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ABSTRACT
This study investigates users engagement on Twitter around presi-
dential elections. While existing studies using Twitter investigate
citizen engagement in the United States, there is limited work on
online citizen engagement during elections in other contexts. As a
result, we draw on the 2018 election in Brazil, one of the most con-
tentious and polarizing elections in recent history. Overall, we look
at the extent to which citizens come into contact with diverse ideo-
logical perspectives, and the extent of polarization among citizens.
We investigate polarization within the network of retweets, as well
as the role of media on serving as a broker between polarized users.
We found that, in Brazil, the right-wing political network, although
more homogeneous and polarized, proved to be less cohesive than
the left wing political network, which in turn was more hetero-
geneous, by containing the largest proportion of neutral users. In
addition, we found that traditional media still plays a neutral and
bridging role among polarized networks, contradicting the common
sense belief that the traditional media is also politically oriented.
This maybe should already be expected, after all, when the tradi-
tional media is criticized by people from both sides, in a polarized
matter, it is probably because it is not serving the interest of any of
them.
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• Information systems → World Wide Web; Web mining; •
Human-centered computing→ Collaborative and social comput-
ing; • Applied computing→ Law, social and behavioral sciences.
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1 INTRODUÇÃO
O fenômeno da polarização política é representado pela presença
simultânea de princípios, tendências e pontos de vista conflitantes
em ummesmo contexto [9]. Estudos mostram uma preocupação em
relação aos efeitos que esse fenômeno pode provocar na consolida-
ção da opinião de indivíduos em redes sociais online, causados pela
formação de grupos polarizados e altamente coesos, que podem
reforçar o posicionamento político individual [5].

Nesse sentido, as eleições presidenciais do Brasil de 2018 foram
um exemplo de cenário polarizado, onde as pesquisas [7, 14] evi-
denciavam a dicotomia política entre os eleitores. Na disputa, em
segundo turno, estavam Jair Messias Bolsonaro, representando a
possibilidade de ruptura com 15 anos do Partido dos Trabalhadores
(PT) no poder, e Fernando Haddad, representando a continuidade
dos governos petistas, depois de um breve período em que uma
presidente eleita pelo PT fora substituída pelo seu vice-presidente,
depois de sofrer um processo de impeachment. Nesse período, as
redes sociais foram usadas amplamente para expressar e disseminar
informações políticas entre os usuários.

Partindo da premissa de que usuários da web tendem a formar
grupos coesos em relação a posicionamentos político-partidários
[5] e levando em consideração o cenário político polarizado do
segundo turno para a presidência do Brasil de 2018 [7, 14], essa
pesquisa teve como objetivo analisar o fenômeno da polarização po-
lítica, a partir do engajamento de usuários em mensagens de cunho
político postadas na rede social do Twitter. Primeiramente, foram
coletados 35.655.906 tweets referentes a esse período, sobre os quais
foram aplicados métodos de aprendizado semi-supervisionado para
classificação do posicionamento político de hashtags. Isso possibili-
tou posicionar cada usuário em um espectro de tendência política
(variando de “direita” a “esquerda”). Em seguida, foi criada uma rede
de retweets (ação de propagar aos seguidores no Twitter um tweet),
que permitiu estudar até que ponto os usuários entram em contato
com perspectivas ideológicas diversas e o grau de polarização entre
os usuários.
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Alguns dos principais resultados foram:
• A rede de retweets foi composta principalmente por usuá-
rios com posicionamento político tendendo para a direita,
representando 59,04% do total, seguido por usuários com
tendência para a esquerda, representando 37,36% do total e
3,60% de usuários com tendência neutra.

• Ao identificar os usuários mais centrais na rede de retweets,
observou-se que a mídia tradicional desempenhou um papel
de ponte entre usuários com posicionamentos políticos opos-
tos, diferentemente das mídias livres, que, em geral, serviram
como pontes entre usuários com mesmo posicionamento po-
lítico.

• Ao utilizar um algoritmo de detecção de comunidades de
usuários na rede de retweets, observou-se a existência de duas
grandes comunidades de usuários, que juntas representam
99,76% de todos os usuários. Uma delas, denominada “comu-
nidade azul”, foi composta majoritariamente de usuários com
posicionamento político de direita (97,15% dos usuários) e,
a outra, denominada “comunidade vermelha”, foi composta
majoritariamente de usuários com posicionamento político
de esquerda (93,82% dos usuários).

• A comunidade vermelha incorporou a maioria dos usuá-
rios neutros. Isso mostra um maior grau de alinhamento de
usuários neutros com outros que possuem posicionamento
tendendo para a esquerda. Além disso, foi possível observar
que usuários da comunidade vermelha criaram grupos mais
coesos (fortemente conectados) em relação à comunidade
azul, mesmo a comunidade vermelha sendo ligeiramente
menos homogênea.

Acredita-se que essas descobertas têm implicações mais amplas
para o estudo dos crescentes movimentos políticos conservadores
globalmente [10] e podem ser aplicadas no estudo de mecanismos
para minimizar os efeitos da polarização em grupos [19].

2 POLARIZAÇÃO EM REDES SOCIAIS
Não há consenso sobre o quê caracteriza a polarização política, mas
muitos consideram a bimodalidade da distribuição de posiciona-
mentos políticos de uma população uma condição necessária, mas
não suficiente, para a caracterização da polarização política [9].
Essa distribuição foi explorada em estudos sobre cenários políticos
usando dados de redes sociais online, principalmente com dados do
Twitter [5, 12, 17]. Redes sociais online são extensivamente usadas
para discutir assuntos políticos [11], mas trazem consigo uma pre-
ocupação sobre a polarização política, uma vez que seus usuários
podem controlar os conteúdos que gostariam de consumir ou rece-
ber automaticamente conteúdos alinhados com suas preferências e,
em consequência, aumentar sua exposição a argumentos que refor-
çam seu posicionamento político [5], levando a posicionamentos
extremos ou enviesados.

A presença da polarização política em redes sociais pode ser
explicada pelo conceito de homofilia, proveniente da sociologia,
que é a tendência natural de indivíduos se associarem com outros
que possuem características similares [15]. Contudo, um problema
emerge a partir do momento em que os indivíduos passam a fazer
parte de uma espécie de “câmara de eco” [2, 12], dado que, quanto
mais polarizada é uma sociedade, mais cresce a chance dos eleitores

serem expostos à notícias de fontes enviesadas [4], que acabam
reforçando seu posicionamento e retroalimentando o fenômeno da
polarização.

Em relação à detecção de polaridade em redes sociais, Conover et
al. (2011), identificaram diferentes topologias em redes de usuários
do Twitter, evidenciando uma baixa comunicação entre comuni-
dades com posicionamentos políticos opostos na rede de retweets
(ato de um usuário propagar uma mensagem de outro para sua
rede), mas uma alta comunicação entre comunidades com posicio-
namentos políticos opostos na rede de menções (ato de mencionar
outro usuário em uma mensagem). Outro estudo [12], por meio
de uma análise multipartidária, identificou que apoiadores de um
partido tendem a trocar mais mensagens com outros usuários do
mesmo partido e menos com os de outros partidos, possivelmente
com o intuito de evitar conflito, em vez de discutir abertamente seu
posicionamento com opositores.

3 DADOS PRELIMINARES E
PROCEDIMENTOS METODOLÓGICOS

Esta seção descreve como os tweets foram coletados (Seção 3.1),
que procedimentos de classificação de hashtags foram adotados
(Seção 3.2), como elas foram usadas para estimar o posicionamento
político dos usuários (Seção 3.3) e, por fim, como a rede de retweets
foi construída para permitir a análise de usuários de acordo com
seu posicionamento político (Seção 3.4).

3.1 Coleta de tweets
Os dados usados neste trabalho foram obtidos por meio da API de
streaming do Twitter, uma rede social e microblog, onde os usuários
postam mensagens de até 280 caracteres chamadas de tweets, que
podem ser retransmitidas por meio de retweets [5]. Cada tweet
pode conter um ou mais rótulos, chamados hashtags, cuja principal
função é descrever um tópico de discussão relacionado ao tweet [5].

Para obter tweets relacionados com as eleições presidenciais do
Brasil de 2018, foram usadas as principais hashtags de cunho político
precedentes ao segundo turno das eleições, sendo elas: #bolsonaro,
#haddad, #elenao, #elesim, #lula, #TodosComJair, #Bolsonaro17,
#Haddad_Fernando, #jairbolsonaro, #ManuelaDavila, #ManuNoJa-
buru, #HaddadPresidente, #GeneralMourao e #SomosBolsonaro17.
A coleta dos tweets foi realizada durante os vinte dias que precede-
ram as votações do segundo turno, no período entre 08/10/2018 e
28/10/2018, obtendo-se um total de 35.655.906 tweets.

3.2 Classificação de hashtags
O próximo passo do estudo foi realizar a classificação das 114.512
hashtags únicas usadas nos tweets coletados. Dado o grande volume
de hashtags, não seria possível realizar a classificação de todas de
forma manual em tempo hábil. Por isso, inicialmente, foram sele-
cionadas 100 hashtags-semente, as quais apareceram com maior
frequência. Cada uma das hashtags-semente foi classificada manual-
mente com relação ao seu posicionamento político, sendo “L” usado
para representar um posicionamento de esquerda ou de continui-
dade, “R” de direita ou de ruptura e “?” um posicionamento incerto.
Para isso, foram convidados três avaliadores não autores e não espe-
cialistas, para classificar individualmente e sem interferência com
os outros avaliadores as 100 hashtags-semente. As características
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Tabela 1: Características dos avaliadores

Ocupação Escolaridade Sexo Idade Posicionamento

Professor de geografia Ensino superior Fem. 45 Esquerda
Auxiliar administrativo Ensino superior Fem. 31 Esquerda
Nutricionista Ensino superior Fem. 24 Centro direita

dos avaliadores são apresentadas na Tabela 1, na qual a coluna
"Posicionamento"refere-se ao posicionamento político relatado ex-
plicitamente pelo avaliador. Depois que os avaliadores classificaram
as hashtags, os resultados foram comparados e mantidas apenas
as hashtags cuja classificação foi unânime pelos três avaliadores.
Isso aconteceu com 76 das 100 hashtags-semente, apresentadas na
Tabela 2.

Partindo da premissa de que hashtags descrevendo um tópico
em comum costumam ocorrer juntas em um mesmo tweet [5], para
classificar as 114.412 hashtags ainda não classificadas, foi construída
uma rede de coocorrências de hashtags em todos os tweets, incluindo
as hashtags-semente, onde cada nó representava uma hashtag e
cada aresta a ocorrência de uma hashtag juntamente com outra.
Para isso foi usada a biblioteca NetworkX [13]. Sobre essa rede foi
executado um algoritmo de aprendizado semi-supervisionado de
funções harmônicas [20], cujo funcionamento se baseia em campos
aleatórios gaussianos sobre uma matriz de adjacências da rede, em
que o peso das arestas é usado para computar e indicar a similari-
dade entre os nós, possibilitando classificar nós não classificados
a partir de nós já classificados. Dessa forma, foram classificadas
78.649 hashtags, representando 68, 7% do total de hashtags ainda
não classificadas. As hashtags que ficaram sem classificação por não
coocorrerem com nenhuma outra hashtag, representando 31, 3% do
total, foram eliminadas da análise. A Tabela 3 apresenta a quanti-
dade de hashtags obtidas em cada classe.

Como a pesquisa teve como objetivo a análise apenas de tweets
com conteúdo político, foram removidos todos os tweets que não
usaram pelo menos uma das 78.649 hashtags classificadas, restando
4.789.627 tweets para análise.

3.3 Classificação de usuários
Após a classificação das hashtags, o próximo passo foi classificar
os usuários de acordo com seu posicionamento político. No total,
foram encontrados 495.662 usuários únicos no conjunto de dados,
dos quais foram removidos aqueles cujo número de retweets foi
menor que 10 ou que não possuíam perfil em português, ou seja,
usuários pouco ativos ou, provavelmente, estrangeiros discutindo
sobre o cenário político brasileiro. Com a remoção, restaram 32.496
usuários, representando 6, 56% do total. Dessa forma, para cada
usuário, foi criada uma lista de hashtags usadas em todos os seus
tweets e calculada sua polaridade (P(H )), dada pela Equação 1:

P(H ) =
|HR | − |HL |

|H |
, (1)

onde H é a lista com todas as hashtags usadas por um usuário,
i.e., H = HR + HL + H?, HR ∈ H as hashtags com posicionamento
de direita, HL ∈ H as hashtags com posicionamento de esquerda
e H? ∈ H as hashtags com posicionamento incerto. O resultado de
P(H ) é um valor no intervalo contínuo [−1.0;+1.0], em que valores

positivos e próximos de +1.0 representam uma inclinação maior
para a direita, valores negativos e próximos de −1.0 representam
uma inclinação maior para a esquerda e valores próximos de 0.0
representam um posicionamento neutro ou não posicionamento.
Uma escala de cores, apresentada na Figura 1, foi criada para fa-
cilitar a visualização dos resultados. Quanto mais vermelho claro,
a polaridade é mais próxima de −1.0, quanto mais azul claro, a
polaridade é mais próxima de +1.0 e quanto mais preto escuro,
a polaridade é mais próxima de 0.0 - essa mesma escala é usada
para todas as representações visuais apresentadas neste artigo. A
Figura 2 apresenta a distribuição de usuários pela sua respectiva
polaridade, dada por P(H ), por meio da qual é possível verificar
visualmente a presença de uma curva bimodal, proporcionando
forte indício de polaridade política, segundo [9].

Figura 1: Escala de cores de polaridade política.

Figura 2: Distribuição do número de usuários pela polari-
dade política.

Cada usuário teve seu posicionamento calculado a partir do resul-
tado de P(H ), sendo L (esquerda) os usuários com P(H ) ∈ [−1;−1/3[,
N (neutro) os usuários com P(H ) ∈ [−1/3; 1/3] e R (direita) os
usuários com P(H ) ∈ ]1/3; 1]. A Tabela 4 mostra a distribuição de
usuários de acordo com seu posicionamento.

3.4 Rede de retweets
Após identificar as polaridades e posicionamentos de todos os usuá-
rios, foi criada uma rede ligando um usuário ao outro por meio
de retweets. A rede foi representada na forma de um grafo não-
direcionado G = (V ,E), onde cada usuário é um nó v ∈ V e o
retweet uma aresta ei, j ∈ E entre o usuário vi que postou o tweet
original e o usuáriovj que fez o retweet. O peso da aresta representa
a quantidade de retweets entre um usuário e outro. Arestas ligando
um nó a ele próprio, ou seja, de um usuário que fez um retweet
do seu próprio tweet, foram eliminadas da rede e, posteriormente,
eliminados os nós isolados da rede.
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Tabela 2: Hashtags-semente classificadas em incerto, direita e esquerda por três avaliadores independentes. Todas possuem
concordância entre os três avaliadores.

Posicionamento Hashtags

? (incerto) #AndradeJaEra, #Eleições2018, #FolhaFakeNews, #UOLnasUrnas, #Brasil, #InformacaocontraoAchismo, #HoraDaVirada, #VemProDebate, #ViraVoto, #Vo-
toEmCedula, #RodaViva, #AFalhaéCafonérrima, #G1, #SeuVotoMePõeEmRisco, #FAKE, #NãoAceitaremosFraude, #SanatórioGeral, #EAgoraTSE, #Folha,
#NaoAceitaremosFraude, #IbopeFake, #viravoto, #democracia, #SuasticaFake, #FakeNews, #Brazil, #SomosTodosReginaDuarte, #delegadofrancischini,
#Eleicoes2018 e #BrasilDecide.

R (direita) #NasRuasComBolsonaro, #BolsonaroSim, #MudaBrasil17, #Bolsonaro17, #Bolsonaro, #BrasilComBolsonaro17, #NordesteÉ17, #BolsonaroPresidente,
#NemVemQueNaoTemPT, #PTNuncaMais, #BolsonaroPresidenteEleito, #LulaTaPresoBabaca, #HaddadNãoÉCristão, #B17, #Nordeste17, #OLulaTaPreso-
Babaca, #EleSim, #bolsonaro17, #PTNão, #PTnão, #FolhaP******DoPT (Conteúdo impróprio), #AcabouaPiranhagemPT, #BolsonaroPresidente17, #elesim,
#bolsonaro e #PTnao.

L (esquerda) #Haddad13, #Caixa2doBolsonaro, #HaddadPresidente, #HaddadSim, #EleNao, #BrasilViraHaddad, #EleNão, #AgoraÉHaddad, #BolsonaroNão, #Vi-
raVotoHaddad13, #CassaçãoDoBolsonaro, #LulaLivre, #bolsonaroCagao, #Caixa2DoBolsonaro, #Haddad, #elenao, #ViraVirouHaddad13, #ELENAO,
#MaisLivrosMenosArmas e #haddadpresidente.

Tabela 3: Sumarização das Hashtags classificadas entre in-
certo (?), direita (R) e esquerda (L) com a metodologia pro-
posta.

Posicionamento Hashtags Percentual

Incerto (?) 3.623 4, 6%
Direita (R) 49.718 63, 2%
Esquerda (L) 25.308 32, 2%

Total 78.649 100%

Tabela 4: Sumarização dos usuários classificados de acordo
com o seu posicionamento político.

Posicionamento Usuários Percentual

Esquerda (L) 12.141 37,36%
Neutro (N) 1.169 3,60%
Direita (R) 19.186 59,04%

Total 32.496 100%

4 RESULTADOS
Nesta seção são apresentados os resultados obtidos para a rede de
retweets apresentada anteriormente. A Seção 4.1 apresenta uma
visão geral dessa rede. A Seção 4.2 analisa a importância de usuá-
rios na rede com métricas de centralidade. A Seção 4.3 apresenta
resultados para as duas maiores comunidades de usuários forma-
das na rede, incluindo a descrição dos usuários mais centrais e a
distribuição de polaridades em cada uma.

4.1 Visão geral da rede de retweets
Ao total, a rede consistiu de 32.086 nós, 515.212 arestas e graumédio
de 32, 11 (quantidade média de arestas ligadas a cada nó na rede).
Uma visualização da rede foi gerada usando o software Gephi [3],
na qual a polaridade dos usuários foi representada pela escala de
cores da Figura 1 e o grau de intermediação de cada nó representada
pelo seu diâmetro (ver Figura 3).

A rede de retweets foi composta majoritariamente por usuários
com posicionamento de direita, representando 59, 67% do total,
depois por usuários de esquerda, representando 36, 84% do total e
por apenas 3, 49% de usuários neutros, como mostra a Tabela 5.

Figura 3: Rede de retweets.

Tabela 5: Posicionamento político dos usuários na rede de
retweets.

Posicionamento Usuários Percentual

Esquerda (L) 11.820 36,84%
Neutro (N) 1.121 3,49%
Direita (R) 19.145 59,67%

Total 32.086 100%

4.2 Análise de centralidade

Para analisar a relevância dos usuários, foram extraídas as mé-
tricas de centralidade de grau e intermediação da rede de retweets.
A centralidade de grau refere-se à quantidade de arestas ligadas
a um nó, nesse caso, representando a quantidade de retweets que
um usuário fez ou a quantidade de tweets desse usuário de que
foram feitos retweets por outros usuários [8]. Já a centralidade de
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Tabela 6: Usuários com maior valor para as métricas de centralidade de grau e intermediação na rede de retweets completa.

Usuário P(H) Tipo L% N% R% Grau

JoelAlexandreM 0,8 Ativista 0,01% 0,25% 99,74% 61.729
Jouberth19 0,9 Ativista 0,02% 0,12% 99,86% 21.546
Ro_Moller 0,7 Ativista 0,05% 0,23% 99,72% 18.893
RenovaMidia 0,6 Mídia livre 0,1% 0,35% 99,55% 16.327
J_LIVRES -0,5 Mídia livre 95,83% 3,53% 0,64% 16.083
maepatriota 0,8 Ativista 0,05% 0,18% 99,77% 13.110
RoseBarros__ 1,0 Ativista 0,02% 0,24% 99,74% 10.871
OsvladPereira 0,9 Ativista 0,02% 0,21% 99,77% 10.132
delucca -0,9 Ativista 97,77% 2,05% 0,18% 9.570
LulaOficial -0,8 Personalidade 98,29% 1,42% 0,29% 8.634
Usuário P(H) Tipo L% N% R% Intermediação

g1 0,0 Mídia tradicional 46,95% 16,08% 36,97% 0,117877
J_LIVRES -0,5 Mídia livre 95,83% 3,53% 0,64% 0,069908
JoelAlexandreM 0,8 Ativista 0,01% 0,25% 99,74% 0,054183
Ro_Moller 0,7 Ativista 0,05% 0,23% 99,72% 0,038414
JornalOGlobo 0,0 Mídia tradicional 76,24% 15,55% 8,2% 0,037053
Jouberth19 0,9 Ativista 0,02% 0,12% 99,86% 0,037045
delucca -0,9 Ativista 97.77% 2,05% 0,18% 0,036635
maepatriota 0,8 Ativista 0,05% 0,18% 99,77% 0,030962
LulaOficial -0,8 Personalidade 98,29% 1,42% 0,29% 0,030535
RenovaMidia 0,6 Mídia livre 0,1% 0,35% 99,55% 0,029635

intermediação de um nó v é a soma da fração de todos os pares de
caminhos mais curtos que passam porv [8]. Na rede de retweets em
estudo, podemos olhar para essa métrica como uma indicação dos
usuários que podem atuar como pontes na propagação de conteúdo
entre grupos distintos (não necessariamente com posicionamento
político distinto).

Dessa forma, para a rede de retweets, foram obtidos os 10 usuá-
rios com maior valor para as métricas de centralidade de grau e
intermediação, cujos valores são apresentados na Tabela 6. Cada
usuário na tabela foi classificado de acordo com seu tipo (ativista,
personalidade, político, mídia livre ou mídia tradicional). Os ati-
vistas são usuários que defendem um posicionamento, partido ou
candidato. Personalidades são celebridades ou pessoas de notável
conhecimento público. Políticos são candidatos ou indivíduos com
cargo político. Mídias livres são canais de comunicação que permi-
tem a expressão de opiniões de forma livre e espontânea. E, por fim,
mídias tradicionais são canais de comunicação que focam na trans-
missão de fatos procurando evitar viés de posicionamento. Além
dessa classificação, foi obtido o percentual de trocas de mensagens
com vizinhos de cada nó, de acordo com seu posicionamento, cujos
dados são apresentados nas colunas L%, N% e R%.

Dentre os usuários, destaca-se @JoelAlexandreM, que teve os
maiores valores para as duas métricas de centralidade. Enquanto
essa pesquisa estava sendo realizada, esse usuário teve seu nome
alterado para @PresidenBr no site do Twitter. Mesmo assim, para
efeitos de análise, foi mantido seu nome original. Na rede social, ele
se apresenta como “Presidente” e usa sua conta para divulgar ações
e discursar em defesa do presidente Bolsonaro, muitas vezes em
tom sarcástico para atacar seus opositores. Apesar do nome, essa
não é uma conta oficial e teve sua criação em janeiro de 2018, no
mesmo ano das eleições, sendo a conta mais nova dentre todas as
outras com maior valor para cada métrica de centralidade na rede
de retweets.

Destaca-se também que, dentre os usuários com maior centra-
lidade de grau, foram encontradas duas mídias livres, sendo elas

@J_LIVRES e @RenovaMidia, de posicionamentos de esquerda e
direita, respectivamente. Já dentre os usuários com maior centrali-
dade de intermediação, foram encontradas duas mídias tradicionais,
representadas pelos usuários @g1 e @JornalOGlobo, ambos com
posicionamento neutro, e duas mídias livres, representadas pelos
usuários @J_LIVRES e @RenovaMidia, que também estavam den-
tre as com maior centralidade de grau, como já mencionado. Esses
dados sugerem que as mídias livres tenham ganhado relevância no
debate político, pelo fato de apresentarem posicionamento claro
e não neutro em relação às mídias tradicionais, que tendem a se
manter neutras.

4.3 Comunidades
Uma vez que foi identificado um indício de polarização na rede de
retweets, dado pela distribuição bimodal de usuários em relação à
sua polaridade (Figura 2), o próximo passo foi identificar as comu-
nidades formadas pelos usuários dentro da rede de retweets para
verificar a existência de grupos mais ou menos coesos de usuários
com mesmo posicionamento. Para detectar comunidades na rede
de retweets, foi usado o algoritmo de propagação de rótulos (Label
Propagation) [6], que funciona inicializando cada um dos nós com
uma classificação única e, a partir disso, de forma iterativa, atribui
a cada nó a classificação que aparece com maior frequência na sua
vizinhança. Em caso de empate, é escolhida uma classificação alea-
tória entre as que empataram. O algoritmo para quando todos os
nós deixam de ter sua classificação modificada. Como resultado,
foram detectadas 35 comunidades, dentre as quais apenas as duas
maiores juntas incluíam 99, 76% de todos os usuários, sendo a maior
composta majoritariamente por usuários de direita (97, 15%) e a
segunda maior majoritariamente por usuários de esquerda (93, 82%),
como mostra a Tabela 7.

As duas maiores comunidades serão tratadas a seguir por meio
do seu seu respectivo posicionamento majoritário, sendo a comu-
nidade azul a que possui a maioria dos membros de direita e a
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Tabela 7: Posicionamento político dos usuários nas duasmai-
ores comunidades.

Comunidade Usuários L% N% R%

azul 19.645 1,02% 1,83% 97,15%
vermelha 12.364 93,82% 6,02% 0,16%

Tabela 8: Características das redes das duas maiores comuni-
dades.

Comunidade Nós Arestas Grau médio

azul 19.645 386.028 39,30
vermelha 12.364 124.922 20,20

comunidade vermelha a que possui a maioria dos membros de es-
querda. Para as análises, foram gerados dois subgrafos a partir da
rede de retweets para cada uma das comunidades, criando uma rede
para a comunidade azul e outra para a comunidade vermelha, cujas
características são apresentadas na Tabela 8.

A comunidade azul se apresentou altamente homogênea em
relação ao posicionamento dos usuários - apenas 1, 83% dos nós
eram neutros e 1, 02% de esquerda, como mostra a Tabela 7. Já a
comunidade vermelha, comparativamente, também se apresentou
homogênea, mas com uma maior quantidade de usuários neutros,
representando 6, 02% do total, contra os 1, 83% da comunidade azul.
Essa distribuição pode indicar uma maior afinidade de usuários
neutros com a esquerda política.

Para verificar a coesão das comunidades, foi calculado o coefici-
ente médio de agrupamento de cada comunidade [18], uma métrica
que indica o grau com que os nós de um grafo tendem a se agru-
par. Para a comunidade azul, o coeficiente médio de agrupamento
foi de 3, 47 ∗ 10−3, enquanto para a comunidade vermelha foi de
4, 56 ∗ 10−3. Isso indica que a comunidade vermelha, mesmo tendo
uma maior concentração de usuários neutros em relação à azul,
ainda continua sendo a mais coesa em termos de coeficiente médio
de agrupamento.

As Figuras 4 e 5 apresentam a distribuição de usuários pela po-
laridade (P(H )) na comunidade azul e vermelha, respectivamente.
Apesar das duas distribuições terem um formato similar, é possível
observar um incremento na concentração de usuários entre as pola-
ridades +0, 7 e +0, 8 na comunidade azul de 83, 11% (de 3.825 para
7.004), o que, comparativamente, não é evidente na comunidade
vermelha, entre as polaridades −0, 7 e −0, 8, com uma redução de
0, 17% (de 2.850 para 2.845). Além disso, pode-se observar que a
proporção de usuários com polaridades +0.9 e +1.0 é maior do que
a proporção de usuários com polaridades −0.9 e −1.0.

Da mesma forma como foram calculadas as métricas de centrali-
dade na rede de retweets, também foram calculadas essas métricas
para as comunidades azul e vermelha, como é apresentado nas
tabelas 9 e 10, respectivamente. Os usuários mais centrais da comu-
nidade azul tiveram umamaior representatividade na rede completa,
em relação aos usuários mais centrais da comunidade vermelha.
Esse fato ligado à disparidade da métrica de centralidade de grau
entre os usuários mais centrais da comunidade azul em relação
à comunidade vermelha, leva à intuição de que houve um maior

Figura 4: Distribuição de usuários pela polaridade política
na comunidade azul.

Figura 5: Distribuição de usuários pela polaridade política
na comunidade vermelha.

engajamento na comunidade azul, mesmo havendo baixa coesão
em relação ao coeficiente médio de agrupamento.

Foram identificados dois políticos (@humbertocostapt e @Depu-
tadoFederal) e duas personalidades públicas (@LulaOficial e @zeh-
deabreu) dentre os usuários mais centrais na comunidade vermelha.
Em comparação, nenhum político ou personalidade pública foi iden-
tificado dentre os usuários mais centrais na comunidade azul. Essa
diferença mostra que usuários ativistas tiveram um papel mais
ativo no engajamento de usuários de direita, enquanto, na comuni-
dade vermelha, o engajamento se dividiu entre ativistas, políticos e
personalidades públicas.

Assim como na rede de retweets completa, o usuário com maior
valor para todas as métricas de centralidade na comunidade azul
foi @JoelAlexandreM, um ativista de direita. Já na comunidade
vermelha, o usuário com maior valor para todas as métricas de
centralidade foi @J_LIVRES, uma mídia livre de esquerda, com uma
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Tabela 9: Usuários com maior valor para as métricas de centralidade de grau e intermediação na rede da comunidade azul.

Usuário P(H) Tipo L% N% R% Grau

JoelAlexandreM 0,8 Ativista 0,01% 0,24% 99,75% 61.722
Jouberth19 0,9 Ativista 0,0% 0,12% 99,87% 21.543
Ro_Moller 0,7 Ativista 0,01% 0,22% 99,77% 18.884
RenovaMidia 0,6 Mídia livre 0,04% 0,32% 99,64% 16.312
maepatriota 0,8 Ativista 0,02% 0,18% 99,79% 13.107
RoseBarros__ 1,0 Ativista 0,01% 0,22% 99,77% 10.868
OsvladPereira 0,9 Ativista 0,0% 0,21% 99,79% 10.130
paulacamara_ 1,0 Ativista 0,0% 0,34% 99,66% 8.252
Mark_Senkd 0,9 Ativista 0,0% 0,28% 99,72% 5.017
SaabBrasil 0,8 (não encontrado) 0,02% 0,21% 99,77% 4.346
Usuário P(H) Tipo L% N% R% Intermediação

JoelAlexandreM 0,8 Ativista 0,01% 0,24% 99,75% 0,088806
Jouberth19 0,9 Ativista 0,0% 0,12% 99,87% 0,063074
Ro_Moller 0,7 Ativista 0,01% 0,22% 99,77% 0,061618
maepatriota 0,8 Ativista 0,02% 0,18% 99,79% 0,050183
g1 0,0 Mídia tradicional 6,57% 14,98% 78,45% 0,045127
RenovaMidia 0,6 Mídia livre 0,04% 0,32% 99,64% 0,042680
paulacamara_ 1,0 Ativista 0,0% 0,34% 99,66% 0,042463
RoseBarros__ 1,0 Ativista 0,01% 0,22% 99,77% 0,037164
OsvladPereira 0,9 Ativista 0,0% 0,21% 99,79% 0,034974
M4RC3LO_O 0,5 Ativista 0,0% 0,26% 99,74% 0,024957

Tabela 10: Usuários commaior valor para asmétricas de centralidade de grau e intermediaçãona rede da comunidade vermelha.

Usuário P(H) Tipo L% N% R% Grau

J_LIVRES -0,5 Mídia livre 96,54% 3,39% 0,07% 15.939
delucca -0,9 Ativista 97,97% 2,03% 0,0% 9.543
LulaOficial -0,8 Personalidade 98,6% 1,39% 0,01% 8.591
zehdeabreu -0,9 Personalidade 97,98% 2,01% 0,01% 7.912
DeputadoFederal -0,5 Político 97,86% 2,07% 0,08% 7.649
OBrasilFeliz -0,8 Ativista 98,56% 1,43% 0,02% 6.312
humbertocostapt -0,9 Político 98,83% 1,17% 0,0% 4.375
DilmaResiste -0,8 Ativista 99,01% 0,99% 0,0% 4.346
diImabr -0,8 Ativista 97,22% 2,78% 0,0% 3.920
joomikhail -0,8 Ativista 98,09% 1,88% 0,03% 3.881
Usuário P(H) Tipo L% N% R% Intermediação

J_LIVRES -0,5 Mídia livre 96,54% 3,39% 0,07% 0,114840
delucca -0,9 Ativista 97,97% 2,03% 0,0% 0,098838
kallilolv -0,9 Ativista 96,43% 3,57% 0,0% 0,063711
zehdeabreu -0,9 Personalidade 97,98% 2,01% 0,01% 0,063635
LulaOficial -0,8 Personalidade 98,6% 1,39% 0,01% 0,062630
diImabr -0,8 Ativista 97,22% 2,78% 0,0% 0,056179
DeputadoFederal -0,5 Político 97,86% 2,07% 0,08% 0,053371
anabeat05826201 -1,0 Ativista 96,02% 3,82% 0,16% 0,050370
OBrasilFeliz -0,8 Ativista 98,56% 1,43% 0,02% 0,046576
joomikhail -0,8 Ativista 98,09% 1,88% 0,03% 0,038888

alta disparidade de valores em comparação com o segundo colocado
para cada uma das métricas na comunidade vermelha. Esse resul-
tado oferece indícios de que os usuários de direita tiveram maior
engajamento com mídias livres do que com mídias tradicionais no
debate político durante o período que antecedeu as votações para
segundo turno. É importante notar que, ao estudar a rede completa,
as mídias tradicionais tiveram um papel fundamental para fazer
uma ponte entre usuários com posicionamento político diferentes.
Como pode-se observar na Tabela 6, somente as mídias tradici-
onais proporcionaram engajamento de um número significativo
de usuários de esquerda e de direita com conteúdo neutro. Além
disso, essas foram as mídias que mais engajaram com o público
neutro, sendo 16, 08% para o usuário @g1 e 15, 55% para o usuário
@JornalOGlobo.

Em relação às mídias livres, somente uma apresentou um leve
engajamento com o público neutro, sendo ela o usuário @J_LIVRES,
uma mídia livre de esquerda, que se engajou com 3, 53% de usuários
neutros e 95, 83% de usuários de esquerda. Já a outra mídia livre,
representada pelo usuário @RenovaMidia, de direita, se engajou
majoritariamente com o público de direita (99, 55%). O restante dos
usuários, incluindo ativistas, personalidades e políticos, engajaram
apenas o público mais alinhado com seu respectivo posicionamento,
fato fortemente associado ao conceito de homofilia [15].

5 DISCUSSÃO GERAL
Os resultados apresentados mostram uma grande polarização da
rede estudada, na qual é notável o papel que algumas mídias tradici-
onais desempenharam na conexão de usuários com posicionamento
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políticos opostos. As pessoas ainda parecem buscar nas grandes
mídias tradicionais informações confiáveis, ainda que o jornalismo
tradicional enfrente uma crise de confiança em que todos parecem
considerá-lo enviesado na direção oposta das próprias convicções.
Diante de um contexto com um elevado número de notícias falsas,
veiculadas principalmente pelas redes sociais, como foi o caso da
eleição estudada [16], grandes mídias tradicionais podem ter ga-
nhado um papel ainda mais relevante, representado uma alternativa
segura para compartilhamento de conteúdo por parte de alguns
usuários com diferentes posicionamentos políticos.

Os resultados mostram que, no Brasil, as redes políticas de pes-
soas mais alinhadas com a direita tiveram uma atuação mais forte
do que as redes políticas de pessoas mais alinhadas com a esquerda.
Esse fato pode estar ligado a um possível movimento de ruptura
com os 15 anos de governo do Partido dos Trabalhadores, represen-
tado pela esquerda política. Além disso, os achados deste estudo
podem ter implicações mais amplas para o estudo de movimentos
políticos conservadores que vêm ocorrendo pelo mundo, como foi
o caso do Brexit, por exemplo.

Apesar dos resultados, existem possíveis limitações no estudo.
A remoção dos usuários com menos de 10 retweets, para capturar
usuários mais ativos e aferir seu engajamento, pode ter levado à re-
moção de grandes veículos jornalísticos, uma vez que não é comum
que estes realizem retweet de mensagens. Sabe-se também que a
população de usuários do Twitter não representa de forma justa
toda a sociedade, na qual usuários idosos e de baixa renda, por exem-
plo, tendem a ser sub-representados. Além disso, a classificação de
usuários de acordo com seu posicionamento entre esquerda, direita
e neutro, tende a limitar o entendimento de uma realidade muito
mais complexa, onde coexistem usuários que ao mesmo tempo são
favoráveis ou contra determinadas características de cada um dos
lados. A existência de um maior volume de usuários de direita em
relação a usuários de esquerda na rede, assim como o posiciona-
mento político dos avaliadores das hashtags, podem ter exercido
influência nos resultados. Não menos importante, vários autores
relatam que a rede social do Twitter não favorece o diálogo político
por causa do limite de 280 caracteres, portanto, de forma empírica,
essa rede pode ser mais propensa à formação de "câmaras de eco",
dada a dificuldade em redigir argumentos completos em poucos
caracteres.

6 CONCLUSÕES
Este trabalho analisou em escala nacional o fenômeno da polari-
zação política na eleição presidencial de 2018 do Brasil. Para isso
foi criada uma rede com base no engajamento de usuários em men-
sagens de cunho político transmitidas no Twitter. Isso permitiu
estudar o grau de polarização entre os usuários. Observa-se que
usuários com maior alinhamento político com a “direita” são a mai-
oria na rede estudada, sendo ainda, no geral, mais atuantes na rede.
Além disso, a rede estudada é bastante polarizada, composta por
essencialmente dois grandes grupos com alinhamentos políticos
distintos. Observa-se, ainda, que a mídia tradicional apresentou
um papel de destaque como ponte entre usuários com diferentes
posições políticas. Esses e outros resultados deste estudo são im-
portantes para entender melhor o fenômeno da polarização política
em redes sociais online, um passo importante para a criação de

mecanismos que possibilitem mitigar o efeito de "câmara de eco",
várias vezes reportado por outros pesquisadores [1, 5, 12].
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