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Universidade Federal de Alagoas (UFAL) – Maceio, AL – Brazil

2Departamento de Ciência da Computação
Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG) – Belo Horizonte, MG – Brazil

fernanda.tenorio@ctec.ufal.br

{eduarda-chagas, phbarros}@ufmg.br

heitor@dcc.ufmg.br

Abstract. The Internet provides an ever-increasing volume of data and informa-
tion, helping us to better understand its users and the environment around them.
One of the approaches used to detect and understand the events that occur in
the world has been an analysis of social networks, such as Twitter, used in this
article. Thus, considering the change in the dynamics of data behavior after
the presence of an event, we propose a new detection method based on the com-
putation of complex network metrics applied to the bigram extracted from the
content of tweets, identifying events through system dynamics changes. To va-
lidate our approach, we used two sets of data collected by [Aiello et al. 2013],
in which we observed satisfactory results when compared with the techniques
already present in the literature.

Resumo. A Internet vem nos fornecendo cada vez mais dados e informações,
ajudando a compreender melhor os seus usuários e o ambiente que os rodeiam.
Uma das abordagens usadas para detectar e compreender eventos que ocorrem
ao redor do mundo vem sendo a análise de redes sociais, como o caso do Twit-
ter, usado no presente artigo. Assim, considerando a mudança da dinâmica do
comportamento dos dados após a presença de um evento, propomos um novo
método de detecção baseado no cálculo de métricas de redes complexas apli-
cadas aos bigram extraı́dos do conteúdo de tweets, identificando eventos por
meios de mudanças de dinâmica do sistema. Para validar nossa proposta usa-
mos dois conjuntos de dados coletados por [Aiello et al. 2013], no qual obser-
vamos resultados satisfatórios quando comparados com as técnicas já presentes
na literatura.

1. Introdução
Nos últimos anos, a popularização da Internet nos fornece grandes quantidades de dados.
Ao se tornar mais acessı́vel ao público, tornou-se crescente o número de usuários que
possuem como finalidade a comunicação e o entretenimento. Assim, foi imprescindı́vel o
crescimento de mı́dias sociais e o processo de globalização da informação, transformando
a internet em uma valiosa fonte de dados, que ao serem tratados e analisados, podem nos



revelar importantes caracterı́sticas do comportamento social, polı́tico e econômico dos
usuários nas redes.

Sendo a 12
o rede social com maior número de membros ativos, o Twitter possui

100 milhões de usuários ativos diários e cerca de 6.000 tweets por segundo, atingindo
mais de 500 milhões de tweets por dia1. O aumento no fluxo de informações na internet
e o consequente o crescimento de mı́dias sociais, dentre elas o Twitter, se dá principal-
mente pela oferta de smartphones mais baratos no mercado, cobertura Wi-Fi acessı́vel e
expansão das redes de 3G e 4G.

Permitindo que os usuários se comuniquem por meio de micro-mensagens, de até
280 caracteres, o Twitter se tornou uma poderosa ferramenta para detectar e compreender
eventos que ocorrem ao redor do mundo. [Dou et al. 2012] define um evento como ”uma
ocorrência que causa mudanças no volume de dados de texto que discutem o tópico as-
sociado em um momento especı́fico”. Logo, eventos podem ser vistos como um resumo
sucinto dos fluxos de informações nas mı́dias sociais, revelando a evolução de fenômenos
sociais ao longo de um determinado perı́odo de tempo.

A análise das relações existentes entre o uso de palavras-chave em um intervalo de
tempo, eventos e as respostas dos usuários aos eventos são capazes de revelar informações
sofisticadas das opiniões das massas sobre um determinado fenômeno. Embora consi-
derada uma valiosa fonte de informações quando comparada às mı́dias tradicionais de
notı́cias, devemos salientar que existem alguns desafios ao trabalhar com análise de dados
gerados pelo Twitter, como por exemplo:

(i) Os algoritmos devem possuir uma abordagem escalonável para suportar a
grande quantidade de dados gerado pelos tweets;

(ii) Os tweets são compartilhados em tempo real, logo possuem uma grande
relação com o contexto temporal na qual se encontra inserido;

(iii) Devido a limitação de espaço em suas mensagens, os tweets geralmente pos-
suem a caracterı́stica de apresentar um conteúdo breve e informal, com frases não estrutu-
radas, erros de digitação e abreviaturas, exigindo um tratamento prévio de seu conteúdo;

(iv) Nem todos os tweets apresentam informações úteis. Como já destacado por
[Parikh and Karlapalem 2013] “metade dos tweets são inúteis e não transmitem nenhuma
informação valiosa ”. Embora tais dados não prejudiquem o tempo de processamento,
eles são extremamente nocivos ao resultado final da análise.

Assim, neste trabalho apresentamos um novo método para detecção de eventos
no Twitter baseado na interpretação do grafo de visibilidade, onde inferimos a presença
ou não de um evento, por meio de uma técnica de aprendizagem adaptativa aplicada na
análise de mudança das frequências dos bigramas2 (duas palavras consecutivas para um
dado elemento textual) presentes nos tweets.

Este trabalho está organizado da seguinte forma: Seção 2 apresenta os trabalhos
relacionados a detecção de eventos no Twitter; Seção 3 descreve a metodologia utilizada
para análise dos dados; Seção 4 apresenta os principais resultados; e Seção 5 conclui esse

1https://www.omnicoreagency.com/twitter-statistics/
2https://en.wikipedia.org/wiki/Bigram



trabalho.

2. Revisão da literatura

Há diversos estudos presentes na literatura que possuem como objetivo extrair
informações e detectar e/ou sumarizar eventos nas mı́dias sociais de modo eficiente.
Como pode ser visto a seguir, grande parte das técnicas e abordagens focam na análise
dos textos compartilhados pelo Twitter usando tópicos emergentes.

[Sakaki et al. 2010] conseguiram por meio da análise de tweets detectar com até
96% de precisão terremotos identificados pela Japan Meteorological Agency (JMA) com
escala de intensidade sı́smica igual ou maior a 3. Neste trabalho, construı́ram um mo-
delo probabilı́stico com base em recursos como palavras-chave, número de palavras e
o contexto dos tweets. Cada usuário do Twitter foi modelado como um sensor e apli-
cado um filtro de Kalman [Evensen 2003] juntamente com um filtragem de partı́culas
[Nummiaro et al. 2003] conseguindo assim encontrar o centro e a trajetória do local do
evento.

[Mathioudakis and Koudas 2010] propuseram o TwitterMonitor que utilizando
um algoritmo de extração de contexto baseado em [Deerwester et al. 1990] que consegue
identificar a tendência das palavras-chave e agrupá-las de acordo com suas co-ocorrências,
obtendo não apenas a detecção em tempo real de eventos no Twitter, como também for-
necendo uma sı́ntese precisa da descrição de cada tópico.

[Cataldi et al. 2010] aplicaram o algoritmo PageRank para mensurar o grau de
influência de cada usuário sobre os tweets. Por meio da análise da energia do conteúdo,
a mensagem pode então ser classificada ou não como emergente e assim definida uma
janela temporal para determinar seu ciclo de vida.

[Weng and Lee 2011] propuseram EDCoW (Detecção de Eventos com Agru-
pamento de Sinais Baseados em Wavelet), onde aplicaram análise de sinais
[Rosso et al. 2009] e Wavelets nas palavras, conseguindo descartar aquelas consideradas
triviais e detectar eventos usando agrupamento de sinais das palavras em conjunto com o
particionamento do gráfico baseado em modularidade.

[Li et al. 2012] propôs o Tweetvent, que consegue detectar segmentos de tweets
em uma janela de tempo fixa e por meio de uma variante do algoritmo Jarvis-Patrick
[Jarvis and Patrick 1973] agrupar eventos candidatos, que posteriormente são compara-
dos com artigos da Wikipédia para constatar a veracidade e importância dos resultados
obtidos.

[Parikh and Karlapalem 2013] utilizaram a análise do comportamento das
frequências dos bigramas extraı́dos ao longo de um determinado perı́odo de tempo e
usando métricas de similaridade conseguiram agrupar palavras-chave relacionadas ao
mesmo evento.

[Dang et al. 2016] criaram um modelo baseado em Redes Bayesianas Dinâmicas
[Murphy and Russell 2002] para detectar palavras-chave emergentes e utilizaram DBS-
CAN [Ester et al. 1996] se baseando na co-ocorrência para realizar o agrupamento des-
tas palavras, identificando assim tópicos emergentes. Tal método usa como entrada
informações sobre o compartilhamento de tweets e o relacionamento de seguidores.



[Ester et al. 1996] desenvolveram um classificador dos eventos mais prováveis de
um determinado perı́odo de tempo. Para classificar e detectar eventos com bom desem-
penho, consideram como entrada para o algoritmo o número de eventos que está ocor-
rendo em um intervalo de tempo e utilizam uma métrica baseada na frequência inversa de
frequência do documento (TF-IDF) do bigrama.

Sabendo que o Twitter é caracterizado pela mudança incremental da distribuição
dos seus dados, uma vez que alguns usuários possuem um tempo de resposta curto a even-
tos, enquanto outros demoram mais para realizar o tweet, nossa abordagem consiste em
identificar a mudança da dinâmica do sistema e assim detectar a ocorrência de eventos.
Mudanças de dinâmica não devem ser analisadas usando o mesmo conjunto de técnicas
aplicadas para sistemas estacionários, sendo neste caso recomendadas abordagens adap-
tativas [Gama et al. 2014]

Nossa proposta se difere das demais devido ao fato de considerarmos que o sis-
tema sofre uma mudança de dinâmica, ou seja, estamos observando uma mudança de
dinâmica através da estrutura do grafo de visibilidade. Logo, buscamos observar mudança
de comportamento, e não somente uma detecção de anomalias (outliers) como as técnicas
encontradas na literatura usualmente fazem.

3. Metodologia
3.1. Conjunto de Dados
Para validar nossa proposta, usamos dois conjuntos de dados coletados
por [Aiello et al. 2013], onde os autores reuniram tweets relacionados a alguns im-
portantes eventos mundiais que aconteceram em 2012:

1. FA Cup3: Este conjunto de dados contém tweets sobre a Copa de Futebol Inglês
(FA Cup). Esta é a principal competição masculina de futebol no paı́s e pertence
à mais antiga associação de futebol do mundo. A Figura 1 mostra a série tempo-
ral correspondente aos tweets coletados sobre a FA Cup. Cada amostra contém o
número de tweets coletados em um minuto. Em 2012, Chelsea e Liverpool joga-
ram a partida final, com gols de Ramirez (11’) e Drogba (52’) para o Chelsea e
Carrol (62’) para o Liverpool. Assim, o Chelsea venceu a partida por 2− 1, tendo
esta duração de 90 minutos, mais 15 minutos de intervalo;

2. The Super Tuesday Primaries: Nos Estados Unidos, o presidente é eleito em
uma eleição indireta, com o vencedor sendo determinado por eleitores do Colégio
Eleitoral. Super Tuesday refere-se informalmente às terças-feiras no inı́cio de
uma temporada presidencial dos EUA, quando o maior número de estados realiza
eleições primárias. A Super Tuesday em 2012 aconteceu em 6 de março de 2012,
com 419 delegados (18,3 % do total). Mostramos na Figura 2 a série temporal
correspondente aos tweets coletados sobre a Super Tuesday onde cada amostra
contém o número de tweets coletados em cinco minutos.

[Aiello et al. 2013] criaram esses conjuntos de dados usando as hashtags oficiais
do evento. Eles construı́ram o ground truth verificando os principais relatórios de mı́dia
para identificar tópicos significativos para cada conjunto de dados. Foi identificado 13 e
22 tópicos significativos para o FA Cup e Super Tuesday, respectivamente. Os detalhes da
construção do conjunto de dados podem ser encontrados no artigo original da proposta.

3https://en.wikipedia.org/wiki/FA_Cup
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Figura 2. Série temporal do número de twe-
ets para o Super Tuesday

3.2. Baseline

A distribuição de Poisson [Poisson 1837] é uma distribuição de probabilidade discreta
que expressa a probabilidade de um número de eventos que ocorrem em um perı́odo de
tempo fixo, dado que esses eventos ocorrem com uma taxa média conhecida e indepen-
dentemente do tempo desde o último evento [Katti and Rao 1968]. Portanto a distribuição
de Poisson é o modelo probabilı́stico mais comum para detectar eventos incomuns e in-
dependentes em uma unidade especı́fica de espaço ou tempo.

Consideramos a taxa de Poisson constante dentro de uma janela de tempo (Pro-
cesso de Poisson homogêneo), onde foi estimado a taxa de Poisson λ̂ de um determinado
tempo como a média do número de tweets coletados dentro de uma janela deslizante
P i:n = {pi, pi+1, ..., pi+n−1}, que corresponde à frequência de todos os tweets em um
horário i. Nós usamos 15 unidades de um minuto para calcular a janela deslizante. A taxa

de Poisson λ̂ é estimada como λ̂ =
1

n

∑i+n−1
j=i pj.

Um evento é detectado quando observamos que a probabilidade de k = pi+n
tweets em P i:n é suficientemente menor que um limite ε dentro de uma determinada janela
deslizante. Avaliamos a probabilidade de k em P i:n como Pr(k; λ̂) = λ̂ke−λ̂/k!, com
λ̂ < k. Nós detectamos um evento sempre que a distribuição de probabilidade (PDF) em
k for menor que um determinado limite ε. Isso significa que k provavelmente será uma
observação rara, dada a média λ̂.

Devido à alta sensibilidade apresentada pela distribuição de Poisson, ou seja, é
exponencial em λ, consideramos ε = 10−20 como um comportamento de anomalia. Se um
evento for detectado na janela deslizante P i:n, presumimos que o tempo i+n é responsável
pela anomalia, ou seja, a hora em que o evento ocorreu.

Após a detecção dos eventos, obtemos os bigramas mais frequentes, agrupando-os
com base nos termos (palavras) em comum, formando as palavras-chave relacionadas ao
evento detectado.

Observe que, embora a distribuição de Poisson detecte eventos sem conhecer o
conteúdo dos tweets, nosso método difere pois analisa o assunto presente em cada tweet



Bigrama Valor
game-soccer 4
sunday-game 4

fair-play 4
twitter-now 3
match-today 3

half-time 3
now-win 3

competing-teams 2
soccer-great 2
final-match 2
spirit-team 2
start-match 1

Tabela 1. Exemplo de alguns bigramas para uma dada unidade de tempo.

Bigrama t0 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7
start-match 1 3 4 2 40 47 62 79

Tabela 2. Série temporal para o bigrama start-match.

por meio de bigramas.

3.3. Proposta

3.3.1. Calcular Bigrama

Utilizando a representação mostrada em [Barros et al. 2018], fizemos o mapeamento da
contagem do número de bigramas por unidade de tempo. A tabela 1 mostra um exemplo
para um valor de tempo t0 no conjunto de dados do FA Cup.

3.3.2. Criação das séries temporais

À medida que o método é desenvolvido para processamento em tempo real, primeiro
coletamos um conjunto de observações dentro de uma janela e depois avançamos pela
janela para analisar mais dados. Portanto, primeiro determinamos o mapeamento definido
na etapa anterior para a primeira janela e continuamos a determinar esses conjuntos para
as janelas subsequentes.

A janela é denotada por W i:n = {Xp}, onde p ∈ {ti, ti+1, . . . , ti+n−1} é um
intervalo de tempo dentro de W , ti é o tempo inicial e n é o número de elementos de
W , um exemplo para f(b) com o bigrama b = start-match. Xp denota o conjunto de
contagens para todos os bigramas no momento p. A janela, com tamanho n, desliza uma
unidade de tempo, de forma que a diferença entre janelas consecutivas é exatamente uma
observação, como podemos ver na tabela 3, para uma janela de tamanho n = 4. Observe
que essa janela consideramos apenas a contagem de um bigrama especı́fico.



Tabela 3. Abordagem da janela deslizante.
Bigrama - (start, match)

Tempo t0 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7
Contagem 1 3 4 2 40 47 62 79

Contagem (W 0:3) 1 3 4 2 - - - -
Contagem (W 1:4) - 3 4 2 40 - - -
Contagem (W 2:5) - - 4 2 40 47 - -
Contagem (W 3:6) - - - 2 40 47 62 -
Contagem (W 4:7) - - - - 40 47 62 79

3.3.3. Grafo de Visibilidade

O grafo de visibilidade consiste num algoritmo que mapeia séries temporais em grafos,
como podemos ver na figura 3 e 4, onde vemos a transformação de uma série temporal
(a esquerda) em um grafo (a direita) utilizando a abordagem do grafo de visibilidade.
[Lacasa et al. 2008] estuda como os grafos são úteis na caracterização dessas séries tem-
porais, além de mostrar que os mesmos revelam informações não triviais sobre as séries
em estudo, a fim de saber se o processo que a gerou pode ser caracterizada usando a teoria
dos grafos.

Ainda em [Lacasa et al. 2008], foi mostrado que os grafos de visibilidade que
foram mapeados conseguem herdar estruturas das séries temporais utilizadas no mapea-
mento, ou seja, série periódicas são convertidas em grafos regulares, séries aleatórias em
grafos aleatórios e séries fractais em grafos livre de escala.

Logo, devido ao fato de um evento modificar a dinâmica da frequência dos tweets,
quando um evento não está ocorrendo, a série temporal e mapeada em um grafo aleatório.
Na medida que o evento passa a ocorrer, o grafo se transforma num grafo small-world.

Com isso, dado a série temporal para um bigrama b obtido da seção 3.3.2, anali-
samos o grafo gerado pela transformação do grafo de visibilidade, onde se o mesmo for
um grafo small-world, consideramos que está ocorrendo um evento.

Uma rede small-world pode ser quantificada por um coeficiente ω como visto
em [Telesford et al. 2011], definido por

ω =
Lr
L
− C

Cr

, onde L e Lr o comprimento médio da rede analisada e da rede aleatória, respec-
tivamente; C e Cr é o coeficiente de agrupamento da rede analisada e da rede aleatória,
respectivamente. Uma transformação simples é adotada ω′ = 1 − |ω| para obtermos
valores de ω′ entre 0 (rede não small-world) até 1(rede small-world).

Existem outras métricas para quantificação de coeficiente de small-worldness
existem na literatura, por exemplo [Humphries and Gurney 2008], porém essa técnica
se torna altamente influenciável pelo tamanho da rede, fazendo com isso que tenhamos
preferido a utilização do coeficiente apresentado em nosso trabalho.



Sabendo que ocorreu um evento para um bigrama b, agrupamos os bigramas com
termos(palavras) em comum e assim, construı́mos um grafo de sumarização, que repre-
senta o evento. Ou seja, nesse grafo cada vértice representa uma palavra e as aresta
identifica que as palavras pertencem ao mesmo bigrama.
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3.3.4. Particionar Grafo

Nós dividimos o grafo de sumarização encontrado na etapa anterior para identificar os
eventos. Após o particionamento, consideramos que cada grafo conectado com mais de
dois elementos encontrados após a partição está associado a um evento.

O Processo de Clusterização Markoviano (MCL), proposto por
[Van Dongen 2000] define uma seqüência de processos estocásticos matriciais (inflação
e expansão) chamados operadores para particionamento do gráfico.

A idéia principal do algoritmo MCL é simular o fluxo em um grafo normalizado,
aumentando o fluxo onde a corrente é forte (muitas visitas do caminhante aleatório para
um certo vértice) e abaixando o fluxo onde a corrente é fraca (poucas visitas do cami-
nhante a um certo vértice).

O operador de expansão favorece os caminhos mais curtos, ou seja, passeios
aleatórios com poucos passos, favorecendo a visita a novos grupos. Esse operador associa
novas probabilidades a todos os pares de nós, diminuindo a probabilidade de caminhos
longos e aumentando para caminhos curtos. Assim, o operador de expansão é responsável
por permitir que o fluxo conecte diferentes regiões do gráfico.

O operador de inflação é responsável por fortalecer e enfraquecer o fluxo atual. A
inflação terá então o efeito de aumentar as chances de passeios dentro do grupo e diminuir
as caminhadas entre os grupos. Isso é realizado sem qualquer conhecimento prévio da
estrutura de agrupamento.

Decidimos usar esse algoritmo porque ele permite que dois nós estejam em dois
grupos separadamente. Em outras palavras, mesmo que dois eventos distintos tenham
termos (palavras) em comum, o algoritmo pode segmentá-los de maneira satisfatória.



3.3.5. Avaliação

Para analisar nossos resultados, usamos o conjunto de dados apresentado
em [Aiello et al. 2013]. Aplicamos as mesmas métricas utilizadas, para garantir
que nossos resultados sejam diretamente comparáveis aos fornecidos.

• Recall do tópico (T-Rec): porcentagem de eventos detectados com sucesso, ou
seja, a taxa positiva verdadeira para detecção de evento

T-Rec =
ground truth para Tópico ∩ eventos do Tópico detectados

ground truth para Tópico
.

• Precisão da palavra-chave (K-Prec): porcentagem de palavras-chave detectadas
corretamente sobre o total de palavras-chave de um determinado evento, ou seja,
a taxa real negativa para a detecção de palavras-chave

K-Prec =
ground truth para palavras-chave ∩ palavras-chave detectadas

palavras-chave detectadas
.

• Recall de palavras-chave (K-Rec): porcentagem de palavras-chave detectadas co-
rretamente sobre o ground truth de palavras-chave de um determinado evento , ou
seja, a taxa positiva verdadeira de detecção de palavras-chave

K-Rec =
ground truth Palavras-chave ∩ palavras-chave detectados

ground truth palavras-chave
.

• F1-Score (K-Score): para melhor comparação entre a técnica, adotamos as
métricas F1-score para palavras-chave

K-Score = 2 · K-Rec · K-Prec
K-Rec + K-Prec

.

Observe que essas métricas são calculadas para cada intervalo de tempo.

4. Resultados e Discussões
Logo, como o modelo depende do tamanho da janela deslizante n, nós fizemos
uma investigação para determinar qual o valor dessa variável maximizaria a precisão.
[Mockus 1975] propôs um novo método chamado Otimização Bayesiana que consiste em
otimizar funções como uma ”caixa preta”, ou seja, quando não conhecemos seu compor-
tamento ou a sua derivada.

O método consiste de, com alguns pontos conhecidos, determinar a forma da
função através de uma regressão. Usualmente, essa predição é feita através de um Pro-
cesso Gaussiano devido a algumas caracterı́sticas (escalável para poucos pontos e não
paramétrico).

Com isso, tendo como base a regressão do processo gaussiano, ou seja, a possı́vel
forma da função que queremos otimizar, é definida uma função utilitária que consiste
em achar o próximo candidato para ponto otimizado. Neste trabalho é realizado a
discretização para os pontos analisados (devido ao tamanho da janela ser um número
inteiro). Utilizamos um ponto inicial aleatório, e posteriormente, 5 rodadas do algoritmo
como podemos ver na figura 5, onde foi encontrado o valor de n = 10.
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Figura 5. Optimização Bayesiana para o conjunto de dados do FA Cup

Para avaliação dos nossos resultados, nós utilizamos as métricas descritas na
seção 3.3.5, como podemos ver nas tabelas 4 e 5, onde comparamos os resultados com al-
gumas técnicas encontradas para literatura que já reportaram resultados para esses conjun-
tos de dados. Somente os valores de [Choi and Park 2019] e [Barros et al. 2018] foram
coletados e copiados dos artigos originais. Os melhores resultados foram apresentados
em negrito.

Os resultados do método de Poisson já eram esperados. Como a proposta ana-
lisa somente o número de tweets, sem olhar seu conteúdo, esperávamos que possuı́sse
resultados menos expressivos e por isso, está sendo usada como baseline.

Para o conjunto de dados FA Cup, observamos que nossa abordagem é a segunda
melhor para a métrica K-Pec e quarta melhor para K-Rec, porém na junção de ambas
(K-Score) conseguimos o melhor resultado. Isso indica que nossa proposta possui um
balanceamento entre K-Prec e K-Rec, indicando que a mesma consegue um resultado
satisfatório para ambas. Para T-Rec nossa proposta é a terceira melhor.

Para o conjunto de dados Super Tuesday, nossa abordagem foi a melhor no compa-
rativo com a métrica T-Rec (empatando com duas outras propostas). Obtivemos o quarto e
terceiro melhor resultado para as métricas K-Prec e K-Rec, respectivamente. Além disso,
considerando o K-Score obtivemos o terceiro melhor resultado.

5. Considerações Finais

Neste trabalho, nós utilizamos o grafo de visibilidade para detectar a ocorrência de um
evento em uma rede social. Descobrimos que a ocorrência de um evento apresenta uma
mudança de dinâmica que pode ser observada através de métricas em redes complexas.



Tabela 4. Comparação dos métodos usando FA Cup dataset

Método T-Rec K-Prec K-Rec K-Score

Poisson (baseline) 0.308 0.124 0.202 0.154
[Petrović et al. 2010] (Doc-p) 0.692 0.346 0.503 0.410
[Aiello et al. 2013] (FPM) 0.308 0.694 0.512 0.589
[Aiello et al. 2013] (SFPM) 0.615 0.241 0.608 0.345
[Aiello et al. 2013] (BNGran) 0.846 0.310 0.567 0.401
[Aiello et al. 2013] (GFeat-p) 0.238 0.120 0.471 0.191
[Nguyen and Jung 2017] 0.769 0.453 0.548 0.496
[Blei et al. 2003] (LDA) 0.538 0.204 0.643 0.310
[Weng and Lee 2011] (EDCoW) 0.384 0.312 0.357 0.333
[Choi and Park 2019] (HUPM) 0.923 0.320 0.600 0.417
Nossa Proposta 0.769 0.615 0.597 0.605
[Barros et al. 2018] 0.769 0.528 0.596 0.560

Tabela 5. Comparação dos métodos usando SuperTuesday dataset

Método T-Rec K-Prec K-Rec K-Score

Poisson (baseline) 0.091 0.321 0.243 0.154
[Petrović et al. 2010] (Doc-p) 0.182 0.351 0.437 0.389
[Aiello et al. 2013] (FPM) 0.136 0.698 0.372 0.485
[Aiello et al. 2013] (SFPM) 0.273 0.617 0.593 0.605
[Aiello et al. 2013] (BNGran) 0.364 0.522 0.613 0.564
[Aiello et al. 2013] (GFeat-p) 0.091 0.108 0.294 0.158
[Nguyen and Jung 2017] 0.409 0.612 0.714 0.659
[Blei et al. 2003] (LDA) 0.136 0.101 0.212 0.137
[Weng and Lee 2011] (EDCoW) 0.273 0.345 0.381 0.362
[Choi and Park 2019] (HUPM) 0.455 0.420 0.678 0.519
Nossa proposta 0.455 0.525 0.621 0.569
[Barros et al. 2018] 0.455 0.325 0.421 0.367



Com isso, nós propomos um novo método para detectar eventos no Twitter ba-
seando nas séries temporais formadas pela frequência de palavras-chaves extraı́das do
conteúdo dos tweets. Nossa proposta não assume nenhuma informação previa a cerca do
tweet, e consegue identificar qualquer tipo de evento, sem restrição de idioma utilizado.

Nossa proposta apresenta resultados satisfatórios quando comparadas com o
estado-da-arte encontrado na literatura para os conjuntos de dados analisados.
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