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Resumo. Segundo dados disponibilizados pelo Twitter, aproximadamente 328
milhdoes de usudrios acessam mensalmente a rede social. Desse total,
estima-se que entre 9% e 15% dos usudrios sdo considerados robds, ou seja,
programas de computador que usam a rede através da interface de
programacdo de aplicacoes (API) provida pelo sistema. A forma como as
pessoas se engajam com eles ainda € pouco conhecida. Portanto, neste estudo,
propde-se uma estratégia para analisar a intera¢do de usudrios com robos na
rede social Twitter para investigar os perfis de engajamento das pessoas.
Para esse fim sdo coletadas interagoes entre 21 robds e seus seguidores, que
permitem levantar 7 métricas que sdo utilizadas para agrupar as pessoas
utilizando o algoritmo k-means. Os resultados mostram que as pessoas podem
ser agrupadas em quatro grupos, conforme a quantidade de interacoes de
cada tipo que realizam e o tempo que permanecem engajadas com os robos. E
possivel observar que a republicacdo é o forma preferida de interacdo entre
as pessoas com os robds enquanto as mengoes é a forma de interagcdo menos
utilizada.

Abstract. Data made available by Twitter show that about 328 millions users
access the social network monthly. Of this total, it is estimated that between
9% and 15% of the users are considered social bots, which are, computer
softwares that use the social network through the application programming
interface (API). The way as people engage with them are little understood.
Thus, this study proposes a strategy for analyze the people interactions with
social bots at the social network Twitter and investigate engagement profiles.
For this purpose are gathered interactions between 21 bots and their
followers, that enable generate 7 metrics used to clusterize people using the
algorithm k-means. The results show that people can be classified in four
clusters, according the number of interactions made of each type and the
period that they stayed engaged with the bots. It is evident that Republish is
the prefered type of interaction between people and bots while mentions are
the least used.

1. Introducao

Redes sociais no contexto da internet podem ser definidas como comunidades
interativas, auto definidas e organizadas em torno de um interesse ou finalidade comum,
podendo até mesmo que essa finalidade seja a prdpria comunicacdo entre seus



integrantes [Castells 1999; Alves et al 2012]. Exemplos de redes sociais sdo Facebook,
Instagram, Twitter e etc. No contexto deste trabalho enfatiza-se a rede social Twitter.
Hoje 328 milhdes de usudrios acessam mensalmente o Twitter. Essa rede social se
define como “o lugar certo para saber mai]s sobre o que estd acontecendo no mundo e
sobre o que as pessoas estdo falando agora” .

O Twitter tem como caracteristica principal a sua limitacdo de 280 caracteres
por publicagdo, criando dessa forma um ambiente onde os usudrios devem se expressar
de forma ripida e objetiva. Tal rede permite que seus usudrios possam publicar, além de
textos, imagens, videos ou criar enquetes sobre qualquer assunto que nao fira os termos
de uso, tornando a rede extremamente dindmica. Para cada publicacdo de qualquer
usudrio na rede, outros usudrios podem republicd-la - fazer um retweet, no jargdo da
rede -, curti-la - jargdo que denota, gostar, apreciar ou sentir empatia pelo que é postado
-, € respondé-la. Dessa forma, acrescido o dinamismo dos tipos de publicacdes com as
acdes que os usudrios t€ém acesso, o Twitter se torna um ambiente de difusdo de
informacdo muito grande, tornando-se assim ambiente de estudos para o tema [Recuero
et al. 2010].

Do total de usudrios ativos na rede social, estima-se que entre 9% e 15% sao
robos [Varol et al. 2017]. Rob0s sao usudrios da rede social que ndo sdo utilizados por
pessoas, mas sim por programas de computador através de uma Interface de
Programacdo de Aplicagdo (Application Programming Interface, API) disponibilizada
pelo Twitter. Dentro dessa populagdo de robds, existem robds com caracteristicas
diferentes entre si, podendo, por exemplo, interagir diretamente com outros usudrios
humanos ou ndo. A forma como os usudrios se engajam com robos que se identificam
com robds ainda € pouco conhecida.

Nesse contexto, o problema que este trabalho busca solucionar é a auséncia de
informac@o sobre os padrdes de engajamento dos usudrios com os robds no Twitter. Ao
tratar esse problema, o estudo investiga o impacto das publica¢cdes realizadas por robds
dentro da rede social e os perfis de engajamento de usudrios com os robds. O estudo se
baseia na atividade de robds e usudrios da rede através da funcdo de publicagdo,
republicagdo, respostas € mengao a contetdo.

Neste contexto, o principal objeto deste trabalho é propor uma estratégia para
analisar a interacdo de usudrios com robds na rede social Twitter e empregar a estratégia
proposta para investigar os perfis de uma amostra de usudrios. Para atingir esse
objetivo, sd@o propostos os seguintes objetivos especificos: (a) definir métricas para
caracterizar a interagdo de usudrios com robds; (b) definir uma abordagem de
descoberta de perfis de interagdo; (c) por meio da API do Twitter, coletar dados dos
usudrios a fim de obter valores para as métricas e descobrir os perfis; (d) prover
interpretacdes para os perfis identificados.

Este trabalho utiliza uma série de interacdes, do tipo republicacdo, resposta e
mencdo, entre os seguidores de 21 robds e os respectivos robds. Tais interagdes sdo
coletadas a partir da API do Twitter e permitem gerar 7 métricas que caracterizam cada
seguidor dos robos. Estas métricas estdo relacionadas com a quantidade de interacdes

' Sobre do Twitter, disponivel na URL https://about.twitter.com/pt.html. Ultimo acesso em 13 de
novembro de 2018.
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realizadas pelas pessoas com os robds e ao tempo que elas permanecem engajadas com
os robds. Utilizando os valores normalizados de tais métricas € aplicado o algoritmo de
agrupamento k-means, que permite observar quatro perfis de usudrios: usudrios
eventuais, usudrios frequentes, usudrios regulares e usudrios desinteressados. Esses
perfis fornecem caracteristicas quantitativas da forma como as pessoas de cada grupo
tendem a se engajar com 0s robos.

Os resultados mostram que a maioria das pessoas se encaixam no perfil de
usudrios Desinteressados, pois permanecem pouco tempo engajados com 0s robos.
Entretanto as pessoas desse perfil interagem mais com os robds do que os usudrios
Eventuais, que representam 15,66% do total de pessoas analisadas. Além disso, medidas
de tendéncia central indicam que o tipo preferido de interagdo entre as pessoas € 0s
robds € a republicacdo, e essa preferéncia fica mais evidente quando analisamos o perfil
de usudrios Frequentes. A métrica associada a quantidade de mencdes aos robds sé se
mostrou relevante no perfil de usudrios Desinteressados, com poucas ocorréncias nos
demais grupos.

O restante deste texto estd estruturado em 5 secdes. A secdo 2 apresenta o
referencial tedrico abordando conceitos e teorias sobre engajamento no Twitter e perfis
de engajamento. A secdo 3 descreve os trabalhos relacionados. A secdo 4, apresenta a
metodologia empregada no trabalho. A se¢do 5 apresenta os resultados obtidos por este
estudo. Por fim a secdo 6 apresenta as conclusdes e propostas de trabalhos futuros.

2. Referencial Teorico

O referencial tedrico estd dividido de forma que cada sub-tépico abrange um
determinado conceito necessdrio para o entendimento do assunto abordado neste
trabalho, s@o eles: engajamento no contexto do Twitter; e perfis de engajamento e
coletas de dados no Twitter.

2.1. Engajamento e seu Contexto no Twitter

O termo engajamento nao esta restrito apenas no contexto da computacdo, mas se trata
de algo interdisciplinar. Estudos de dreas distintas apontam para a definicdo de
engajamento como a participacao de uma pessoa em qualquer iniciativa em que se
investem recursos pessoais, tais como tempo, energia e/ou poder cognitivo [Ponciano e
Brasileiro 2014]. Dentro do contexto deste estudo, os recursos dedicados pelas pessoas
sdo aqueles referentes a interacdo com robds no Twitter, sendo em sua esséncia o
tempo de duracdo de tal interacdo.

O Twitter tem sido usado pelas pessoas para se envolverem umas com as outras
em diversos assuntos. Conforme o estudo de caso realizado por Chen e Pirroli (2012), as
pessoas tendem a se engajar mais ou menos em um determinado assunto, como o
movimento popular Occupy Wall Street, dependendo de fatores como um interesse
prévio no assunto, interacdes interpessoais que ela ja possuia e questdes de localizacdo
geograficas. O engajamento dessas pessoas estd em investir principalmente tempo para
realizar e interagir com publicacdes relacionadas ao movimento. Dessa forma, é
possivel dizer que, no contexto do Twitter, o engajamento de uma pessoa € moldado



pelos interesses de seus seguidores e com o tempo, pois a medida que se toma interesse
por determinado assunto o engajamento tende a aumentar.

Da mesma forma que hd o momento que uma pessoa passa investir seus recursos
em algo, que pode ser considerado como o ponto de engajamento, deve-se considerar
também que existe um ponto de desengajamento, ou seja, quando os recursos param de
ser disponibilizados, seja por falta de motivagdo ou frustragdo [O’Brien e Toms 2008].
O periodo entre o ponto de engajamento e o desengajamento é chamado de periodo de
engajamento e pode ser analisada em uma perspectiva quantitativa [Ponciano e
Brasileiro 2014]. A forma como o periodo de engajamento € calculado varia conforme
métricas utilizadas. Por exemplo, caso o periodo considerado seja estritamente o de
interacdo de um usudrio com um sistema, provavelmente ele serd menor do que se fosse
considerado o periodo entre a primeira e dltima interacdo com o sistema, forma como o
periodo de engajamento serd calculado neste trabalho.

2.2. Perfis de Engajamento

O conceito usualmente associado a perfil, principalmente no contexto de redes sociais, é
uma descricdo detalhada das caracteristicas do usudrio, como nome, idade, descricao,
localizagdo etc. Essa definicdo de perfil, no entanto, ndo é a usual em trabalhos de
pesquisa e ela serd tratada neste trabalho pelo termo identidade no sistema. As
identidades de usudrios do Twitter sdo parte da base de estudos, pois para avaliar o
engajamento das pessoas com 0s robds € necessario analisar as identidades deles e de
cada um de seus seguidores procurando por interagdes com 0s robds.

O conceito de perfil definido por Poltorak e Drimus (2017) esta mais proximo
do que se usa neste estudo. Perfil de engajamento é algo individual de um usuério.
Pode-se agrupar usudrios e descobrir aqueles que apresentam um perfil semelhante.
Assim, define-se como perfil um conjunto de caracteristicas de usudrios que podem nao
ter sido definidas explicitamente em suas identidades na rede, mas podem ser inferidas a
partir de seus dados. A finalidade de ambos os estudos é a mesma: criar modelos de
comportamentos dos usuarios e esses modelos sdo chamados de “perfis”. Portanto
procura-se quais sdo 0s comportamentos pertencentes as pessoas analisadas, que,
quando agrupados, geram perfis de usudrios que se engajam de maneira semelhante.

3. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo serdo discutidos trabalhos que realizam pesquisas semelhantes ou
relacionadas ao tema abordado nessa proposta e que abordam questdes importantes no
contexto estudado. Dentre eles estdo trabalhos relacionado ao engajamento de
voluntdrios em projetos hospedados em plataformas de ciéncia cidada®, métricas da
participacdo de robos na rede social Twitter e metodologias de descoberta de robos
também no Twitter.

Em seu estudo acerca do engajamento de voluntdrio em projetos de ciéncia
cidada, Ponciano e Brasileiro (2014) investigaram sobre o envolvimento de voluntérios

2 Ciéncia cidadd pode ser definida como uma parceria entre cientistas e pessoas comuns dispostas a
contribuir em pesquisas cientificas [Cohn 2008; Dickinson et al. 2012; Lintott e Reed 2013].



nesses projetos, as semelhancas que possuiam entre si e como definir estratégias de
engajamento. Por meio de um algoritmo de mineracdo de dados, os voluntarios foram
agrupados conforme métricas de engajamento usadas para medir o grau e duracdo do
engajamento do voluntério, e dessa forma divididos em perfis. Descobriu-se 5 perfis e
que a maioria dos voluntdrios se enquadra no perfil de engajamento moderado e apenas
alguns se enquadram no perfil de engajamento persistente, que exibe alta duracdo do
engajamento. As técnicas utilizadas para cdlculo do engajamento dos voluntirio sdao
utilizadas neste estudo. As varidveis de engajamento utilizadas por Ponciano e
Brasileiro sao adaptadas para o contexto do Twitter.

Valgas et al. (2017) buscam identificar o quanto um conteido publicado por um
robo € distribuido e visto no Twitter, a frequéncia com que ele faz publicacdes e quantos
usudrios gostariam de ser notificados. Para isso os robds foram classificados em grupos
conforme suas caracteristicas de interacdo e analisados baseados em trés métricas:
atividade, popularidade e visibilidade. Ap6s andlise, teve-se que os usudrios buscam
tanto novidade quanto valor no contetido dos robds, sendo robods informativos mais
visiveis e populares, e robds interativos mais ativos na rede. Alguns dos robds
analisados por Valgas et al. sdo utilizados para andlise da estratégia proposta neste
estudo. Cabe ressaltar a que €nfase aqui nao € analisar os robds, mas sim os padrdes de
engajamento dos usudrios com eles.

Dentro do contexto do Twitter, Gilane e Crowncroft (2017) pesquisam sobre
uma metodologia e um mecanismo capaz de classificar usudrios na rede como humanos
ou agentes. Dessa forma, utiliza-se o aprendizado de madquina, preparado com um
conjunto dados de contas do Twitter, que permite a implementacdo de uma ferramenta
automatizada de classificacdo. A partir disso foi possivel definir algumas caracteristicas
entre agentes e humanos, baseado principalmente na popularidade do usuério, como
postagens de URLs, quantidade de listas seguidas e etc.. O trabalho de Gilane e
Crowncroft fornecem caracteristicas interessantes sobre robds no Twitter, que sdo
complementadas ao final do estudo apresentado neste documento.

Stieglitz et al. (2017) também busca revelar diferencas entre 0 comportamentos
de robds e humanos no Twitter, dado um mesmo cendrio, que nesse estudo foi a eleicao
presidencial dos EUA em 2016. Ao todo, 771 robds e 693 contas de usudrios que sdo
seres humanos foram analisadas através de testes de duas hipéteses, que usavam
varidveis como seguidores, mencdes e etc. e a relacdo entre nimero de seguidores e
republicagdes. Uma descoberta importante foi que robds conseguem novos seguidores
em média a cada duas publicagdes, o que poderia explicar a alta atividade de robds
disseminadores de contetido. Como citado anteriormente, este estudo faz uma analise de
disseminagdo de conteido de robds, e fornece dados quantitativos complementares a
andlise feita por Stieglitz et al.

4. Metodologia

O estudo aqui apresentado € do tipo quantitativo, pois busca caracterizar o engajamento
de pessoas com robds no Twitter através de varidveis quantitativas, medidas em
unidades ou tempo, ligadas aos objetos de estudo. Todos os dados coletados, assim
como codigos utilizados para a andlise dos mesmos estdo disponiveis no repositorio



arthursoas/Twitter-Bot-Engagement-Data® no GitHub. Nas proximas subse¢des sdo
apresentadas informagdes relativas a coleta e dados obtidos a partir da API do Twitter e
método de agrupamento utilizado para descobrir os perfis de engajamento.

4.1. Coleta de Dados

A partir da API disponibilizada pelo Twitter, é possivel realizar consultas de diversos
dados publicos do Twitter. Dentre esses dados € possivel citar, os seguidores de um
usudrio da rede e quem ele estd seguindo, publicacdes realizadas por um usudrio,
publicacbes que possuam algum termo de pesquisa especifico, entre outras
possibilidades. A API é de uso gratuito para usudrios comuns, e sua chamada € feita por
método GET e faz os retornos em formato JSON.

A API ainda permite ao utilizador definir parametros para cada tipo de consulta.
Esses parimetros podem ser obrigatérios ou opcionais e filtram os resultados
retornados, o que dd maior dinamismo as consultas. Por exemplo, ao realizar uma
consulta que retorna as publicacdes criadas por um usudrio, obrigatoriamente ¢é
necessario informar o ID de um usudrio, e opcionalmente € possivel informar a API se
ela deve incluir no retorno as republicacdes e respostas realizadas por esse usudrio.
Outra possibilidade € definir publicagdes limites da consulta, ou seja, o retorno sé deve
conter publicac¢des criadas apds a publicac¢@o n, antes da publica¢do m, ou ambos*.

Entretanto, a API possui restricdes de uso. A principal restricdo € o fato de que
para cada tipo de consulta a API pode possuir um ndmero maximo de registros
retornados e uma taxa limite de requisi¢des. Utilizando como exemplo a pesquisa de
publica¢des na rede®, para este tipo de consulta a API ird retornar no méximo 100
publicacdes que atendem aos parametros e o utilizador da API poderd realizar no
maximo 180 requisicoes em um intervalo de 15 minutos. Cada tipo de consulta possui
restricdes diferentes, que podem ser verificadas nos topicos Resource Information e
Parameters na pagina de especificagdo da consulta. Além disso, para esta consulta em
especifico existe a restricdo de que somente serdo retornadas publicagcdes feitas de 6 a 9
dias anteriores aos momento da coleta. Portanto, dados mais antigos podem nao estar
disponiveis.

Neste estudo foram coletadas interacdes na rede social de seguidores de 21 robds
apresentados na Tabela 1. Os robds utilizados para a coleta foram catalogado por
Valgas, A et al. (2017) e s@o robds que nao possuem como finalidade atividades mal
intencionadas na rede, como disseminar conteddo falso ou criar tendéncias em debates,
mas sim apresentam funcionalidades uteis e/ou divertidas a sociedade. Tais rob0s se
identificam como robds e tentam prover algum tipo de interatividade e/ou utilidade aos
usudrios que os seguem ou que interagem com eles.

3Twitter-Bot-Engagement-Data, disponivel na URL https://github.com/arthursoas/Twitter-Bot-
Engagement-Data. Ultimo acesso em 05 de novembro de 2018.

* Get Tweet timelines, disponivel na URL https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/timelines/
api-reference/get-statuses-user timeline.html. Ultimo acesso em 24 de abril de 2018.

> Search Tweets, disponivel na URL https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/search/api-reference/
get-search-tweets. Ultimo acesso em 24 de abril de 2018.
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Tabela 1. Robds utilizados para a coleta de dados

Identificag¢do Nome na rede Descricao

unica social

37534994 earthquakesLLA Relata os terremotos ocorridos na cidade de Los
Angeles assim que estes ocorrem.

37861434 earthquakesSF Relata os terremotos ocorridos na cidade de Sao
Francisco assim que estes ocorrem.

86391789 big_ben_clock Badaladas em sincronia com famoso relégio Big
Ben de Londres.

122264472 earthquakeBot Informa cada terremoto que acontece no mundo
que seja maior que 5,0.

516047986 pentametron Publica e referencia contetidos que seguem o
pentametro idmbico da poesia.

575930104 metaphorminute A cada dois minutos publica uma metafora
criativa.

1591657148 JustToSayBot Publica poemas baseados no famoso poema
“This Is Just To Say” de William Carlos
Williams.

1909219404 everycolorbot Informa cores em RGB no formato hexadecimal
acompanhado de uma imagem delas.

2393292558 factbotl A cada 4 horas, publica um “fato interessante”
associado a conhecimentos gerais.

2418365564 AutoCharts Publica fluxogramas absurdos e diagramas de
Venn (teoria de conjuntos) duas vezes ao dia.

2428936177 MetaphorMagnet A cada duas horas publica uma metifora
criativa.

2434187744 accidental575 Encontra e publica haiku (poesia japonesa)
postadas por usudrios no Twitter.

2482499272 JstBelowTweetz Publica mensagens fazendo referéncia a pessoa
que interagiu com ele.

2612261960 pixelsorter Dada uma imagem recebida de um usudrio,
separa suas linhas e colunas de pixels seguindo
regras pré-determinadas.

2704554914 reverseocr Trata-se de um reconhecimento O&ptico de

caracteres (OCR) ao inverso; ele pega uma




palavra e a desenha aleatoriamente até que um
algoritmo de OCR a reconhega corretamente.

2797043438 a_quilt_bot Dada uma imagem recebida de um usudrio, tenta
reproduzi-la com a aparéncia de um tecido.

3277928935 mothgenerator Cria tracas/borboletas combinando segmentos
selecionados aleatoriamente e cores de corpos
de inseto.

3325527710 thinkpiecebot Publica pecas/pedacos de pensamento, que sdo
textos criativos.

3327104705 censusAmericans Publica pequenas biografias de americanos
baseado no Censo entre 2009 e 2013.

3366974463 autocompletejok Publica piadas utilizando a ferramenta de
autocompletar do Google.

4010618585 dscovr_epic Publica imagens em tempo real da Terra tiradas

pela camera EPIC no satélite DSCOVR.

A coleta dos dados dos robds, dos seus seguidores e da interacdo entre eles foi
realizada utilizando a API do Twitter por meio dos c6digos disponiveis nos repositorios
arthursoas/Twitter-User-Bot-Engagement-pt1° e arthursoas/Twitter-User-Bot-
Engagement-pt2’ no GitHub. Através dela € possivel buscar por trés formas de interagdo
das pessoas com os rob0s apresentados. Sdo consideradas apenas as interagdes criadas
por pessoas que seguiam o rob0 no momento em que a interacdo ocorreu, ou Seja,
quando a pessoa demonstrava interesse pelo conteddo publicado pelo robd, e estava
portanto engajada com o ele. Essas interacdes sao definidas como:

e Mencoes aos robos: Uma mencdo € a marcagdo do robd em uma publicagdo
criada por um usudrio utilizando o termo @[nome_do_robd]. Uma mengao é
uma fala diretamente com/sobre outro usuario da rede.

e Respostas aos robos: Uma resposta € a criacdo de uma publicagdo fazendo
menc¢do direta a outra publicacdo. Uma resposta é o didlogo sobre o tema que
estd sendo proposto na publicagdo original.

*Twitter-User-Bot-Engagement-ptl, disponivel na URL https://github.com/arthursoas/Twitter-User-Bot-
Engagement-pt1. Ultimo acesso em 05 de novembro de 2018.

"Twitter-User-Bot-Engagement-pt2, disponivel na URL https://github.com/arthursoas/Twitter-User-Bot-
Engagement-pt2. Ultimo acesso em 05 de novembro de 2018.
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e Republicacdes de conteiidos criados pelos robés: Uma republicagdo € o ato de
um usudrio divulgar em sua rede o conteido criado por outro usudrio. Uma
republicacdo é a propagacdo de publicagdes de outro usudrio sem precisar
reescrevé-las citando seus criadores originais.

A coleta de dados foi realizada no periodo de 23 de julho de 2018 a 29 de
setembro de 2018, criando, dessa forma, um periodo de observacdo de 69 dias. A
escolha do periodo de observagdo ndo leva em conta acontecimentos ou eventos que
possam ter ocorrido. As interagdes coletadas foram criadas dentro do periodo de
observagdo, e no caso de interacdes do tipo respostas aos robds e republicacdes de
conteddos criados pelos roboOs, as interagdes deveriam estar relacionadas com
publicacdes criadas pelo robd dentro do periodo de observagao.

4.2. Métricas calculadas

A partir dos dados coletados conforme especificado na sec¢do 4.1, foram geradas sete
métricas relacionadas ao engajamento das pessoas com os robds. Essas métricas
indicam o quanto a pessoa interagiu com os robds, com quantos rob0s ela interagiu, com
que frequéncia a interacdo ocorreu e por quanto tempo houve interacdo durante o
periodo de observagao.

Para o célculo das métricas Média do tempo entre interacdes e Desvio padrdo do
tempo entre interagcdes, que serdo apresentadas a seguir, € utilizado o conceito de tempo
entre interacdes. Este conceito estd relacionado com o tempo decorrido entre pares de
interagdes realizadas por uma pessoa. Em um exemplo em que uma pessoa realizou 4
interacdes A, B, C e D, criadas nesta ordem cronoldgica, o tempo entre interagdes sera
uma lista com os tempos decorridos entre as interagoes A € B, Be C, C e D. As métricas
sdo definidas conforme abaixo:

I.  Quantidade de republicacdes aos conteidos criados pelos robds: Essa
métrica representa quantas vezes uma pessoa p, seguidora de um ou mais robds,
utilizou a fung@o de republicagdo em conteudos criados pelos robds. Essa
métrica € medida em unidades;

II.  Quantidade de respostas feitas aos robos: Essa métrica representa quantas
vezes uma pessoas p, seguidora de um ou mais robds, respondeu publicagcdes
criadas pelos robds. Essa métrica € medida em unidades;

III.  Quantidade de mencoes feitas aos robos: Essa métrica representa quantas
vezes uma pessoa p, seguidora de um ou mais robds, mencionou os robds na
rede. Essa métrica € medida em unidades;

IV.  Tempo total de interaciao: Essa métrica representa o tempo decorrido entre a
primeira e a ultima interagdo realizada pela pessoa p. Essa métrica ¢ medida em
segundos;



V. Média do tempo entre interacdes: Essa métrica representa a média do tempo
entre interagcdes criadas pela pessoa p. Essa métrica € medida em segundos;

VI.  Desvio padrao do tempo entre interacoes: Essa métrica representa o desvio
padrdo do tempo entre interacOes criadas pela pessoa p. Essa métrica é medida
em segundos;

VII.  Quantidade de robds seguidos: Essa métrica representa a quantidades de robds
que uma pessoa p segue, dentre os robos da Tabela 1. Essa métrica € medida em
unidades.

A métrica Tempo total de interagc@o estd relacionada diretamente com o tipo de
engajamento das pessoas com os robds que € abordado neste trabalho. O engajamento
de longo prazo € representado pelo tempo total de engajamento de uma pessoa com o0s
robds, ou seja, entre sua primeira e ultima interagdo. Quanto maior o valor da métrica
Tempo total de interacdo, mais tempo esta pessoa permaneceu interagindo com os
rob0s, de forma que, valores baixos de tempo total de interagdo indicam baixo
engajamento de longo prazo, e altos valores indicam alto engajamento de longo prazo.

4.3. Pré-Processamento dos Dados

Nesta pesquisa para calcular com precisdo todas as métricas apresentadas na secao 4.2
fez-se a remocdo de usudrios com menos de trés interagdes. Usudrios que realizaram
menos de trés interagdes durante todo o periodo de observacdo foram desconsiderados,
pois para o calculo da métrica Desvio padrdo do tempo entre interagdes, € necessario
que a pessoa tenha feito ao menos trés interagcdes. Além disso, esse nimero garante que
ha um real engajamento da pessoa com o rob0, e ndo apenas uma interagao esporadica.

4.4. Estrutura dos Dados e Normalizacao

Todos os dados gerados durante a coleta sdo numéricos e foram armazenados em um
arquivo texto em que cada linha representa um usudrio do Twitter que segue ao menos
um robo da Tabela 1. Cada linha € composta pela identificacdo da pessoa e suas
respectivas métricas e forma, desta forma, uma matriz com 8 colunas. As colunas
representam, da esquerda para a direita: 1) a identificacdo da pessoa; ii) quantidade de
mengdes realizadas; 1iii) quantidade de respostas criadas; iv) quantidade de
republicagdes realizadas; v) quantidade de robds que a pessoa segue; vi) tempo total de
interacdo (em segundos); vii) média do tempo entre interacdes (em segundos) e; Vviii)
desvio padrdao do tempo entre interagcdes (em segundos). O arquivo possui 6042 pessoas
listadas.

Como os resultados do método de agrupamento utilizado sdo mais precisos
utilizando os valores relativos das métricas, e nao valores brutos, uma normalizacdo das
mesmas € realizada. Dessa maneira utilizou-se a Equagdo 1 para a normalizac¢do. Essa
normalizacdo cria uma escala de 0 a 1 para cada métrica X, em que 1 € o maior valor
encontrado para a métrica (X, ) € O 0 menor valor encontrado (X,,,) [Ponciano e
Brasileiro 2014].

in



Xi_Xmin
Xi N Xmax_X' (1)

min

Em que X denota a métrica utilizada e i a pessoa.

4.5. Método Agrupamento Utilizado

Para o agrupamento dos dados coletados € utilizado o método k-means. Conforme
explicado por Jain (2010), de maneira simplificada, o k-means localiza uma parte dos
dados de forma que o erro quadrado, medida para avaliar a varia¢do dos valores entre os
itens da amostra, seja minimizado em cada grupo, formando, dessa forma, grupos com
itens que se assemelham mais entre si. O objetivo do k-means € reduzir a soma dos
quadrados dentro de todos os grupos, realocando os itens conforme necessario através
de véria iteragdes.

O funcionamento do k-means pode ser explicado em quatro etapas: i) Selecionar
uma parti¢do inicial com k grupos de pessoas, conforme especificado pelo usudrio; ii)
Gerar uma nova particdo atribuindo pessoas ao grupo com centro mais préximo aos
valores de suas métricas; iii) Recalcular o centro dos grupos e; iv) Repetir o passo (ii) e
(iii) até que a associacdo se estabilize e as pessoas parem de ser transferidas de um
grupo para outro.

5. Resultados

Os resultados estdo divididos em quatro subsecdes, em que a primeira apresenta uma
andlise geral da métricas através de medidas de tendéncia central e de dispersdo de cada
métrica da amostra, a segunda apresenta a definicdo da quantidade aceitavel de grupos
considerando os dados da amostra, a terceira apresenta os resultados do agrupamento
realizado através de uma andlise quantitativa de cada grupo gerado e, por fim, a quarta
apresenta caracteristicas em comum entre os grupos analisados.

5.1. Analise das Métricas

Para andlise das métricas, sdo consideradas as médias, medianas e desvios padrdes
gerais de cada métrica como medidas de tendéncia central e dispersdao. A Tabela 2
apresenta esses valores em sua forma normalizada e ndo normalizada.



Tabela 2. Medidas de tendéncia central e dispersao das métricas

Métrica Valor normalizado Valor niao normalizado
Meédia Mediana | Desvio Média Mediana | Desvio
Padrao Padrao
Qtde de republicagoes | 0.007075 | 0.002415 | 0.025569 | 11,72 4 42,34
Qtde de respostas 0.010689 | O 0.037039 | 1,43 0 4,96
Qtde de mencodes 0.000318 | 0 0.013067 | 0,16 0 6,44
Qtde de robos 0.006620 | O 0.039310 | 1,03 1 1,20
Tempo total de 0.487570 | 0.488154 | 0.299863 | 2932736 | 2936255 | 1803683
interacdes
Média de tempo entre | 0.215493 | 0.156625 | 0.196100 | 634268 460999 577188
interacdes
SD de tempo entre 0.172243 | 0.127405 | 0.156779 | 487848 360851 444049
interacdes

Tém-se que em média as pessoas realizam 11,7 republicag¢des, criam 1,4
respostas, 0,2 mengdes e seguem 1 robd. Além disso, em média os usudrios interagiram
durante 33,9 dias (2932736 segundos) dentro do periodo de observacdo (69 dias), e
realizam uma interacdo a cada 7,3 dias (634268 segundos). O desvio padrdo do tempo
médio entre as interagdes € igual a 5,6 dias (487848 segundos). Note que as médias das
métricas devem ser tratadas de forma independente, ja que o conjunto das métricas nao
permite criar um usudrio médio. Exemplo disso € a impossibilidade de que uma pessoa
realize cerca de 13 interagdes em 33,9 dias com 7,3 dias de espago entre uma interagao
e outra.

Em relacdo as medianas, é possivel determinar que pelo menos metade das
pessoas da amostra ndo criaram nenhuma resposta ou mencionaram os robds, mas que
realizaram até 4 republicacdes. Além disso, para metade das pessoas, o tempo total de
interacdo foi de até 34 dias (2936255 segundos), € a média de tempo entre uma interagao
e outra foi de no maximo 5,3 dias (460999 segundos). Por fim o desvio padrdo de tempo
entre interacdes de metade dos usudrios foi de até 4,2 dias (360851 segundos). E possivel
notar que os valores da medianas seguem a mesma tendéncia das médias, com o uso
mais frequente de republicacdes se comparado aos outros tipos de interagao.

Baseado nos valores apresentados na Tabela 2, € possivel observar que o tipo de
interacdo mais utilizado pelas pessoas com robos € a republicacdo de contetido, e o tipo
menos utilizado é a mencdes aos robds. Os valores demonstram um interesse muito
baixo das pessoas em iniciarem uma conversa com os robds por meio das mengdes € um
interesse baixo em discutir sobre os conteidos publicados por eles através de respostas.



Entretanto ha um interesse consideravel no compartilhamento do contetido criado pelos
robds, ja que em média é republicado mais de 1 conteido por semana, considerando o
periodo total de observacao, indicando que os usudrios tém interesse nos conteudos
criados pelos robos.

Em todas as métricas, € possivel notar que o desvio padrdao possui um valor alto
se comparado com as médias das métricas, indicando uma diversidade no
comportamento das pessoas, tanto para quantidade de interacdes realizadas, como para
o tempo de engajamento. Esse alto valor de desvio padrdo € um indicativo de que as
pessoas podem ser separadas em grupos, j4 que seus comportamentos ndo sio
uniformes em toda a amostra.

5.2. Quantidade de Grupos Gerados

A partir dos dados normalizados, é possivel calcular a soma dos quadrados
dentro dos grupos para determinar qual grupo fornece uma medida de variabilidade
aceitdvel. A Figura 1 mostra a soma dos quadrados dentro dos grupos para
agrupamentos que variam de 1 a 10 grupos. E aceitdvel o agrupamento que apresenta
pouca diferenca entre sua soma dos quadrados dentro do grupo e a soma dos quadrados
dos agrupamentos subsequentes, ou seja, quando a variagdo do valor de Y passa a ser
pequena entre um grupo e outro.
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Figura 1. Soma dos Quadrados x Numero de Grupos

A partir da anélise do gréifico da Figura 1 é possivel determinar que 4 € uma
quantidade aceitdvel de grupos dada a sua soma dos quadrados e que a variagdo do eixo
Y se mostrou baixa a partir de 4 grupos. Desta maneira as 6042 pessoas que interagiram
com os robds sdo separadas pelo algoritmo k-means em 4 grupos com caracteristicas
distintas.



5.3. Analise dos Grupos

Os centros de cada grupo € indicado por um conjunto de métricas, sendo que
cada métrica simboliza uma dimensdo no ponto central do grupo. O grupo €
representado em um plano n dimensional (em que n € quantidade de métricas) e que
cada pessoa é um ponto neste plano. Os centros das métricas utilizadas neste estudo sdo
apresentadas na Figura 2 em sua forma normalizada.
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Figura 2. Centros normalizados por grupo

Os proximos pardgrafos apresentam uma andlise quantitativa de cada um dos
grupos descobertos. As pessoas sdo categorizadas como usudrios eventuais, usudrios
frequentes, usudrios regulares e usudrios desinteressados. Para facilitar a leitura, os
dados sdo apresentados na sua forma nao normalizada.

Usuarios eventuais: Os usudrios eventuais sdo minoria na amostra,
representados por 946 pessoas, 15,66% do total de pessoas. A principal caracteristica
deste grupo estd em seu alto engajamento de longo prazo, de forma que o tempo total de
interagdo € igual a 50,2 dias, considerando o tempo de observacdo de 69 dias. Entretanto
as pessoas deste grupo realizam interagdes eventualmente, de forma que em média o
tempo que se passa entre duas interacdoes de uma mesma pessoas € de cerca de 19,2 dias.
Este grupo ndo se destaca quanto a quantidade de interagdes realizadas. Durante o
tempo de observacdo, cada pessoa desse grupo, em média, republica cerca de 3
conteddos criados pelos robds, cria menos de 1 resposta (0,6 respostas por pessoa) e
praticamente nio faz nenhuma mencao aos robos (0,03 mengdes por pessoa). Em geral



as pessoas desse grupo se interessam eventualmente em conteddos criados pelos robds
fazendo republicacdes, mas raramente se interessam em se comunicar com eles, seja por
meio de respostas ou por meio de mengoes.

Usuarios frequentes: Ao todo 1501 pessoas, 24,84%, foram classificadas como
usudrios frequentes. Assim como no caso dos usudrios eventuais, hd um alto tempo de
engajamento de longo prazo, com cerca de 58,2 dias passados entre a primeira € a
ultima interagdo. Porém este grupo realiza interacdes constantemente, de maneira que
em média uma pessoa deste grupo realiza uma interacdo a cada 4,6 dias. Como €
possivel observar pela Figura 2, os usudrios deste grupo possuem o maior interesse em
republicar contetdos criados pelos robds. Em geral, um usuério frequente republica 33
conteddos, um nimero quase 3 vezes maior que a média de todas as pessoas da amostra.
Além disso, cada pessoa desse grupo cria 1,3 respostas e, assim como no caso de
usudrios eventuais, possui um interesse muito baixo em mencionar 0s robds,
praticamente nao criando nenhuma mengao (0,03 mencdes por pessoa).

Usudrios regulares: Foram contabilizados 1713 usudrios regulares, o que
representa 28,36% da amostra. Este grupo de pessoas possui um médio engajamento de
longo prazo, com tempo total de interagdo igual a 31 dias, 44,93% do tempo total de
observacdo. Além disso, o tempo médio entre duas interacdes de uma mesma pessoa €
de cerca de 8,4 dias, um valor que ndo € tdo baixo quanto os usudrios frequentes, mas
também ndo € tdo alto quanto os usudrios eventuais. Estes dados indicam que os
usudrios desse grupo estdo em um meio termo. Quanto as interacdes realizadas, as
pessoas deste grupo em geral republicam 5,5 conteddos, respondem 1,4 vezes e,
repetindo o que ja foi visto no grupo de usudrios eventuais e frequentes, praticamente
nio mencionam nenhum robd (0,04 mengdes por pessoa). E possivel perceber que o
valor médio das métricas é semelhante aos valores dos centro das métricas desse grupo
de usudrios, tanto para as quantidades de cada tipo de interacdo, como para as métricas
relacionadas ao tempo de engajamento.

Usudarios desinteressados: A maioria das pessoas, 1882, que representam
31,15% da amostra, foram classificadas como usuarios desinteressados. Esse titulo lhes
¢ dado devido ao baixo engajamento de longo prazo que possuem. Em geral pessoas
desse grupo permaneceram interagindo com os robds por cerca de 9 dias durante o
periodo de observagdo, o que representa um baixo engajamento de longo prazo. Um fato
interessante a se notar € que essas pessoas, neste curto periodo de tempo, realizam
interacdes constantemente, com cerca de uma interacdo a cada 2,6 dias. Além disso sdo
as pessoas que mais respondem e mencionam os robds em toda a amostra, 1,9 respostas
e 0,4 mencdes. Com cerca de 4,4 republicacOes por pessoa, esse grupo € composto por
pessoas que interagiram mais vezes do que os usudrios eventuais em todos os tipos de
interacdo, mas que ndo permanecem engajados com os robds por muito tempo.

5.4 Caracteristicas em Comum Entre os Grupos

Quanto a quantidade de robds seguidos, em geral as pessoas de todos 0s grupos
seguem apenas 1 robd da Tabela 1. Foram poucos os casos em que pessoas seguiam 2
ou 3 rob0s e em apenas 1 caso uma pessoa seguia 6 robos, considerando toda a amostra.
Dessa forma, a quantidade de robos seguidos ndo pode ser classificada como um fator
diferencial para nenhum dos grupos de pessoas. O mesmo pode se dizer quanto a



irregularidade de tempo entre as interacOes. Em todos os grupos o desvio padrdo de
tempo entre interacdes ficou proximo a média de tempo entre interagdes, € no caso dos
usudrios frequentes, em geral, o desvio padrdo € maior que a média. Isso indica que em
todos os grupos ¢ dificil prever quando as pessoas irdo realizar uma novas interagdes
com 0s robos.

6. Conclusao

Neste trabalho analisou-se o engajamento de pessoas com 21 robds na rede social
Twitter, através de trés tipos de interacdo dentro da rede: republicacdo de contetddo
criado pelos robds, respostas aos contetidos dos robds e mengdes aos robds. A partir dos
dados coletados foi possivel determinar quantas interagdes de cada tipo cada pessoa
realizou, além do tempo total que ela permaneceu engajada com os robds (engajamento
de longo prazo), e de quanto em quanto tempo uma nova interagdo ocorria. Ao todo
6042 pessoas foram analisadas e agrupadas por meio do algoritmo k-means, de forma
que foram divididas em quatro grupos: usudrios eventuais, usudrios frequentes, usudrios
regulares e usudrios desinteressados.

Os resultados obtidos neste estudo apontam que a maioria das pessoas, 31,15%,
foram classificadas como desinteressadas, ou seja, que permanecem pouco tempo
engajadas com os robos. Do total de pessoas analisadas, 15,66% foram classificadas
como usudrios eventuais, grupo de pessoas que interagem pouco mas que permanecem
por um longo periodo de tempo engajadas com os robds. Além disso, 24,84% das
pessoas foram classificadas como frequentes, caracterizadas pelo longo tempo de
engajamento e realizacdo de novas interagdes constantemente. Por fim 28,36% das
pessoas foram classificadas como regulares, em que o tempo de engajamento
encontra-se em um meio termo entre os usudrios desinteressados e usudrios eventuais. A
taxa de pessoas Desinteressadas mostra que hd ainda grandes possibilidades de
melhorias na forma como os robds em geral se comportam na rede, de maneira que haja
um aumento no engajamento das pessoas com eles.

A partir da andlise das médias e medianas gerais de cada métrica, € possivel
concluir que o tipo de interacdo preferido das pessoas com os rob0s € a republicacao de
conteido. Em média as pessoas republicam 8,3 vezes mais do que respondem os robds e
58,5 vezes mais do que os mencionam. Esta informag¢@o nos mostra que a mengao € tipo
menos preferido de interacdo. A preferéncia a republicagdo € reforcada quando sao
calculadas as medianas de cada métrica. Baseado na Tabela 2, € possivel observar que
pelo menos 50% das pessoas ndo criaram nenhuma resposta ou realizaram alguma
mencdo. Em contrapartida a pessoa mediana, ou seja, a pessoa que separa a amostra em
duas metades baseado em uma métrica, realizou 4 republicacdes. Por fim, é possivel
notar que o tempo médio e mediano de engajamento de longo prazo entre as pessoas e
os robds € de cerca de 34 dias, o que representa aproximadamente metade do tempo
total de observacao, 69 dias.

Com base nesses resultados, empresas e pessoas que criam e/ou gerenciam robos
em redes sociais podem analisar a forma como as pessoas interagem com seus robos, de
maneira semelhante a metodologia adotada neste estudo, avaliar o nivel de engajamento
de seus seguidores, e adotar estratégias que elevem o nivel engajamento quando
necessario. Por exemplo, ao analisar um robd X, pode-se comparar a proporcdo de



seguidores em cada perfil de engajamento com as proporcdes encontradas nos
resultados deste estudo. Assim € possivel saber se o robd X possui indicativos melhores
ou piores do que o conjunto de robds aqui analisados. Este € um ponto importante
principalmente para robds que publicam informacdes regularmente e consequentemente
necessitam que as pessoas permanecam engajadas por um longo periodo.

A partir deste estudo sdo apresentadas as seguintes propostas para trabalhos
futuros: 1) realizar uma andlise qualitativa das pessoas que compdem cada grupo
definido neste estudo, buscando entender suas caracteristicas como ser humano; ii)
realizar um estudo semelhante voltado para o estudo de perfis de engajamento das
pessoas com robds maléficos a rede, que possuem como finalidade atividades mal
intencionadas, como disseminar conteudo falso ou criar tendéncias em debates. O
estudos propostos visam ampliar o horizonte de conhecimento sobre as caracteristicas
das pessoas que se engajam com os rob0s em redes sociais, e perceber a diferenca de
engajamento entre as pessoas, robds lteis a rede e robds mal intencionados. Os dados
necessarios para realizacdo da primeira proposta estdo disponiveis em
<https://github.com/arthursoas/Twitter-Bot-Engagement-Data>.

Referéncias

Alves, L. O., Maciel, L., Ponciano, L., Brito, A. (2012) Assessing the Impact of the
Social Network on Marking Photos as Favorites in Flickr. WebMedia '12

Proceedings of the 18th Brazilian symposium on Multimedia and the web, 79-82.
DOIL: https://doi.org/10.1145/2382636.2382655

Castells, M. (1999) A Sociedade em Rede: A era da informagdo: economia, sociedade e
cultura. Paz e Terra, 2.

Chen, J., Pirolli, P. (2012) Why You Are More Engaged: Factors Influencing Twitter
Engagement in Occupy Wall Street. In Sixth International AAAI Conference on
Weblogs and Social  Media. AAAL Dublin, Irlanda, 423-426.
https://www.aaai.org/ocs/index.php/ICWSM/ICWSM12/paper/view/4650/5022

Cohn, J. P. (2008). Citizen Science: Can Volunteers Do Real Research? BioScience 58,
3 (2008), 192—-197. DOI:http://dx.doi.org/10.1641/B580303

Dickinson, J. L, Shirk, J, Bonter, D, Bonney, R, Crain, R. L, Martin, J, Phillips, T, and
Purcell, K. (2012). The current state of citizen science as a tool for ecological
research and public engagement. Frontiers in Ecology and the Environment 10, 6

(2012), 291-297. DOI:http://dx.doi.org/10.1890/110236

Gilani, Z., Kochmar, E., Crowncroft, J. (2017) Classification of Twitter Accounts into
Automated Agents and Human Users. 17 Proceedings of the 2017 IEEE/ACM

International Conference on Advances in Social Networks Analysis and Mining
2017, (2017), 489-496. DOI: https://doi.org/10.1145/3110025.3110091

Jain, A. K. (2010) Data clustering: 50 years beyond K-means. Pattern Recognition
Letters 31, 8 (2010) 651-666. DOI: https://doi.org/10.1016/j.patrec.2009.09.011



Lintott, C and Reed, J. (2013). Human Computation in Citizen Science. In Handbook of
Human  Computation.  Springer, New  York,United States, 153-162.
DOI:http://dx.doi.org/10.1007/978-1-4614-8806-4_14

O’Brien, H. L and Toms, E. G. (2008). What is user engagement? A conceptual
framework for defining user engagement with technology. Journal of the American
Society for Information Science and Technology 59, 6 (2008), 938-955. DOI:
http://dx.doi.org/10.1002/asi.20801

Poltorak, N., Drimus, A. Human-robot interaction assessment using dynamic
engagement profiles (2017). In 2017 IEEE-RAS 17th International Conference on
Humanoid Robotics (Humanoids). IEEE, Birmingham, Reino Unido, 649-654. DOI:
https://doi.org/10.1109/HUMANOIDS.2017.8246941

Ponciano, L., Brasileiro, F. (2014) Finding Volunteers’ Engagement Profiles in Human
Computation for Citizen Science Projects. Human Computation 1, 2(2014) 245-264.

Recuero, R., Zago, G. (2010) “RT, por favor”: consideracdes sobre a difusdo de
informagdes no Twitter. Fronteiras - estudos mididticos 12, 2 (2010) 69-81.
http://revistas.unisinos.br/index.php/fronteiras/article/view/4668

Stieglitz, S., Brachten, F., Berthelé, D., Schlaus, M., Venetopoulou, C., Vertgen, D.
(2017) Do Social Bots (Still) Act Different to Humans? — Comparing Metrics of
Social Bots with Those of Humans, Social Computing and Social Media. Human
Behavior, 379-395. DOI: https://doi.org/10.1007/978-3-319-58559-8_30

Valgas, A., Carmo, L., Ponciano, L. e Goés, L. (2017) Andlise da Popularidade,
Visibilidade e Atividade de Diferentes Tipos de Robds na Rede Social Twitter, In
XIV Simpésio Brasileiro de Sistemas Colaborativos, Sdo Paulo, SP, Brasil.

Varol, O., Ferrara, E., Clayton, A., Davis, F. M., Flammini, A. (2017) Online
human-bot interactions: Detection, estimation, and characterization, In Eleventh
International AAAI Conference on Web and Social Media, Palo Alto, CA, EUA,
280-289.
https://aaai.org/ocs/index.php/ICWSM/ICWSM 17 /paper/view/15587/14817



