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Resumo: Neste artigo investigamos a participação popular na produção 
e compartilhamento de informação no Twitter. Através da Análise de 
Redes Sociais (ARS) reunimos comentários com a palavra “Bolsonaro” 
e #CoronaVirusBrasil a partir do pronunciamento do presidente 
Jair Bolsonaro ocorrido na noite do dia 23/03/2020.  Adotamos a 
ferramenta Netlytic, que nos proporcionou análises e percepções dos 
53.329 tweets postados entre os dias 24/03/2020 e 28/03/2020. 
Palavras-chave: Análise de Redes Sociais (ARS); Twitter; Covid19; 
Bolsonaro. 

Articipación popular en la producción e intercambio de 
información: caso #CoronaVirusBrasil + “Bolsonaro” en Twitter

Resumo: En este artículo investigamos la participación popular en 
la producción y el intercambio de información en Twitter. A través 
del Análisis de Redes Sociales (ARS) recolectamos comentarios 
con la palabra “Bolsonaro” y #CoronaVirusBrasil del comunicado 
del presidente Jair Bolsonaro ocurrido en la noche del 23/03/2020. 
Adoptamos la herramienta Netlytic, que nos proporcionó análisis y 
percepciones de los 53.329 tweets publicados entre el 24/03/2020 y 
el 28/03/2020.

Palavras clave: Análisis de Redes Sociales (ARS); Twitter; 
COVID-19; Bolsonaro.

Popular participation in the production and sharing of information: 
the #CoronaVirusBrasil + “Bolsonaro” case in Twitter

ABSTRACT: In this paper we investigate popular participation in 
the production and sharing of information on Twitter. Through Social 
Network Analysis (SNA) we gathered comments with the word 

Participação popular na produção e 
compartilhamento de informação: 

Caso #CoronaVirusBrasil + “Bolsonaro” no Twitter
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“Bolsonaro” and #CoronaVirusBrasil from the statement by President 
Jair Bolsonaro on the night of 03/23/2020. We adopted the Netlytic 
tool, which provided us with analyzes and perceptions of the 53,329 
tweets posted between 03/24/2020 and 03/28/2020.
Keywords: Social Network Analysis (SNA); Twitter; Covid19; 
Bolsonaro.

1 Introdução

Vivenciamos com as Mídias Sociais uma nova forma de 
comunicação paralela à divulgação por mídias tradicionais, 
rompendo com o paradigma do broadcast, em que o veículo 
controla a mensagem e a direciona a um grande público. Nasce 
o que Bowman e Willis (2003) denominam intercast, em que 
os integrantes do processo comunicativo trocam de papeis 
constantemente, ora recebendo ora enviando conteúdo. O cidadão, 
ou grupo, torna-se ativo em todas as etapas do processo: coleta, 
reportagem, análise, disseminação.

Neste artigo nos propomos a investigar a aplicação de 
algoritmos e técnicas de Análise de Redes Sociais (ARS) para 
mapear a participação popular na produção e compartilhamento 
de informação em redes digitais. Após um longo período em que 
Orkut e Facebook se consagraram como as mídias sociais de maior 
alcance global, dados atuais mostram o início da migração das 
redes sociais mais amplas para as mais restritas, como WhatsApp, 
Viber, Facebook Messenger e Telegram (Newman et al., 2019, 
p.37). Preocupações com liberdade de expressão, segurança dos 
dados, radicalização de opiniões são potenciais influenciadoras da 
mudança de comportamento observada na pesquisa.

O que distingue as mídias sociais das mídias tradicionais, 
como rádio, impresso e de outras novas mídias, como sites e 
podcasts? Hogan e Quan-Haase (2010) sugerem que uma definição 
de mídia social precisa se concentrar especificamente no que é 
único sobre os aplicativos e ferramentas incluídas. Bruns (2015), 
citado por Hogan e Quan-Haase e Sloan (2016), destaca que a 
singularidade das mídias sociais é seu foco em conectar: ‘Todas 
as mídias são sociais, mas apenas um subconjunto específico de 
todas as mídias é fundamentalmente definido por sua socialidade 
e, portanto, distingue-se (por exemplo) da grande mídia impressa, 
rádio e televisão’ (2015: 1). 

The SAGE Handbook of Social Media Research Methods 
(2016) sugere que, uma vez que as três características a seguir 
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são identificadas em um aplicativo ou site, estamos diante de uma 
plataforma de Mídias Sociais com: 

•	 Capacidade de suportar conteúdo gerado pelo usuário em 
formas como imagens, texto, vídeos e status (como check-ins 
de localização geográfica) (Blackshaw, 2006; Gruzd et al., 
2012; Kaplan e Haenlein, 2010; Xiang e Gretzel 2010). 

•	 Fornecimento de meios para que os usuários se conectem 
(através de seguidores ou curtidas no Twitter, conexões de 
amizade no Facebook ou fazendo check-in no Foursquare) 
(Correa, Hinsley e De Zúñiga, 2010).

•	 Apoio a vários meios para os membros se envolverem na forma 
de colaboração, construção da comunidade, participação, 
compartilhamento, vinculação e outros meios (Bruns, 2015; 
Otieno e Matoke, 2014).

•	
No Brasil, segundo o Relatório REDES SOCIAIS – do Instituto 
DATAFOLHA – 2019, sete em cada dez brasileiros adultos (72%) têm 
conta em pelo menos uma rede ou aplicativo social. O mais popular 
entre os consultados foi o Whatsapp, que conta com a adesão de 69%. 
Na sequência aparecem Facebook (59%), Instagram (41%) e Twitter 
(16%). Em comparação com a pesquisa anterior, de abril do mesmo 
ano, os índices são próximos: WhatsApp (69%), Facebook (56%), 
Instagram (35%) e Twitter (14%). (DATAFOLHA, 2019)
O Twitter é considerado, para muitos pesquisadores, uma fonte 
significativa de dados (Dietmar Janetzko, 2016). Para o autor, parte 
desses dados pode ser obtida em grandes volumes por meio das APIs 
e Web Scraping (Singrodia et al., 2019), embora a última seja a mais 
frequentemente utilizada para extrair as informações. Esse universo 
computacional ainda é um desafio para as áreas da Comunicação e do 
Jornalismo.  
Quan-Haase e Sloan (2016) consideram esse distanciamento das áreas 
como um problema particular para a comunidade das Ciências Sociais 
devido à escassez de conhecimento em computação e codificação 
entre os pesquisadores. Os autores destacam três pontos importantes 
na análise dos dados: a velocidade da resposta aos eventos, que cria 
um conjunto diferente de problemas em torno dos pesquisadores que 
reagem com rapidez para iniciar a coleta, mas depois enfrentam diversos 
problemas para tratar de forma eficaz estes dados. A veracidade dos 
dados se preocupa principalmente com a precisão, a confiabilidade 
e a qualidade dos dados, e muitas vezes não se tem ferramentais 
adequados. Outra questão são os princípios éticos. No caso do Twitter, 
a plataforma não permite que os tweets sejam apresentados sem 
nomes de usuário. Isso, por sua vez, tem implicações para proteger 
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os participantes contra danos ao apresentar dados que podem ser 
incendiários, como tweets contendo discurso de ódio (Quan-haase e 
Sloan, 2016) , cada vez mais frequentes nas redes.

2 Objetivos 

Este estudo de caso aborda a participação das pessoas, na plataforma 
Twitter, que postaram comentários com a palavra “Bolsonaro” e que 
citaram no mesmo post a hashtag #CoronaVirusBrasil. Para investigar 
esta participação e conteúdos, adotamos a ferramenta Netlytic, que 
nos proporcionou análises e percepções dos conteúdos postados 
entre os dias 24/03/2020 a 28/03/2020. Esta base de conteúdos foi 
coletada a partir do pronunciamento do presidente Jair Bolsonaro 
ocorrido na noite do dia 23/03/2020. Após o discurso polêmico 
em que o presidente critica ações estimuladas pela Organização 
Mundial de Saúde (OMS), como distanciamento social, fechamento 
de escolas, comércio e incentivo ao confinamento doméstico, o 
público se manifestou no Twitter e este posicionamento social foi o 
que buscamos identificar.

Figura 1: Dia 26/03 maior número de tweets publicados sobre o pronunciamento 

do Presidente do Brasil.

Fonte: Relatório do Netlytic.

3 Metodología 

O Coronavírus no Brasil tem provocado uma pandemia 
comunicacional  polarizada e protagonizada por nossos governantes 
na esfera Federal, Governamental e Municipal. Enquanto isso, a 
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população dividida convive com informações desencontradas e 
assume seu papel nas Redes Sociais de agente comunicacional para 
discutir, apontar, reclamar sobre as medidas em todas as esferas 
públicas. O recorte de base de dados aqui apresentado se refere ao 
período de 24/03/2020 a 28/03/2020, um dia depois do discurso do 
presidente da República Jair Bolsonaro contrariando recomendações 
da OMS.

Neste estudo de caso abordaremos a Análise da Rede produzida 
no Twitter com base nas palavras “Bolsonaro AND CoronaVírus” 
e suas conexões, além da Análise Textual que resgata os tópicos 
mais populares nesse conjunto de dados que são medidos pela 
frequência das palavras. Segundo Menczer, Fortunato e Davis 
(2020)  uma rede é a descrição mais simples de um conjunto de 
entidades interconectadas, que chamamos de nós, e suas conexões, 
que chamamos de links. 

4 Resultados 

4.1 Análise de Rede

Para executar esta coleta de dados foram escolhidas as palavras 
Bolsonaro AND CoronaVírus, e obtivemos, através da Plataforma 
Netlytic, 53.329 tweets, com 35.373 de postagens únicas, número 
expressivo que mostra o impacto do discurso sobre as medidas do 
governo para combater o Coronavírus.

Figura 2:  (a) refere-se à Rede de pessoas conectadas que citaram a palavra 
Bolsonaro e CoronaVirus no período pesquisado e (b) e (c) representam os 

principais clusters da Rede A. 

Fonte: Netlytic
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Cada ponto da Figura 2 é um nó que representa uma pessoa 
e as linhas são as conexões entre elas. As Figuras 2 (b) e (c)  
representam alguns clusters da Rede representada em (a); cada cor 
representando um Cluster e suas conexões. Estas conexões podem 
ser retweets ou comentários de um determinado post. 

Medidas baseadas no grau ou nó, indicam a atividade de 
comunicação de um ponto e medidas de clusters indicam atividades 
de comunicação de vários nós sobre um determinado assunto. 
Para Recuero e Gruzd (2019),  a medida de centralidade busca 
verificar quais nós foram mais centrais para as redes e o porquê. 
Para Stokman, (2001), nas redes de relacionamento, o número 
de opções recebidas (indegree) geralmente indica centralidade 
(popularidade). No grau de influência das redes, a centralidade é 
baseada no número de relacionamentos de saída (outdegree), indica 
uma pessoa, influenciadora, formadora de opinião.

Iremos adotar as métricas destacadas por Recuero e Gruzd 
(2019):

●	Indegree (grau de entrada) – O grau de entrada representa 
o número de conexões diretas que determinado nó recebe dos 
demais na sua rede. Em termos de conversação no Twitter, o grau 
de entrada está relacionado à quantidade de vezes que determinado 
ator é retuitado ou mencionado nos tweets da rede.

●	Outdegree (grau de saída) – O grau de saída representa, 
por sua vez, o número de conexões que determinado nó faz com 
os demais. Assim, quando determinado ator menciona ou retweet 
alguém, há uma conexão produzida por meio daquele tweet.

Na Figura 2(b) temos um conjunto de interações onde o ator 
principal mencionado é @Bolsonaro. Nota-se que todas as relações 
(linhas) convergem formando um cluster com a característica 
de Grau Indegree. Em (c), pode-se notar outros clusters que as 
pessoas publicaram comentários sobre o assunto Coronavírus, 
características de Grau Outdegree.
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Figura 3: Característica de um Nó InDegree representado no comentário 

Fonte: Netlytic

Na Figura 3(a) temos o perfil de @jairbolsonaro (InDegree) que 
é citado por “_Kerolz” e na Figura 3(b) temos a característica de um 
Nó OutDegree do perfil “from:CiteF”  quando este cita uma hashtag, 
nesse caso a #coronavirus.

Os nós podem representar todos os tipos de entidades: pessoas, 
cidades, computadores, sites, conceitos, células, genes, espécies e 
assim por diante. Os links representam relacionamentos ou interações 
entre essas entidades: amizades entre pessoas, voos entre aeroportos, 
links entre páginas da web, sinapses entre neurônios e assim por diante.

Figura 4. Grafo que representa o conjunto de nodos InDegree desta pesquisa de 
forma clusterizada. 

Fonte: Grafo producido no softwares Gephi.
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Na Figura 4(b) temos uma visão mais aproximada dos atores 
em Grau Indegree. em destaque o node “jairbolsonaro” como o node 
que recebeu maior número de links (1839),  na sequência o node 
“metropels” recebeu 509 links e “estadaopolitica” com 393 links.

Figura 5. Grafo que representa o conjunto de nodos OutDegree desta pesquisa de 
forma clusterizada. Fonte: Grafo producido no softwares Gephi.

                                                                                                                      

Podemos perceber alguns nodes com característica OutDegree, 
(Figura 5a) em destaque, por exemplo o node “rafaelmotto” (Figura 
5b) citou 48 vezes o termo “Bolsonaro”. 

Podemos estudar as interações humanas em escala e resolução 
que nunca foram possíveis no passado: quem é amigo de quem, 
quem presta atenção no que o outro fala, quem gosta do que, o que 
é recomendado e como essas informações propagam, rastreiam, 
exploram e modelam o que as pessoas fazem.

Nem todas as redes sociais têm links recíprocos, no 
entanto. Por exemplo, o Twitter é uma rede social 
popular com links que não são necessariamente 
recíprocos: Alice pode seguir Bob sem Bob 
necessariamente seguindo Alice de volta. Como 
resultado, os flashes de relacionamento capturados 
pela rede do Twitter não são amizade; você segue 
alguém para ver o que eles postam. Quando 
você retweet uma postagem, seus seguidores a 
veem. Essa é uma boa maneira de compartilhar 
informações de maneira ampla, de modo que o 
Twitter é uma rede social que visa principalmente 
a divulgação de informações - uma rede de 
comunicação. (Menczer; Fortunato; Davis, 2020) 
Tradução: Autores.

Sobre o tipo de Rede, também analisada na Plataforma Netlytic, 
observa-se que há uma centralidade baixa nas relações identificadas 
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através dos clusters (Figura 6). Não há um cluster fomentador das 
discussões e sim vários, o que indica um posicionamento sobretudo 
individual ou de pequenos grupos nas discussões. Em relação a sua 
forma e conexões, podemos analisá-la sob quatro vieses: Centralidade, 
Densidade, Reciprocidade e Modularidade. 

Figura 6: Pessoas que se posicionaram no Twitter usando a palavra 
Bolsonaro no texto ou na #CoronaVirus, esboçadas pelos nós (pontos) e as 

conexões ou links que representam as mensagens entre elas.

Fonte: Netlytic

A Centralidade mede a centralidade de grau médio de todos 
os nós dentro de uma rede. Quando uma rede tem um alto valor de 
centralização mais próximo de 1, sugere que alguns participantes 
centrais dominam o fluxo de informações na rede. A rede pesquisada 
é considerada de baixa medição de centralização, com valor de 
0.1453. Os valores próximos a 0 são considerados descentralizadas, 
onde a informação flui mais livremente entre muitos participantes.

A variável Densidade considera a proporção dos laços 
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existentes com o número total de vínculos possíveis em uma rede. Em 
outras palavras, é calculada dividindo o número de laços existentes 
(conexões) pelo número de possíveis laços, indicando proximidade 
entre participantes dentro de uma rede. Quanto mais perto esta medida 
é para 1, mais estreita a conversa, o que sugere que os participantes 
conversam com muitos outros. A rede analisada apresentou o parâmetro 
0.000206, ou seja, as pessoas não fazem parte da mesma rede ou da 
mesma comunidade. Essa característica nos parece adequada para 
públicos que interagem por uma razão específica.

Esse comportamento reflete também em uma baixa Reciprocidade 
da rede. Trata-se de uma proporção de laços que mostram comunicação 
bidirecional (também chamada de vínculos recíprocos) em relação ao 
número total de laços existentes. Um valor mais alto indica que muitos 
participantes têm uma conversa de mão dupla, enquanto um baixo 
valor de reciprocidade sugere que muitas conversas são unilaterais, 
portanto, há pouca conversa para frente e para trás. Na rede analisada o 
valor encontrado foi de 0.0005, indicando que as pessoas participaram, 
mas não houve muita discussão entre elas.

Para os Clusters temos a variável Modularidade, que nos ajuda 
a determinar se os clusters encontrados representam comunidades 
distintas na rede. Maiores valores de modularidade indicam divisões 
claras entre as comunidades representadas por clusters no Netlytic. 
Baixos valores de modularidade, geralmente menores de 0,5, sugerem 
que os clusters se sobreponham mais, sejam mais concisos, destacados 
como grupos. Na rede analisada o valor encontrado foi de 0.781500, 
o que reforça a disparidade dos grupos conectados e alta formação de 
clusters ou conversas isoladas.

4.2 Análise Textual

Umas das funcionalidades da plataforma Netlytic é dar condições 
de resgatar o discurso de cada ator, pois ao clicar no nó temos o que foi 
comentado. No exemplo da Figura 7 destacamos o comentário de “p1”, 
que indica o apoio de um partidário do governo Bolsonaro sobre medidas 
divulgadas no discurso, mas no mesmo nó encontramos o  “p2” que 
pode ser analisado como uma crítica velada ao presidente. Lembrando 
que os posts do Twitter são abertos e que nosso objetivo é apresentar 
recursos computacionais para compreender as Redes formadas por 
opiniões distribuídas e compartilhadas e, consequentemente, revelar 
ou entender o sentimento e/ou posicionamentos das pessoas frente aos 
assuntos divulgados na mídia.
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Figura 7: Tweets resgatados no período da amostra com menções ao perfil 
@jairbolsonaro.  

Fonte: Netlytic

Na Análise de Textual temos duas possibilidades de visualização 
de resultados: Extração de Palavras-chave (keyword extractor) 
ou Categorias Manuais (manual categories). Esta pode indicar um 
sentimento positivo ou negativo dos discursos, mas exige a coleta 
manual e interpretação de palavras que indiquem o valor positivo 
e negativo. Devido a este caráter subjetivo, não avançamos neste 
recurso, mas indicamos que pode ser  uma opção para pesquisas que 
desejam confrontar polarização de ideias. 

A Extração de Palavras-chave é voltada à identificação 
dos tópicos populares no conjunto de dados analisados, medidos 
pela frequência das palavras. Essa opção conta as palavras mais 
frequentemente associadas à principal, apresentando-as em forma 
de nuvem ou de gráfico (Figura 5). Este último mostra também a 
evolução da frequência das palavras ao longo do tempo selecionado 
de pesquisa: observa-se a variação da esquerda (início da pesquisa), 
para a direita (final da pesquisa). 

O primeiro termo refere-se ao termo Bolsonaro, ou seja, o termo 
base da pesquisa, por isso em maior incidência que os demais. Note 
que a evolução das citações do termo Bolsonaro e #CoronaVirus teve 
ascensão a partir do discurso do dia 23/03, com ápice no dia 24/03. A 
partir daí, os termos ainda foram muito citados, mas em conjunto com 
outros termos, como pode ser visualizado na Figura 8.
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Figura 9: Nuvem de Palavras. 

Figura 8: Evolução e volume das citações do termo Bolsonaro e 
#CoronaVirus. Fonte: Netlytic

Fonte: Netlytic

Outra função da Análise Textual é a contagem das palavras mais 
frequentes, reunidas em uma nuvem, ilustrada na Figura 9. Neste 
caso, o tamanho do texto é o indicativo de sua incidência. 

5 Considerações finais

Nos últimos dez anos, a mídia social se tornou parte integrante 
da vida cotidiana, com grandes implicações econômicas, políticas 
e sociais. Enquanto a influência da mídia tradicional diminui, as 
plataformas de mídia social foram adotadas em todo o mundo a uma 
velocidade sem precedentes, revelando a natureza extraordinária do 
fenômeno da mídia social - Quan-Haase and Sloan (2016).

Neste artigo apresentamos uma técnica computacional acessível 
a pesquisadores que não tenham conhecimento específico em 
computação para investigar o universo da participação nas Mídias 
Sociais. A análise é feita no Twitter com a Plataforma Netlytic que 
possibilita a coleta  de dados nas Mídias Sociais e possui recursos 
adicionais para Análises Textuais e de Rede. São meios fundamentais 
para se entender os fenômenos da participação pública nas tomadas de 
decisão e posicionamentos. 
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Analisamos a participação das pessoas no Twitter após o discurso 
do presidente Jair Bolsonaro. Com a Plataforma Netlytic, realizamos 
as Análises Textuais e de Redes para visualizar Grafos e suas conexões.  
Entendem-se Grafos como o conjunto de Nós (pessoas) e suas conexões 
(citações, retweets, links). Para a Análise Textual identificamos uma 
participação quase imediata após o discurso do Presidente, mais de 
51.000 vezes o nome Bolsonaro foi mencionado e mais de 36.000  se 
referindo ao CoronaVírus. 

Independente dos motivos para participar de uma rede, 
podemos mapear e investigar informações além do significado de 
um post. Podemos verificar tendências, mapear polaridades, verificar 
sentimentos, níveis de toxidade e muitos outros fenômenos analisando 
as mensagens e estudando as redes que estas mensagens e pessoas se 
configuram.

Segundo Menczer,, Fortunato & Davis (2020 p. 186), as 
redes desempenham um papel central na maneira como as ideias e 
informações se espalham em uma comunidade social. Muitas vezes 
somos expostos a coisas novas por meio de amigos, ou descobrimos 
as últimas notícias sobre política porque alguém nos envia um artigo 
que acabou de ler. De fato, muito do que fazemos é determinado direta 
ou indiretamente por nossos contatos sociais. A influência social é 
um fator crítico quando adotamos um comportamento, tomamos uma 
decisão, adotamos uma inovação ou moldamos nossas visões culturais, 
políticas e religiosas

Destaca-se que não conseguimos mapear uma polarização mais 
explícita em números, mas ficou evidente essa situação nas análises de 
conteúdo dos posts coletados (Figura 7). Identificamos também uma 
baixa centralidade no grafo da rede mapeada, o que evidencia que 
as pessoas estão se posicionando no Twitter, mesmo que de forma 
solitária, movimento que mostra a importância de dar voz a quem não 
tem em um cenário que afeta o mundo todo. 

Por fim, concordamos com Quan-Haase e Sloan (2016) que 
consideram o distanciamento das áreas das Ciências Sociais com a 
Computação um problema que impede os avanço nas pesquisas em 
grandes bases de dados sob a ótica da Comunicação e do Jornalismo. 
É fundamental nesses casos uma atividade interdisciplinar para obter 
resultados mais conclusivos sobre a participação na esfera pública 
digital.
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