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Abstract. The present work has the main objective to classify academic events
such as symposia, conferences, seminars, workshops, lectures, courses in order
to analyze their spread in education concerns. Our experiments was conducted
within a set of data mining algorithms and we extracted that theSMO algorithm
had the best performance. As our results, we could conclude that academic
seminars are the most educational event propagated over a social network.

Resumo. O presente trabalho tem como principal objetivo classificaros eventos
acad̂emicos, tais como simpósio, conferencias, seminários, workshops, pales-
tras e cursos com o objetivo de analisar a viralidade no domı́nio da educaç̃ao.
Os experimentos foram realizados com um conjunto de três algoritmos no qual
o SMO foi um dos que obtiveram melhor desempenho. Como resultados, pode-
se observar que os seminários s̃ao os eventos mais propagados na rede social
analisada.

1. Introdução

Uma rede sociaĺe uma estrutura social composta por pessoas ou organizações, conec-
tadas por um ou v́arios tipos de relaç̃oes, que compartilham valores e objetivos comuns
[Zafarani et al. 2014]. As redes sociais têm exercido um papel importante na propagação
de informaç̃oes, que antes eram espalhadas através do ’boca-a-boca’ das pessoas. A
divulgaç̃ao de uma informaç̃ao atrav́es de uma rede social pode, muitas vezes, ser mais
efetiva do que a disseminação por antigos meios de comunicação, tais como SMS (Short
Message Sender), emails, etc. Neste sentido, as redes sociais atualmente têm uma impor-
tante contribuiç̃ao na divulgaç̃ao de materiais, incluindo a disseminação de eventos.

Nos últimos anos, as redes sociais, tais comoFacebook1, Twitter2, Youtube3 têm
se popularizado enormemente. Através destas redes, o compartilhamento de informações
pode ocorrer de uma maneira rápida e f́acil, sendo possı́vel opinar sobre diversos assuntos,
como not́ıcias, eleiç̃oes, esportes, produtos, eventos, dentre outros. OTwitter é ummicro-
bloggingonde os usúarios postam mensagens com até 140 caracteres, chamadastweet. Os
usúarios podem marcartweetscomo favorito (favorite), compartilhar ostweets(retweet)
e responder a umtweet(reply). O Twitter tem sido utilizado ñao śo por empresas, como

1http://facebook.com.br/
2https://twitter.com/
3http://www.youtube.com/



uma forma de marketing, mas também por jornalistas para ajudar em investigações, para
encontrar pessoas que testemunharam algum incidente ou evento [Myers 2014].

Em se tratando de eventos, há uma grande disseminação detweetssobre eventos,
tais como:shows, casamentos, jogos de futebol, entre outros. Porém, observa-se que há
poucostweetsespećıficos sobre eventos acadêmicos. Neste sentido, o primeiro objetivo
deste trabalho foi (i) analisar a frequência dos eventos acadêmicos e consequentemente
a sua viralidade, ou seja, o quanto estes eventos são disseminados. Em se tratando de
viralidade, h́a duas possibilidades: viralidade positiva e negativa. Então, o segundo o
objetivo deste trabalho foi (ii) avaliar a opinião compartilhada pelos participantes dos
eventos que estavam sendo disseminados.

Assim, este trabalho propõe compreender a divulgação das informaç̃oes referente
aos eventos acadêmicos com o intuito de auxiliar as Universidades e seus organizadores
no direcionamento de um melhor investimento para que se obtenha consequentemente
uma maior divulgaç̃ao do evento em questão. De certa forma, acredita-se que os resul-
tados deste trabalho possam contribuir para uma melhoria dadivulgaç̃ao do evento e no
crescimento da qualidade dos mesmos, já que os participantes podem dar umfeedback
mais rapidamente.

O presente trabalho está organizado como segue: na seção 2é descrita a proposta
deste trabalho. Na seção 3 os experimentos são detalhados. A seção 4 apresenta os
resultados obtidos. A seção 5 discute os trabalhos relacionados e, finalmente, na seção 6
est̃ao descritas as conclusões e os trabalhos futuros.

2. Análise dos eventos acad̂emicos

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

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

A etapa 1 correspondèa coleta dos dados, no qual foram processados e classifica-
dos como eventos acadêmicos e ñao-acad̂emicos. Nesta classificação, a fim de obter a me-
lhor precis̃ao e cobertura, foram analisados três algoritmos da Mineração de Dados:SMO
[Horst and Romeijn 2002],Naives Bayes Multinomial[Zafarani et al. 2014] e oRandom
Tree[Breiman 2001]. Estes algoritmos são geralmente utilizados tanto na mineração de
texto como na mineração de opinĩao. O SMO foi selecionado por ser uma otimização
do SVM [BODÓ 2009]. ONaives Bayes Multinomial, por considerar as frequências dos
termos dentro de cada documento, ou seja, em cadatweet. E tamb́em foi escolhido um
algoritmo déarvore de decis̃ao, oRandom Tree.

A etapa 2 foi responsável pela mineraç̃ao de opinĩao dostweetscoletados. Ostwe-
etsreferentes aos eventos acadêmicos da etapa anterior foram categorizados em positivo,
negativo e neutro. Esta classificação tamb́em avaliou tr̂es algoritmos da Mineração de
Dados com o intuito de melhor opinar em relação aos eventos acadêmicos.

A etapa 3 foi responsável por avaliar a viralidade dostweetsselecionados, veri-
ficando os tipos de rumores distintos, tais comorumor positivoe rumor negativo. Além



Figura 1. Etapas da An álise dos eventos.



disso, foi posśıvel analisar a propagação do evento mencionado, culminando com a vira-
lidade do evento acadêmico em questão.

Considerando estas três etapas, os experimentos foram conduzidos a fim de que
se pudesse analisar os eventos acadêmicos.

3. Tratamento dos Dados

Nesta seç̃ao s̃ao descritos os tratamentos dos dados que foram realizados com o intuito de
executar os experimentos.

3.1. Base de Dados

Os tweetscoletados foram extraı́dos utilizando a API doTwitter RESTvers̃ao 1.1, com o
aux́ılio da bibliotecaTwython4 em Python, com a requisição GETsearch/tweets.

Ostweetsforam selecionados através de uma das seguintes palavras-chaves: ’sim-
posio’, ’curso’, ’seminario’, ’congresso’, ’palestra’ e ’workshop’. Esta consulta foi rea-
lizada no peŕıodo de 10/09/2014 a 16/09/2014 e somente ostweetsem portugûes foram
coletados. As informaç̃oes coletadas dostweetsforam: o texto e a quantidade de retweets.

A base de dados coletada foi composta por 3594tweets. Os documentos que
foram extráıdos a cada dia foram armazenados em arquivos separados por categorias e
organizados em pastas. Ostweetsque ñao possuiam URLs e ostweetsrepetidos foram
descartados. As URLs permitiram identificar a classe de cada evento, na etapa posterior,
por isso a mesma foi utilizada como um critério de seleç̃ao para compor a base de dados.

Assim, a base de dados final continha 866tweetse estes foram utilizados nos
experimentos.

Devido a esta filtragem, a distribuição dos documentos nas seis categorias não
ficou uniforme. A Tabela 1 apresenta a quantidade detweetspara cada tipo de evento que
foram selecionados para utilizar no experimento.

Tabela 1. Distribuiç ão dos tweets selecionados por tipo de evento.
Categoria Quantidade
Congresso 166

Curso 62
Semińario 231
Simpósio 147
Palestra 203

Workshop 57
Total 866

3.2. Etiquetaç̃ao

Com o intuito de gerar a base de treinamento para a validação dos experimentos, ostweets
foram etiquetados manualmente. Cada um foi etiquetado como evento acad̂emico ou
evento ñao-acad̂emico. A Tabela 2 apresenta a quantidade detweetsem cada classe.

4https://twython.readthedocs.org/en/latest/index.html#



Tabela 2. Quantidade de tweets etiquetados manualmente na C lassificaç ão.
Classe Quantidade detweets

Acad̂emico 318
Não-Acad̂emico 548

Total 866

Os tweetsforam etiquetados como acadêmico por se tratar de um evento voltado
para os universitários, confirmados pelo acesso as URLs. Os demaistweetsque ñao aces-
savam eventos universitários foram etiquetados como evento não-acad̂emico. De acordo
com a Tabela 2,37% dos tweetsforam etiquetados como acadêmicos e63% foram eti-
quetados como eventos não-acad̂emicos.

3.3. Pŕe-processamento dostweets.

Dentre as principais etapas do pré-processamento da MD [Feldman and Sanger 2006]
(Mineraç̃ao de Dados), destacam-se: Remoção das StopWords, Tokenização e Limpeza
dos dados. Todas estas etapas foram realizadas na base de dados coletada.

Stopwords adaptada. Com o intuito de processar cadatweet, os mesmos foram pré-
processados a fim de destacar as palavras mais relevantes para a classificaç̃ao. Uma lista
destopword para a Ĺıngua Portuguesa foi adaptada de [do SnowBall 2002] e novas pa-
lavras, especı́ficas do Twitter, foram adicionadas. Assim, obteve-se um novo conjunto de
309 palavras,conforme Tabela 3 .

Tabela 3. Lista de stopwords adaptada ao Twitter.
Palavras acrescentadas

hoje, amanha, ontem, que, janeiro, fevereiro, marco, abril, maio, etc, junho, julho, agosto,
setembro, outubro, novembro, dezembro, segunda-feira, terca-feira, quarta-feira,

quinta-feira, sexta-feira, segunda, terca, quarta, quinta,
sexta, sabado, domingo, youtube, yahoo, rt, retweets, http

Tokenizaç̃ao e Limpeza dos dados A tokenizaç̃ao foi realizada com o auxı́lio da fer-
ramenta WordTokenizer [of Waikato 2015], onde os termos foram tokenizados. Em se-
guida, houve a limpeza dos dados. A limpeza ocorreu através da remoç̃ao de ńumeros
e de termos referentes aos usuários do Twitter, que s̃ao palavras que começam com o
śımbolo @, como por exemplo @ufgoficial, usúario da Universidade Federal de Goiás e
@Simpotur, usúario da organizaç̃ao do Simṕosio de Turismo.

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

4. Experimentos
Os experimentos foram divididos em três etapas, conforme descrito na seção 2. Assim foi
posśıvel avaliar cada uma das etapas propostas neste trabalho.

4.1. 1a etapa dos experimentos

A partir do corpus coletado, o conjunto de treinamento e o conjunto de teste foram se-
parados. Dos 866tweets, 606 (70%) documentos foram selecionados para o conjunto de
treinamento e 260 (30%) para o conjunto de teste.



Os algoritmos classificadoresSMO[Horst and Romeijn 2002],Naives Bayes Mul-
tinomial [Zafarani et al. 2014] e oRandom Tree[Breiman 2001] foram utilizados para
testar o desempenho e analisar os melhores resultados. Em seguida, os algoritmos foram
avaliados sob o conjunto de teste.

4.2. 2a etapa dos experimentos

Uma vez que os eventos foram classificados em acadêmicos, a 2a etapa correspondeà
ańalise da opinĩao destes eventos. Ostweetsopinativos foram classificados empositivo
ou negativo, e os sem opinião foram classificados comoneutro. Ostweetsforam classifi-
cados como positivo, por expressarem boas opiniões referente ao evento, negativo os que
expressaram opiniões ruins e neutro os que não expressaram nenhum tipo de opinião.

Nesta segunda etapa, também foi gerado um conjunto de treinamento e um con-
junto de testes. Para o conjunto de treinamento foram etiquetados manualmente ostweets
acad̂emicos em: positivo, negativo ou neutro, como mostra a Tabela 4.

Tabela 4. Quantidade de tweets etiquetados manualmente na M ineraç ão de
Opini ão.

Classe Quantidade detweets
Positivo 37
Negativo 6
Neutro 270

Os tweetsforam classificados manualmente como positivo por expressarem uma
opinião boa em relaç̃ao ao evento. A opinião boa em relaç̃ao ao evento se referiùa
presença de palavras, tais como:bom, feliz, alegre, legal. Os outrostweetsforam ne-
gativos por apresentarem uma opinião ruim sobre o evento, no qual continham as pala-
vras: ruim, nervoso, triste, chato. Os eventos foram classificados como neutros por não
expressarem nenhum tipo de opinião.

A Tabela 5 mostra exemplos detweetsde eventos acadêmicos para cada senti-
mento. Foi observado quetweetsneutros apresentam apenas informações sobre o evento
acad̂emico.

Tabela 5. Exemplo de tweets de eventos acad êmicos para cada sentimento.
Sentimento Tweet

Positivo com o Dr. Augusto Cury aqui em Mococa, bom demais, palestra sensacional
Negativo #Brasilia #seminario #PIBIC #nervosodemais @ICMBio
Neutro A IBEFGV promove hoje a palestra Lideranca Essencial para abertura das aulas do curso de POS ADM

Os mesmos tr̂es algoritmos:SMO[Horst and Romeijn 2002],Naives Bayes Mul-
tinomial [Zafarani et al. 2014] e oRandom Tree[Breiman 2001] foram utilizados para o
conjunto de treinamento. Em seguida, os mesmos foram validados com o conjunto de
teste.

4.3. 3a etapa dos experimentos

Nessa terceira etapa do trabalho, ostweetsclassificados quantòa opinĩao eà quantidade
de retweetsforam analisados. O principal intuito era avaliar a viralidade destes eventos,
considerando a opinião emitida em cadatweet. Assim, a quantidade detweetsclassifica-
dos por classe (positivo e negativo) foi somada, incluindo aquantidade deretweetspara
cada tipo de evento acadêmico.



4.4. Medidas de Desempenho

As medidas de desempenho servem para melhor subsidiar uma comparaç̃ao entre ḿetodos
utilizados[Santos 2013]. A matriz de confusão é o resultado dos classificadores após
a execuç̃ao nos conjuntos de treinamento e de teste, comoé apresentada na Tabela 6.
Quanto maior os valores na diagonal principal da matriz (VP eVN) e menor os valores
na diagonal secundária (FN e FP) melhoŕe o ḿetodo avaliado [Oliveira 2012].

Tabela 6. Matriz de confus ão 2 x 2.
Valor Verdadeiro ( confirmado por análise )

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 predição, utiliza-se a acurácia, a precis̃ao,
cobertura eMedida-F[Feldman and Sanger 2006].

A acuŕacia (Equaç̃ao 1) ou taxa de acerto de uma categoriaé a porcentagem dos
documentos classificados corretamente. A precisão (Equaç̃ao 2)é a porcentagem dos do-
cumentos classificados corretamente entre todos os documentos classificados[Feldman and Sanger 2006].
A cobertura (Equaç̃ao 3)é a porcentagem dos documentos classificados corretamente en-
tre todos os documentos corretos e aMedida-F (Equaç̃ao 4) é uma medida harm̂onica
entre precis̃ao e a cobertura.

Assumindo valores no intervalo [0,1], o valor 0 correspondea nenhum documento
relevante recuperado, enquanto que o valor 1 corresponde a todos os documentos recupe-
rados s̃ao relevantes e todos documentos relevantes foram recuperados [Zhang and Zhang 2009].

acuracia =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(1)

precisao =
V P

V P + FP
(2)

cobertura =
V P

V P + FN
(3)

F-measure=
2 ∗ precisao ∗ cobertura

precisao+ cobertura
(4)

Outra alternativáe o uso dos gŕaficos ROC, que s̃ao gŕaficos bidimensionais, onde
o eixo Y tem o valor referente a quantidade de verdadeiros positivos e o eixo X tem o
valor dos falsos positivos [Silva 2006].

Uma forma de comparar curvas ROCé utilizando o ćalculo daárea sob a curva
(AUC), queé uma medida escalar variável no intervalo entre 0 e 1. Os resultados com
maiores valores de AUC são considerados os melhores [Gomes 2006].

5. Resultados

Os resultados serão apresentados por etapas, de acordo com a seção 2 deste trabalho, em
relaç̃ao a cada experimento realizado.



5.1. 1a etapa dos Resultados

Observou-se que o desempenho dos três algoritmos utilizando o conjunto de treinamento
foi similar, visto que as medidas obtidas foram bem semelhantes, conforme Tabela 7.

Tabela 7. Resultados da classificaç ão do conjunto de treinamento.
Algoritmos Acurácia Precis̃ao Cobertura F-Measure Área ROC

SMO 0.998 0.998 0.998 0.998 0.998
Naives Bayes Multinomial 0.993 0.993 0.993 0.993 1

Random Tree 0.998 0.998 0.998 0.998 1

Em seguida, o mesmo experimento foi realizado com o conjuntode teste, con-
forme Tabela 8. De acordo com os resultados obtidos, constatou-se que o algoritmo SMO
obteve melhores medidas de desempenho.

Tabela 8. Resultados da classificaç ão do conjunto de teste.
Algoritmos Acurácia Precis̃ao Cobertura F-Measure área 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 classificaç̃ao entre eventos acadêmicos e ñao-acad̂emico, referente a
primeira etapa deste trabalho, o algoritmo SMO obteve melhores medidas (acurácia, pre-
cisão, cobertura e F-measure), embora o Naives Bayes Multinomial tenha obtido a maior
área ROC.

5.2. 2a etapa dos Resultados

Na segunda etapa dos resultados, o objetivo foi avaliar a classificaç̃ao da opinĩao dostwe-
ets. Considerando o conjunto de treinamento e os algoritmos utilizados apresentados na
Tabela 9, observou-se que os dois algoritmos, SMO e oRandom Treeobtiveram desem-
penhos semelhantes na fase de construção do modelo.

Tabela 9. Resultados do conjunto de treinamento da Mineraç ão de Opini ão.
Algoritmos Acurácia Precis̃ao Cobertura F-Measure área ROC

SMO 1 1 1 1 1
Naives Bayes Multinomial 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 SMOobteve os me-
lhores resultados, similar a etapa 1.

O classificador de Naive Bayes Multinomial apresentou uma taxa de acerto de 27.6
% na classificaç̃ao de 94tweetspresentes no conjunto de teste. Destes 94 documentos,
9 s̃ao tweetspositivos, 2tweetsnegativos e 83tweetsneutros. A Tabela 11 exibe os
resultados da classificação para cada categoria detweetspertencentes ao conjunto de teste.

O algoritmoRandom Treeclassificou corretamente 81.9% dos 94tweetspresentes
no conjunto de teste, conforme mostra a Tabela 12.

Já o algoritmo SMO teve uma taxa de acerto de 88.3 % dos 94tweetspresentes no
conjunto de teste, conforme mostra a Tabela 13.



Tabela 10. Resultados do conjunto de teste da Mineraç ão de Opini ão.
Algoritmos Acurácia Precis̃ao Cobertura F-Measure área 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 mineraç̃ao de opinĩao foi verificado que o algoritmo SMO obteve melhor de-
sempenho no conjunto de teste em comparação com outros algoritmos. Foi observado
tamb́em que a maioria dos usuários que postaram as mensagens eram referentes a perfis
de universidades e dos organizadores dos eventos acadêmicos.

5.3. 3a etapa dos Resultados

A terceira etapa dos resultados corresponde a análise da viralidade dos eventos acadêmicos,
conforme Tabela 14. As seguintes caracterı́sticas da viralidade foram utilizadas: rumor
positivo, rumor negativo e propagação. Tanto o rumor positivo quanto o negativo foram
analisados baseados na mineração de opinĩao, enquanto que a propagação foi de acordo
com a quantidade deretweetsde cadatweet.

Os tweets classificados como positivo foram mapeados como rumor positivo e os
da classe rumor negativo foram mapeados para rumor negativo. Em seguida, foi calculada
a soma da quantidade deretweetsdos eventos acadêmicos. Eventos do tipo congresso
tiveram um maior rumor positivo enquanto os eventos do tipo semińario foram detectados
alguns rumores negativos. Porém, embora os rumores tenham sido negativos para os
semińarios, houve uma maior propagação em relaç̃ao aos demais.

Com base nos experimentos realizados em relaçãoàs tr̂es etapas, p̂ode-se observar
que o algoritmo SMO mostrou-se mais eficiente. Vale ressaltar tamb́em que o algoritmo
apresenta valores maiores para acurácia, precis̃ao, cobertura e Medida-F, porém apresenta
valores menores paraárea ROC. Isso ocorre, devido o algoritmo SMO ter um valor menor
referente a quantidade de verdadeiros positivos do que o valor dos falsos positivos.

5.4. Trabalhos Relacionados

Com o intuito de melhor posicionar a relevância do presente trabalho, alguns autores tem
abordado uma análise em redes sociais, especificamente utilizando o Twitter.

Em [Avvenuti et al. 2014], os autores propõem uma arquitetura para implemen-
tar um ceńario real no qual eles utilizam oTwitter para detectar terremotos no território

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.

Categoria 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.
Caracteŕıstica Congresso Curso Palestra Semińario Simpósio Workshop Total

Rumor Positivo 12 2 10 8 4 0 36
Rumor Negativo 1 0 2 3 1 0 7

Propagaç̃ao 14 6 21 60 48 1 150

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

O TweetMiningtrata-se de um sistema no padrão MVC, utilizando a arquitetura
cliente-servidor, que coleta, pré-processa, treina e classifica ostweetsreferentes a cidade
de Campinas e apresenta os dados através de gŕaficos. Utilizando a implementação do
SVMLearn[BODÓ 2009] para a mineração de opinĩao dos dados [Sousa 2012].

O Twitter tamb́em tem sido utilizado nôambito educacional. Em [Falcao et al. 2011]
os autores prop̃oem o uso doTwitter para a divulgaç̃ao de informaç̃oes de aç̃oes, projetos,
eventos, cursos, editais e notı́cias da Universidade de Pernambuco, a fim de aproximar
a universidade da sociedade. Ressaltam a importância de estimular a participação dos
alunos e professores para que criem conteúdos exclusivos para serem compartilhados.

Em [Benevetuno 2013] o objetivóe identificar aśareas de atuação de pesquisado-
res combinando técnicas de mineração de textos com a análise de redes sociais. Utilizando
curŕıculos da Plataforma Lattes, o autor extraiu caracterı́sticas baseada em Mineração
de Texto, utilizando a frequência relativa das palavras dos tı́tulos dos artigos publicados
em períodicos e baseada na Análise de Redes Sociais, pela porcentagem dos vizinhos
pertencentes a cada grandeárea. Para os experimentos, foi utilizado oRotation Forest
[Rodriguez 2006]. Apesar das técnicas empregadas serem relativamente simples, os re-
sultados obtidos foram bastante satisfatórios, atingindo taxas de acerto superiores a 90%
para a identificaç̃ao das grandeśareas (dentre as 8 disponı́veis); superiores a 84% para a
identificaç̃ao deáreas (dentre 76); e de 59,77% para a identificação de sub-́areas (dentre
443). Verificou-se que a combinação simples da técnica de mineração de textos utilizada
com a ańalise da vizinhança de nı́vel dois obteve melhores resultados do que aqueles
produzidos pelas técnicas usadas individualmente. Para o uso de mineração de texto,
observou-se que usar dados com mais de 9 anos para a identificação das grandeśareas
resultou, em muitos casos, na diminuição da taxa de acerto.

Em [Silva et al. 2010], o autor apresenta uma metodologia para a ańalise de propa-
gaç̃ao de URLs noTwitter que foi implementada no portal Observatório da Web, com o
objetivo de analisar a repercussão de grandes eventos na web. Entre as técnicas utiliza-
das est̃ao a identificaç̃ao de palavras-chave e tópicos associados as URLs, a análise de
propagaç̃ao de outros itens de informação e a identificaç̃ao de usúarios com grande capa-
cidade de propagar informação noTwitter.



Já em [Guerini et al. 2011], os autores apresentam as caracterı́sticas da viralidade
(apreciaç̃ao, propagaç̃ao, rumor simples, rumor positivo, rumor negativo, aumentar a dis-
cuss̃ao e controversalidade) dos conteúdos nas redes sociais online, com a análise no
Digg10. Mostrando que o fen̂omeno da viralidade pode ser predita considerando apenas o
alcance do contéudo e a interdependência entre suas caracterı́sticas.

Os trabalhos acima não analisaram juntamente a opinião e a viralidade das re-
des sociais para eventos acadêmicos. Em [Falcao et al. 2011] foi feita uma análise ge-
ral do uso doTwitter em universidades, porém ñao houve uma ańalise quantitativa da
propagaç̃ao de informaç̃oes acad̂emicas noTwitter. Neste trabalho,́e proposto uma análise
quantitativa da viralidade de eventos acadêmicos doTwitter, incluindo os respectivos ru-
mores.

6. Conclus̃ao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi proposto um conjunto de etapas para a análise da viralidade de eventos
acad̂emicos postados noTwitter. Essas etapas foram divididas em três: a classificaç̃ao
dostweetsem eventos acadêmicos e ñao-acad̂emicos, a mineraç̃ao de opinĩao dos even-
tos acad̂emicos e a ańalise da viralidade dos mesmos. Com o propósito de validar essa
proposta foram realizados experimentos com os dados coletados.

Comparando-se os resultados obtidos, pode-se concluir que oalgoritmo SMO pos-
sui uma eficîencia satisfat́oria com relaç̃aoàs medidas de acurácia, precis̃ao, cobertura e
Medida-F, tanto para a classificação quanto para a mineração de opinĩao. Quanto a virali-
dade, os semińarios s̃ao mais propagados no meio acadêmico.

Diversas dificuldades foram encontradas no decorrer do trabalho, como por exem-
plo, o tamanho reduzido dostweets, os rúıdos nos dados e a análise da opinĩao dos eventos.
Os posśıveis trabalhos futuros são:

• Utilização de outras técnicas como on-gramna classificaç̃ao, para uma possı́vel
comparaç̃ao entre os ḿetodos aqui utilizados.

• Realizaç̃ao da etiquetaç̃ao automatizada dostweets.
• Inclus̃ao de outras modalidades de eventos acadêmicos, tais como: mesa-redonda,

painel, f́orum, confer̂encia, entre outros.
• Utilização de outros algoritmos na fase da classificação, tais como:Maximum

Entropy, J48 [Quinlan 1993] eRotation Forest.
• Utilização das outras caracterı́sticas da viralidade, tais como: apreciação, dis-

cuss̃ao e controversalidade.
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classificaç̃ao. Último acesso em dezembro de 2014.

Silva, A., Mourao, F., Simoes, L., and Veloso, A. (2010). Análise de padr̃oes de
propagaç̃ao no twitter.

Silva, F. C. (2006). Ańalise roc.Último acesso em dezembro de 2014.

Sousa, G. L. S. d. (2012). Tweetmining: Análise de opinĩao contida em textos extraı́dos
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