto de testes, conforme a Tabela 10, o @We os me-
Ihores resultados, similar a etapa 1.

O classificador de Naive Bayes Multinomial apresentou umadaxacerto de 27.6
% na classificago de 94tweetspresentes no conjunto de teste. Destes 94 documentos,
9 30 tweetspositivos, 2tweetsnegativos e 83weetsneutros. A Tabela 11 exibe os
resultados da classificag para cada categoria tieeetgertencentes ao conjunto de teste.

O algoritmoRandom Treelassificou corretamente 81.9% dost@éetgresentes
no conjunto de teste, conforme mostra a Tabela 12.

Ja o algoritmo SMO teve uma taxa de acerto de 88.3 % daow&dtspresentes no
conjunto de teste, conforme mostra a Tabela 13.



Tabela 10. Resultados do conjunto de teste da Minerag  do de Opini &o.

Algoritmos Acuracia| Precigo | Cobertura) F-Measure area ROC|
SMO 0.883 0.835 0.883 0.845 0.54
Naives Bayes Multinomial 0.276 0.863 0.277 0.39 0.671
Random Tree 0.819 0.792 0.819 0.805 0.504

Tabela 11. Total de tweets classificados como positivo, negativo e neutro pelo
classificador Naive Bayes Multinomial.

Categoria| Quantidade Positivo | Negativo| Neutro
Positivo 9 3 6 0
Negativo 2 0 1 1
Neutro 83 13 48 22

Na minera@o de opiréo foi verificado que o algoritmo SMO obteve melhor de-
sempenho no conjunto de teste em com@ragpm outros algoritmos. Foi observado
tamkem que a maioria dos ugros que postaram as mensagens eram referentes a perfis
de universidades e dos organizadores dos eventograoaus.

5.3. 3a etapa dos Resultados

Aterceira etapa dos resultados correspondéhsada viralidade dos eventos aeadcos,
conforme Tabela 14. As seguintes cardstaras da viralidade foram utilizadas: rumor
positivo, rumor negativo e propadgas. Tanto 0 rumor positivo quanto o negativo foram
analisados baseados na min@de opirdo, enquanto que a propagacfoi de acordo
com a quantidade detweetde caddweet

Os tweets classificados como positivo foram mapeados comorrpositivo e 0s
da classe rumor negativo foram mapeados para rumor negativgeguida, foi calculada
a soma da quantidade detweetsdos eventos ac&thicos. Eventos do tipo congresso
tiveram um maior rumor positivo enquanto os eventos do gnaisario foram detectados
alguns rumores negativos. Ram, embora os rumores tenham sido negativos para os
semirarios, houve uma maior propa@ecem relago aos demais.

Com base nos experimentos realizados em @elasg tés etapas,que-se observar
gue o algoritmo SMO mostrou-se mais eficiente. Vale regdaltalem que o algoritmo
apresenta valores maiores para acia, precidao, cobertura e Medida-F, gon apresenta
valores menores pagaea ROC. Isso ocorre, devido o algoritmo SMO ter um valor meno
referente a quantidade de verdadeiros positivos do queoo das falsos positivos.

5.4. Trabalhos Relacionados

Com o intuito de melhor posicionar a refawcia do presente trabalho, alguns autores tem
abordado uma aatise em redes sociais, especificamente utilizando o Twitte

Em [Avvenuti et al. 2014], os autores pilgm uma arquitetura para implemen-
tar um ceario real no qual eles utilizam Bwitter para detectar terremotos no terio

Tabela 12. Total de tweets classificados como positivo, negativo e neutro pelo
classificador Random Tree.

Categoria| Quantidade Positivo | Negativo| Neutro
Positivo 9 1 0 8
Negativo 2 0 0 2
Neutro 83 7 0 76




Tabela 13. Total de tweets classificados como positivo, negativo e neutro pelo
classificador SMO.

Categorial| Quantidade Positivo| Negativo| Neutro
Positivo 9 1 0 8
Negativo 2 0 0 2
Neutro 83 1 0 82

Tabela 14. Viralidade dos tweets por categoria.
Caracteistica | Congressq Curso| Palestra Semirario | Simposio | Workshop| Total

Rumor Positivo 12 2 10 8 4 0 36
Rumor Negativo 1 0 2 3 1 0 7
Propaga@o 14 6 21 60 48 1 150

italiano. Utilizaram o algoritmo J48 [Quinlan 1993] com fdd cross validation. Os
resultados mostraram a alta habilidade do sistema de detentemotos com magnitude
maior ou igual a 3.5 Richter com apenas 10% de falsos positivos

O TweetMiningtrata-se de um sistema no padrMVC, utilizando a arquitetura
cliente-servidor, que coleta,§iprocessa, treina e classificatagetsreferentes a cidade
de Campinas e apresenta os dados aga@le gaficos. Utilizando a implementag do
SVMLearnBODO 2009] para a minerap de opirio dos dados [Sousa 2012].

O Twitter tamlem tem sido utilizado n@mbito educacional. Em [Falcao et al. 2011]
0s autores prdjem o uso ddwitter para a divulgago de informages de ages, projetos,
eventos, cursos, editais e fas da Universidade de Pernambuco, a fim de aproximar
a universidade da sociedade. Ressaltam a irapoid de estimular a participgag dos
alunos e professores para que criem cotbs exclusivos para serem compartilhados.

Em [Benevetuno 2013] o objetividentificar asreas de atuap de pesquisado-
res combinanddatnicas de minerag de textos com a afise de redes sociais. Utilizando
curficulos da Plataforma Lattes, o autor extraiu caréstieas baseada em Minegay
de Texto, utilizando a fredncia relativa das palavras ddsilos dos artigos publicados
em perodicos e baseada na Alise de Redes Sociais, pela porcentagem dos vizinhos
pertencentes a cada granalea. Para os experimentos, foi utilizad&®otation Forest
[Rodriguez 2006]. Apesar dasdnicas empregadas serem relativamente simples, os re-
sultados obtidos foram bastante satisfiats, atingindo taxas de acerto superiores a 90%
para a identifica@o das grandesreas (dentre as 8 disduais); superiores a 84% para a
identifica@o deareas (dentre 76); e de 59,77% para a identifioade sutareas (dentre
443). Verificou-se que a combirtag simples daétcnica de minerap de textos utilizada
com a aalise da vizinhanca deivel dois obteve melhores resultados do que aqueles
produzidos pelasétnicas usadas individualmente. Para o uso de miaerde texto,
observou-se que usar dados com mais de 9 anos para a ideatifatas grandesreas
resultou, em muitos casos, na dimiriwgda taxa de acerto.

Em [Silva et al. 2010], o autor apresenta uma metodolog@garalise de propa-
gag@o de URLs ndlwitter que foi implementada no portal Obseiab da Web, com o
objetivo de analisar a repercassde grandes eventos na web. Entreéasitas utiliza-
das esdo a identificago de palavras-chave épicos associados as URLs, aalise de
propagago de outros itens de inforneag e a identificago de usarios com grande capa-
cidade de propagar informag noTwitter.



Ja em [Guerini et al. 2011], os autores apresentam as cédsdictas da viralidade
(aprecia@o, propaga®o, rumor simples, rumor positivo, rumor negativo, aunresi@is-
cus®o e controversalidade) dos cdmies nas redes sociais online, com alee no
Digg?. Mostrando que o féimeno da viralidade pode ser predita considerando apenas o
alcance do contedo e a interdepes@cia entre suas caradtdicas.

Os trabalhos acimaawo analisaram juntamente a opiaie a viralidade das re-
des sociais para eventos aeadcos. Em [Falcao et al. 2011] foi feita umaéadise ge-
ral do uso doTwitter em universidades, pem rio houve uma aalise quantitativa da
propagago de informages acadmicas ndwitter. Neste trabalhd proposto uma aalise
guantitativa da viralidade de eventos a@aitcos doTwitter, incluindo os respectivos ru-
mores.

6. Conclusio e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi proposto um conjunto de etapas paralsarla viralidade de eventos
acadmicos postados nowitter. Essas etapas foram divididas er@str a classificap
dostweetsem eventos ac&icos e Ao-aca@micos, a minerap de opirdko dos even-
tos aca@micos e a aalise da viralidade dos mesmos. Com o [@sifp de validar essa
proposta foram realizados experimentos com os dados doketa

Comparando-se os resultados obtidos, pode-se concluiralgeritmo SMO pos-
sui uma efigéncia satisfdtria com relagoas medidas de acaria, precido, cobertura e
Medida-F, tanto para a classifiéa;quanto para a minetg&g de opirio. Quanto a virali-
dade, os semarios §0 mais propagados no meio aeauco.

Diversas dificuldades foram encontradas no decorrer daltrajcomo por exem-
plo, o tamanho reduzido doseets os ridos nos dados e aalise da opirdo dos eventos.
Os posseis trabalhos futurose:

e Utilizacao de outrasécnicas como @-gramna classificago, para uma pos&l
comparago entre os mtodos aqui utilizados.

¢ Realiza@o da etiquetaép automatizada ddweets

¢ Inclusio de outras modalidades de eventos @oados, tais como: mesa-redonda,
painel, brum, confeéncia, entre outros.

e Utilizacdo de outros algoritmos na fase da classiicagais como:Maximum
Entropy, J48 [Quinlan 1993] &otation Forest

e Utilizacdo das outras caracisticas da viralidade, tais como: apreéag dis-
Ccus$i0 e controversalidade.
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