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Abstract. Social media have a vast set of data from their users. Collecting this
data, transforming it into information and, later, into knowledge, has unique im-
portance, not only for the companies that own these networks, but for the entire
“ecosystem”in these networks. This article presents a systematic mapping of
the literature, which aimed to find an answer to the following question: who is
the twitter user? The articles were collected from the ACM Digital Library, Sci-
ence Direct and IEEE Xplorer databases, according to the defined string, using
the automatic search method. From the selected articles, 8 user identification
categories were removed.: individual or organization, multi-network, malicious,
health, behavior, demographics, interests and identity. Also, the gray literature
was consulted to integrate the result regarding the Twitter user and generated
information such as the number of users by gender and the countries with the
most Twitter users.

Resumo. As redes sociais possuem um vasto conjunto de dados dos seus
usudrios. Coletar estes dados, transformd-los em informagdo e, posteriormente,
em conhecimento, tem importancia impar, ndo apenas para as empresas pro-
prietdrias destas redes mas para todo o “ecossistema’nestas redes. Este ar-
tigo apresenta um mapeamento sistemdtico da literatura e teve por objetivo
encontrar uma resposta para o seguinte questionamento: quem é 0 USUATIO
do twitter? Os artigos foram coletados das bases ACM Digital Library, Sci-
ence Direct e IEEE Xplorer, conforme string definida, utilizando o método de
busca automdtica. Dos artigos selecionados, foram retiradas 8 categorias de
identificacdo de usudrios: individuo ou organizacdo, multirredes, malicioso,
saiide, comportamento, demografia, interesses e identidade. Também a litera-
tura cinzenta foi consultada para integrar o resultado a respeito do usudrio do
Twitter e gerou informacoes como a quantidade de usudrios por género e os
paises com mais usudrios do Twitter.

1. Introducao

Existe uma considerdvel diversidade de redes sociais, com variados propdsitos e formas
de comunicagdo, tais quais: texto, foto, video, dudio ou mesmo uma combinagdo des-
tes recursos. Redes sociais populares como Facebook, Instagram, Tiktok e Twitter, por
exemplo, possuem bilhdes de usudrios ao redor do mundo (respectivamente, 2.93 bilhdes,
1.38 bilhdes, 1 bilhdo e 544 milhdes [DataReportal 2023]) nas mais diversas idades, clas-
ses, etnias, etc. Essa incrivel quantidade e diversidade de usudrios gera, diariamente, um
enorme montante de dados, que sd@o a matéria-prima da informacao.



As redes sociais alcancaram uma abrangéncia tdo ampla e plural que ndo € de se
surpreender que se tornaram objeto de estudo e um vasto campo para se obter conheci-
mento. Tal aten¢do e interesse nestes dados ndo sao de hoje. O Orkut, por exemplo, ja na
sua época, foi tema de alguns estudos como [Chen et al. 2009] e [Spertus et al. 2005].
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Atualmente, uma rede social bastante conhecida e utilizada é o Twitter
[DataReportal 2023]. O Twitter € um servico de microblogging no qual a comunicacao se
d4, primordialmente, por meio de textos chamados tweets. Segundo a propria empresa:
“O Twitter € o lugar certo para saber mais sobre o que estd acontecendo e sobre o que
as pessoas estdo falando agora.” [Twitter 2023]. Assim, o Twitter se apresenta como uma
rede de informacgdo em tempo real. No entanto, além da pura e simples informacdo, esta
rede social € largamente utilizada para publicag¢do de opinido, ideias, debates, humor, etc.

O Twitter, assim como outras redes sociais, tem sido campo de pesquisas que
passam por problemas técnicos da computacdo [Tang et al. 2021] a questdes psicoldgicas
e sociais [Phand and Phand 2017]. Em face deste conjunto heterogéneo de estudos, foi
realizado um mapeamento sistematico da literatura a fim de encontrar respostas a seguinte
indagacdo sobre o usudrio do Twitter: quem € este usudrio? Responder a esta pergunta
significa entender o usudrio com base em suas caracteristicas, seus gostos, seus costumes,
sua localizagdo, etc. E, a partir de entdao, em posse de tais dados, produzir conhecimento.

2. Metodologia

O mapeamento sistematico da literatura (MSL) foi formulado com base na estratégia PI-
COC [Kitchenham and Charters 2007]. Esta estratégia esta descrita na Tabela 1. A busca
dos estudos foi realizada via estratégia de busca automatizada nas bibliotecas digitais
escolhidas.

Tabela 1. Estratégia PICOC

Populacao Publica¢des relacionadas com usudrios e Twitter
Intervencao Avaliacdo de perfil de usudrio
Comparacao Naio se aplica

Resultado Identificagdo do usudrio do Twitter

Contexto A diversidade de redes sociais e diferentes usos/aplicagdes

2.1. Questao de Pesquisa

A pergunta precursora deste estudo € assim definida: como a literatura aborda o conhe-
cimento a respeito do usudrio do Twitter? Com base neste questionamento, a questio de
pesquisa deste trabalho foi estabelecida como: quem € o usudrio do Twitter?.

2.2. Fontes e Critérios de Pesquisa

As principais fontes de pesquisa para este estudo foram as bibliotecas digitais The ACM
Digital Library, IEEE Xplore Digital Library, e Science Direct. Amplamente reconhe-
cidas pela comunidade académica, sdo algumas das principais bases para trabalhos de
computacao. A busca dos artigos foi guiada pela seguinte string, para todas as fontes:



[Abstract: profile] AND [Abstract: user] AND [[Abstract: “social media”] OR
[Abstract: “social network”]] AND [Abstract: twitter]

Houve somente uma adi¢do de configuragdo relativa a base da Science Direct, a
aplicag@o do seguinte filtro:

Subject areas: Computer Science, Social Sciences, Psychology

ApOs a execucdo da string de busca, as seguintes quantidades de artigos foram
retornadas: The ACM Digital Library retornou 132 artigos; IEEE Xplore Digital Library
retornou 168 artigos; Science Direct retornou 80 artigos. Um total de 380 artigos.

Também a literatura cinzenta, por meio do site DataReportal [DataReportal 2023],
foi consultada como fonte de pesquisa complementar. A defini¢do desta fonte se deu me-
diante pesquisa manual realizada no buscador Google [Google 2023]. Para tal consulta, a
string utilizada foi:

[internet] PLUS [stats] PLUS [research]

Esta string pretendia encontrar fontes que realizassem pesquisas estatisticas sobre
a Internet e retornou diversas empresas e institutos de pesquisas em nivel global, tais
como: Internet World Stats, Our World in Data e Statista. Dentre os resultados obtidos,
o site do Data Reportal foi considerado o mais adequado por entregar, de forma gratuita,
relatérios completos e atuais e também por servir como fonte para outros institutos de
pesquisa. O relatdrio utilizado foi o de outubro de 2022. Este relatério foi o escolhido por
ser o ultimo com dados estabelecidos e confidveis do Twitter. No fim de outubro de 2022,
uma transacdo de compra do Twitter foi concluida e, desde entdo, a rede social passou por
diversas mudancas que impactaram na sua estrutura e na confiabilidade dos dados.

2.2.1. Critérios de Inclusao e Exclusao

Os critérios de selegcdo, que caracterizam os estudos para inclusdo ou exclusdo dos arti-
gos [Felizardo et al. 2017], que foram utilizados, sdo: para inclusio, foram considerados
trabalhos que focavam no usudrio ‘pessoa fisica’ do Twitter. Trabalhos que: (1) ndo
respondiam, de alguma forma, a QPO1, (2) tratavam de usudrios institucionais, como
organizacOes e marcas, (3) possuiam amostra limitada - poucas pessoas, ambientes es-
pecificos, etc., (4) eram inconclusivos ou revisdes e (5) ndo possuiam o Twitter em seu
corpo, acabaram por serem excluidos. O critérios de selecao estao expostos na Tabela 2.

Tabela 2. Critérios de inclusao e exclusao

Critérios de Inclusao

CIO01 - Artigos que tratam do usudrio do Twitter.

Critérios de Exclusio

CEO1 - Artigos que nao respondem a QP1

CEOQ2 - Artigos que tratam de organizag¢des e marcas
CEO3 - Artigos com amostra limitada

CEO04 - Artigos inconclusivos, revisdes

CEOS - Artigos que ndo possuam o Twitter no seu escopo




2.3. Extracao de Dados

Um processo iterativo foi aplicado para incluir ou excluir artigos de acordo com os
critérios de selecdo. Na primeira fase, os artigos foram incluidos ou excluidos com base
na andlise do titulo, resumo e conclusdo [Brereton et al. 2007]. Na segunda fase, os papéis
duplicados foram removidos. Na terceira fase, estudos que geravam duvidas foram reava-
liados apds leitura completa dos textos. Na fase final, os dados foram extraidos, a andlise
e a interpretacdo dos dados realizadas. Os dados extraidos dos artigos para a criacdo da
tabela de referéncia foram: fonte de pesquisa, titulo, nome dos autores, ano de publicacio,
resumo e enderego eletronico onde estdo armazenados. Dos 380 artigos retornados apds
a busca, 105 foram selecionados para compor a cole¢do final para o estudo. Valor que
representa 27,63% do conjunto universo original.

2.4. Criacao das Categorias

Os artigos foram separados e agrupados em oito categorias. Cada artigo foi enquadrado
em apenas uma categoria, aquela que mais representava o foco principal do artigo. As
seguintes categorias foram criadas: individuo ou organiza¢do, multirredes, malicioso,
saude, comportamento, demografia, interesses e identidade.

Artigos que tinham como foco diferenciar se o usuario do Twitter era uma pes-
soa fisica ou uma organiza¢do foram catalogados em ‘individuo ou organizagdo’. Artigos
que pretendiam identificar um mesmo usudrio em varias redes sociais distintas, por quais-
quer meios que fossem, como, por exemplo, relacionamento entre contas, comparacado de
atributos ou caracteristicas extraidas de conteidos, foram agrupados em ‘multirredes’.

Na categoria ‘maliciosos’ foram incluidos os estudos que se dedicavam a identi-
ficar se um usudrio era um bot, um fake, um clone, etc. Também foram incluidos nesta
categoria artigos: que buscavam reconhecer perfis terroristas, com comportamentos abu-
sivos, com linguagem abusiva e discurso de dio, entre outros.

A categoria ‘saude’ engloba artigos que tratavam de estudos a respeito da saude
fisica ou psicoldgica do usudrio do Twitter, de identificacdo e classificagdo de personali-
dade, de perfis suicidas, de perfis depressivos, estudos para reconhecimento de estresse,
entre outros.

Os artigos que buscavam estudar o comportamento dos usudrios do Twitter, prin-
cipalmente nas questdes de influéncia e autoridade, foram catalogados em ‘comporta-
mento’. Aqueles artigos que se propunham a inferir dados demogréficos do usudario do
Twitter como género, localizacdo, nacionalidade, etc., foram para o grupo ‘demografia’.

Os artigos que buscavam identificar os interesses: dos usudrios que usavam o
Twitter de forma passiva, implicitos e explicitos dos usudrios, ao longo do tempo de uso
da rede social, para fins de recomendacgado de conteido e outros estdo categorizados como
‘interesses’. Por fim, o artigo que estudava como o usudrio do Twitter se identifica social-
mente foi colocado em ‘identidade’. A categorizacdo dos artigos pode ser visualizada na
Tabela 3. A lista de referéncia dos artigos pode ser consultada no anexo.



Tabela 3. Categorizacao

Categorias Artigos
Individuo ou Organizacdo S01, S02
Multirredes S03, S04, S05, S06, S07, S08, S09, S10, S11, S12, S13, S14, S15
Maliciosos S16, S17, 818, S19, S20, S21, S22, S23, S24, S25, S26, S27, S28, S29,
S30, S31, S32, S33, S34, S35, S36, S37, S38, S39, S40, S41
Satide S42, S43, S44, 545, S46, S47, S48, S49, S50, S51, S52, S53, S54, S55,

S56, S57, S58, S59, S60, S61, S62
Comportamento S63, S64, S65, S66, S67, S68, S69, S70, S71, S72, S73, S74
S75, 876, S77, S78, S79, S80, S81, S82, S83, S84, S85, S86, S87, S88,

Demografia $89, $90, S91, S92, $93, S94, S95, $96, S97
Interesse $98, $99, S100, S101, S102, S103, S104
Identidade S105

3. Resultados e Discussoes

3.1. Caracteristicas Gerais

Durante o processo de aplicagao do protocolo nio foram encontrados estudos que respon-
dessem, de forma direta (com dados demograficos, estatisticos ou quaisquer outras for-
mas de caracterizagdo do usudrio), a questao principal desta pesquisa: quem € o usudrio
do Twitter?. Porém, foram encontrados artigos que respondiam a ela de forma indireta.
Por exemplo, se um determinado artigo pretendia inferir o gé€nero do usuério do Twitter
[Ma et al. 2014] e obtinha sucesso, indiretamente, este artigo respondia a questao princi-
pal. Desta forma, a selecio e os demais passos continuaram sendo executados.

Finalizada a andlise dos dados, foi observado que alguns assuntos eram mais regu-
lares que outros e, a partir de entdo, as categorias foram criadas e os artigos categorizados.
Nota-se que as trés maiores frequéncias de pesquisa estdo nas categorias malicioso, de-
mografia e sadde, com 26, 23 e 21 artigos, respectivamente. Em oposi¢ao, as trés menores
frequéncias estdo nas categorias individuo ou organizacdo, interesses e identidade, com
2,7 e 1 artigo, respectivamente, conforme a Figura 1.

Porém, tentar responder de forma indireta a questdo guia do MSL acrescenta uma
camada de complexidade indesejada. Dessa forma, encontrar respostas diretas seria o
ideal. Logo, a literatura cinzenta, que pode ser definida como “...um tipo de literatura
que nao foi sujeita a mecanismos de controle de qualidade ...” [Kamei et al. 2021] ou
uma “...literatura que nao pode ser obtida através dos canais normais de publicacdo...”
[Petticrew 2006], foi consultada.

3.2. Das categorias

Na categoria malicioso, a mais popular dentre as categorias, hd artigos que se propuseram
a detectar perfis falsos no Twitter [Kaubiyal and Jain 2019], a identificar se uma conta
¢ ou ndo uma conta bot (abreviatura de robot) [Siddiqui et al. 2017] e a descobrir perfis
terroristas [Saidi et al. 2022], entre outros estudos. Tais dados parecem apontar para uma
maior preocupacao em garantir a seguranga, de uma forma geral, nas redes sociais e a
partir delas como, por exemplo, o combate a desinformacado [Ruffo et al. 2023].
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Figura 1. Artigos por categoria

Os estudos da segunda categoria com mais artigos, a categoria demografia, preten-
dem resolver questdes como a de inferir a localizacdo geogréfica dos usudrios das redes
sociais [Zhong et al. 2020] e outras informacdes como idade e género [lkeda et al. 2013].
De modo diferente da categoria malicioso, da qual se pode insinuar ter um viés de con-
trole, a categoria demografia aparenta ser mais mercadologica.

Ja a categoria satde, a terceira com mais artigos, possui estudos que se propdem a
coletar dados para reconhecimento de estresse [Meshram et al. 2020], por exemplo, e es-
tudos cujo objeto central € a personalidade, visando a diversos fins: para inferir profissoes
e atributos relacionados a personalidade [Wagner et al. 2013], relacionar a personalidade
ao tipo de usudrio [Quercia et al. 2011] ou para prever a personalidade de um usuédrio a
partir de suas informacdes disponiveis [Golbeck et al. 2011], entre outros. Esta categoria
também apresenta um traco mercadolégico.

O conjunto final de artigos ficou restrito a um intervalo de publicacio, ndo inten-
cional, de 12 anos, de 2011 a 2022 (contados em intervalos fechados) e, ao se observar a
distribui¢do dos artigos no decorrer do anos, alguns dados chamam aten¢@o. Verifica-se,
por exemplo, o crescimento na quantidade de estudos da categoria malicioso a partir de
2017. Talvez um reflexo das elei¢cdes norte-americanas de 2016 [Chatfield et al. 2017], a
partir da qual o termo se popularizou e ficou em evidéncia.

Na categoria demografia, regular de 2012 a 2016, ha uma reducdo de papéis a
partir de 2016. Neste ano, o Parlamento Europeu adotou o Regulamento Geral sobre a
Protecdo de Dados (GDPR). A Unido Europeia estabeleceu para seus estados-membros
que estes somente poderiam realizar comércio e/ou servi¢o (que incluissem dados pesso-
ais) com outros paises cuja legislacdo fosse minimamente equiparada com a deles.

Observa-se que os dois tinicos estudos da categoria individuo ou organizagao pos-
suem entre si um hiato de 3 anos. Um estudo de 2017 e outro de 2021. Também que a
categoria saude possui uma quantidade baixa de artigos por ano, porém frequente, tendo



ficado sem publicacdes apenas em 2018, mas com crescimento em 2022.

Dos dados do relatério do Data Reportal, € possivel verificar as porcentagens de
usudarios multirredes do Twitter. Ou seja, usudrios do Twitter que utilizam, concomitan-
temente ao Twitter, outras redes sociais. Esta categoria, apesar de apresentar um baixo
volume de artigos por ano, é uma categoria que se mostra regular durante os anos.

3.3. Dos usuarios

Destacam-se, do relatério do Data Reportal, as seguintes informacdes: a predilecdo do
Twitter, por género, Figura 2, na qual se verifica que a maioria dos usudrios do Twitter sao
pessoas jovens, faixa etdria de 16 a 24 anos. E a porcentagem de atividades realizadas no
Twitter, na qual, a principal atividade realizada, por 61,2% dos usudrios, € a de “atualizar-
se com noticias e eventos atuais”, ou seja, a busca por informagdes.

Ao se considerar estas informacgdes e relaciond-las com o mundo real, uma con-
clusdo possivel, e amplamente observada nos ultimo anos, € a ligacao desta rede social
com a profusdo de fake news [Balestrucci and De Nicola 2020]. Outra conclusao que di-
vide o mesmo grau de possibilidade € uma resposta para o porqué da quantidade de artigos
na classificacdo ‘maliciosos’. E aceitdvel inferir que tais artigos podem ser tentativas de
identificacdo e combate ao mal das fake news [Pizarro 2020].
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Figura 2. Predilecao por género

Ainda segundo o Data Reportal, os Estados Unidos é o pais com mais usudrios
no mundo', seguido por Japdo, India, Indonésia e Brasil, que ocupa a quinta colocacio
do ranking. Quanto ao sexo, hd uma predominancia de usudrios do sexo masculino em
relac@o ao sexo feminino.

4. Limitacoes da Pesquisa

Duas limitagdes observadas nesta pesquisa, que se referem a metodologia, sdo: a falta da
defini¢do das ameacas a validade do estudo, que ndo foi realizada, principalmente, porque
este mapeamento foi desenvolvido, majoritariamente, por apenas uma pessoa - condi¢dao

0s niimeros podem nio representar usudrios tinicos ou correspondéncia 4 base total de usudrios ativos.
Ha de se considerar duplicidade de contas e contas falsas.



que por si propria também € uma limitacdo da pesquisa; e o modesto refinamento da
string de busca devido a falta de um artigo de controle que respondesse de forma direta,
em algum nivel, a questdo guia deste estudo. Pode-se ainda citar o fato de a categorizagdo
ser qualitativa e a venda do Twitter que gerou uma série de alteracdes que impactaram na
confiabilidade dos dados.

5. Pesquisas Relacionadas

Conjuntos de dados de alcance mundial apresentam grandes oportunidades para pesqui-
sadores. Com dados de redes sociais mundiais, como o Twitter e o Facebook, que sdao
alimentados de forma orgénica por seus usudrios, nao é diferente.

Diversos estudos que utilizam o Twitter como fonte de dados objetivaram caracte-
rizar ou agrupar, de alguma forma, os usudrios dessa rede. Hé artigos que utilizaram os da-
dos do Twitter para encontrar possiveis diferencas e semelhangas no uso desta plataforma
em diversos paises [Poblete et al. 2011]. Outros propuseram uma estrutura para agrupar
usuarios semelhantes a fim de formar uma comunidade visando a “identificar, extrair e
caracterizar componentes proeminentes de topicos e opinides que as pessoas comparti-
lham...”, neste caso, “...durante eventos de crise no Twitter’[Gupta et al. 2012]. Ha ou-
tros, por exemplo, que visavam a recomendac¢do de amizade baseada na correspondéncia
de perfis [Choumane et al. 2017] e ainda outros que utilizaram entrevistas com intuito de
verificarem a perspectiva de uma parcela especifica de usudrios [Brough et al. 2020]. To-
dos estes casos trazem, de algum modo, um processo de identificacdo e caracterizagdo
do usudrio do Twitter que, no entanto, ndo corresponde diretamente ao objetivo deste
estudo. Assim, no processo deste mapeamento, nao foram encontrados estudos que se
propusessem a gerar uma caracterizacao ampla do usudrio do twitter.

6. Consideracoes Finais

Este estudo apresentou 0 mapeamento sistematico da literatura que pretendia responder a
pergunta: quem € o usudrio do Twitter? Verificou-se que, do modo como o mapeamento
foi conduzido, ndo foram encontrados, nas bases cientificas utilizadas, artigos que respon-
dessem de forma direta a pergunta principal deste trabalho. No entanto, alguns resultados
relevantes foram encontrados na literatura cinzenta. E importante salientar que boa parte
dos esforcos para identificar o usuario do Twitter, e ndo apenas do Twitter, mas das redes
sociais em geral, tem inspiracdes, pretensoes e finalidades diversas. Para trabalhos futu-
ros, ha o intuito de pesquisas, complementares a esta, que busquem responder a perguntas
como: Qual a faixa etdria do usudrio que semeia desinformacdo? O usudrio do Twitter
age da mesma forma em diferentes redes sociais? E, ha como criar alguma persona ou
personas dos usudrios do twitter, agrupando-os por comportamentos distintos?
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