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INTRODUCAO

Com a chegada da internet, o modelo sociotécnico pelo qual
compreendemos o mundo social em termos de uma estrutura reticular, ou
rede, terminou impondo-se nos mais variados dominios do conhecimento.
A era dos big-data tem outorgado um poder crescente aos programadores
em linguagens computacionais. O dado cientifico relevante confunde-se
com o que parece ser a nova natureza digital das relagdes sociais construidas
pelo uso cotidiano dos ordenadores de dados. Ninguém consegue imaginar
como era o mundo antes do uso massivo do notebook e da internet.

Porém, antes das midias sociais, facebook ou twitter, por exemplo,
ja havia redes sociais. O comportamento humano sempre foi estruturado
atravésdainterdependéncia dasintera¢des e de tudo aquilo que pressupde
a sua existéncia: normas sociais, san¢bes, formas de controle lateral,
disciplinas, narrativas, meios de pagamento e troca, formas de dominagao,
valores, regras de parentesco, regimes de propriedade etc. A lista é quase
gue interminavel. Ha varios equivocos quando falamos de redes sociais.
Muitas pessoas confundem as midias sociais, isto €, os aplicativos digitais
por meio dos quais nos comunicamos e postamos informacdes sobre a
nossa vida para que outros curtam, com o método para analisar os dados
de nossas relacées sociais que nos tornam interdependentes. Muito antes
da corrida metodoldgica pela popularmente conhecida andlise de redes
sociais, as ciéncias humanas tinham inaugurado um campo metodoldgico
conhecido como sociometria. O trabalho pioneiro do Jacob Moreno
(1953) fez uso da teoria de grafos como ferramenta de visualizagdo e
modelagem de interacGes. Como resultado desse esforco, surgiu a técnica
do sociograma, precursora das atuais ferramentas de desenho topolégico
disponiveis em diversos pacotes computacionais que circulam na rede
digital. Em poucas palavras, ndo devemos confundir a topologia aplicada
nas técnicas de andlise de redes com dispositivos digitais que colocam em
contato as pessoas.
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Outro equivoco muito frequente diz respeito a confusdo entre a
analise formal e a teorizagdo. Isto é, fala-se da ciéncia das redes, como se
existisse um dominio tedrico geral aplicavel as mais variadas realidades
do mundo. Um sistema de trocas sociais e uma rede de estradas, por
exemplo, seriam realiza¢cOes concretas de uma teoria unificada das redes
gue simplesmente desvenda propriedades topoldgicas de dominios
diferentes. Mas devemos dizer com todas as letras: um sociélogo ndo é
um engenheiro de trafego, ainda que o comportamento social seja, ao
mesmo tempo, condicionante do e condicionado pelo dispositivo de
estradas. Cada dominio cientifico precisa formular as suas teorias para
logo submeté-las ao teste dos dados de redes.

O presente trabalho é fruto de vérios anos de ensino no campo
da sociometria entre alunos e alunas de Ciéncias Sociais e areas afins,
tanto do Brasil como do exterior. Apresenta os conceitos bdsicos que
melhor descrevem a topologia de um sistema social: coesao, centralidade
e posicdes funcionais. A perspectiva tedrica trata os grafos como
representacdes visuais de processos sociais dos mais variados tipos. A
inspiracdo esta na obra pioneira de Harrison White (2008), Identity and
Control, opera prima de uma férmula analitica que foge as velhas aporias
da teoria social. Tanto estruturas como agentes sdo produtos emergentes
do processo social. A sociologia neoestrutural, ou, que trabalha com
dados relacionais e ferramentas de analise topoldgica, é sem dulvida um
avanco perante a cacofonia que insiste em fazer oposi¢des burdas entre
individuos e estruturas.

O conteldo estd articulado na sequéncia de 10 capitulos, com
um intermédio que abre as portas de dois softwares de amplo uso, Pajek
e Ucinet, e um epilogo pratico com exercicios que ajudam a afiangar o
aprendido. No final de cada capitulo, com excec¢do do primeiro, o leitor
encontra exercicios que ajudam na apropriacao dos conceitos trabalhados.
O material apresentado ndo pressupOe habilidades estatisticas do leitor,
ao menos nao neste primeiro volume, mas sim uma concentragao basica
para enfrentar explica¢des que estdo acompanhadas de notac¢des formais,
ou algébricas, imprescindiveis em qualquer abstracdo matematica, por
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Introdugéo

elementar que esta seja. Adotamos o sistema de notac¢do do insuperavel
trabalho de Stanley Wasserman e Katherine Faust (2009) intitulado Social
Network Analysis: Methods and Applications.

Esperamos que este recurso diddtico ajude na formacdo
metodoldgica das novas geragdes de cientistas sociais que frequentam as
universidades brasileiras. Assumimos como consigna a diversificacdo de
métodos, Unica forma de evitarmos o debate estéril entre o quantitativo
e o qualitativo. Neste ponto, resulta Gtil lembrar a sdbia resposta daquela
professora quando Ihe perguntaram pelas disposi¢des bdsicas que devia
reunir uma pessoa que tivesse a intencdo de estudar Ciéncias Sociais, ela
respondeu, palavras mais, palavras menos: “somente duas, deve gostar da
histéria e das matematicas, o resto nés ensinamos aqui na Universidade”.

Para um melhor entendimento, apresentamos na Tabela 1 o plano
expositivo do livro, indo de cima para baixo. Nas linhas, temos os critérios
basicos que descrevem uma estrutura de rede, e nas colunas, os conceitos
que especificam os critérios. A mudanca de cores marca a diferenca entre
aanalise de superficie de uma estrutura reticular e a analise latente. Nesse
sentido, os capitulos finais que tratam da andlise posicional aprofundam
em um tipo de estrutura que ndo é visivel ao olho nu do investigador. Bom
proveito para nossos leitores!

Tabela 1 - Plano expositivo do livro

Conceitos
Densidade Geodésica . .
Coesao Reciprocidade
Arcos observados, Caminho mais curto .
(Subgrupos) L / . Completa - cliques
Arcos possiveis entre dois arcos
Proximidade Intermediagao
3 . Grau absoluto ¢
.= | Centralidade A , . .
o Distdncia minima para | NUmero de geodésicas
. Tamanho da rede
‘= | (Prestigio) de um nodo entrar em contato com | que passam por um
o todos os nodos nodo
Posigao
estrutural Equivaléncia
q | Autonomia estrutural Controle estrutural
(Autonomia / estrutura
Controle)

Fonte: Elaboragdo propria.
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CAPITULO 1 — GEORG SIMMEL: VISIONARIO
DA GEOMETRIA SOCIAL

Em sua visdo, a sociedade consiste numa intrincada rede de
multiplas relacGes entre individuos que estdo em constante
interacdo uns com os outros: “Sociedade é simplesmente o
nome para um numero de individuos conectados por interacao”
(SIMMEL,1992 A [1894] apud COSER, 1967).

1. Quem foi Georg Simmel?

Nos cursos de Ciéncias Sociais e de pds-graduacao em Sociologia,
ao menos pelo que acontece no Brasil, hd um consenso implicito: o canon
dos estudos sobre a fundagdo da ciéncia socioldgica se reduz aos trés
classicos de sempre: Karl Marx, Max Weber e Emile Durkheim.

Esse consenso sobre o que deve ser lido, em matéria de tradicao
socioldgica, é, por si mesmo, um problema digno de ser examinado em
Histéria das Ciéncias. Algo que merece um atento estudo sobre a difusdo
e normaliza¢do de determinados conteldos da Sociologia.

O trabalho de Waizbort (2007), Simmel no Brasil, no qual examina a
recepgao académica do sociélogo alemao, confirma a marginalidade deste
ultimo, se comparado com Durkheim e Weber. Até hoje, ndo contamos
com a traducdo integra ao portugués das principais obras de Simmel. Em
resumo, Simmel &, entre nds, um ilustre desconhecido.

Apoiados na obra de Lewis Coser (1970) Masters of sociological
thought, podemos reconstruir um retrato geral da vida desse sociélogo
muito mencionado e pouco estudado.

Georg Simmel nasceu no coragdo de Berlim em 01-03-1858.
“Simmel foi um homem urbano e moderno, sem raizes na cultura popular
tradicional” (Coser, 1970, pP.194). Foi o cacula de sete filhos de um
préspero empresario judaico convertido ao cristianismo. Muito jovem,
Simmel fica 6rfdo de pai e sua guarda é entregue a um amigo da familia. O
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jovem Simmel manteve relagdo distante com sua mae e seu tutor legal. O
rapaz desenvolve “um senso de marginalidade e inseguridade”.

A fortuna herdada de seu pai permitiu-lhe, ao longo de sua carreira
intelectual, suportar a marginalidade empregaticia em que sempre
viveu. Apds o Gymnasium (ensino médio), estuda Histéria e Filosofia na
Universidade de Berlim. Doutorou-se em filosofia aos 23 anos com uma
tese intitulada “A natureza da matéria de acordo com a monadologia fisica
de Kant”.

A sua sélida formacdo historiografica e filoséfica lhe permitiu
incursionar nos mais variados campos da ciéncia e da cultura. Simmel
fez aportes conceituais importantes para a constituicio de um dominio
cientifico sobre o mundo social, também foi um dos co-fundadores, junto
com Weber e Téennies, da Sociedade Alema para a Sociologia. Para os
moldes institucionais da época, Simmel foi um filésofo profissional.

Apesar de ser reconhecido pela qualidade de seus escritos e pelo
brilho de suas aulas, Simmel nunca ocupou uma catedra importante no
sistema de ensino alem3o. Foi, em palavras de Coser, “um outsider”.

Por outro lado, sua cOmoda posi¢ao econo6mica lhe permitiu ficar
na Universidade de Berlim (1885) como Privatdozent (um lecturer sem
saladrio, dependente dos estipéndios dos alunos) durante quinze anos.
Em 1901 foi promovido a Ausserordentlhicher Professor, um simples
titulo honorifico que ndo |he permitia tomar parte nos assuntos da
comunidade académica.

Pouco antes de sua morte (1914), Simmel assume um posto de
professor, com plenos direitos académicos, na periférica Universidade de
Strasbourg. Em 1915, fracassou na sua ultima tentativa de obter um posto
numa grande universidade, desta vez em Heidelberg. Morreu em 1918, de
um cancer de rins.

1.1 Conceitos-chave

No ensaio intitulado O problema da sociologia, preliminar da obra
Sociologia: estudos sobre as formas da socializagdo (1894), Simmel deixa
exposto o estilo kantiano de seus conceitos socioldgicos.

16



Capitulo 1 — Georg Simmel: visiondrio da geometria social

Assume que todo conhecimento possui interesses praticos. Ndo se
faz ciéncia pela ciéncia, ndo existe o amor puro pela verdade ou a sabedoria.

“Assim, as ambicGes presentes da ciéncia socioldgica sdo a
prolongacao tedrica e o reflexo do poder pratico que as massas
tém adquirido no século 19 diante dos interesses dos individuos”
(SIMMEL,1999,p. 39)

Segundo Simmel, todo fendmeno individual é determinado por
uma infinidade de fatores do ambiente humano.

1.1.1 Sociologia das formas de interag¢éo

Simmel procede de forma analoga ao modo como o filésofo Kant
coloca o problema do conhecimento: “O que podemos conhecer?” —pergunta
Kant. Resposta: o que seja dado a nds pela experiéncia espago-temporal.

Nesse sentido, a metafisica classica ndo pode aspirar a conhecer
nada sobre o mundo. Seus dados estdo além da experiéncia, ndo sao
fendbmenos em sentido kantiano.

Na critica kantiana do conhecimento, o sujeito dd forma ao objeto.
A ciéncia constrdi juizos sintéticos a priori, isto é, acrescenta algo novo
pela experiéncia, mas ao mesmo tempo organiza os dados empiricos
pelas formas puras da sensibilidade e do entendimento.

Figura 1 — A formagao do juizo cientifico segundo Kant

A Posteriori Apriori
\ Sensibilidade } \ Entendimento )
Formas puras Formas puras
Tempo e Espaco Categorias

Fonte: Elaboragdo prépria

Ainda que siga Kant, Simmel marca uma diferenga radical entre o
conhecimento da natureza e o conhecimento da sociedade.
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Como é possivel o conhecimento da natureza?
Pela atividade de sintese do sujeito.
Como é possivel o conhecimento da sociedade?

“A unidade social é realizada simplesmente pelos seus
elementos, porque eles sdo conscientes e sinteticamente ativos,
ndo ha necessidade de um observador.” (...) Esta afirmacdo de
Kant, segundo a qual ndo pode haver relagdes entre as coisas,
dado que s6 o sujeito a produz, ndo se aplica a relagdo social,
gue, ao contrario, se realiza de fato imediatamente nas “coisas”
—aqui as almas individuais (SIMMEL, 1999, p.64).

Simmel vai além de Kant, ao afirmar que a sintese subjetiva, propria
de todo conhecimento cientifico, quando focada no conhecimento do
mundo social, é, em realidade, uma sintese entre sujeitos que constituem
o mundo social. Ao conhecer o comportamento humano em sociedade,
a subjetividade se conhece a si propria numa sintese original que se
realiza em cada um dos individuos. O estado de consciéncia coletivo é
uma sintese nova que se realiza na vida de todos os individuos que dela
participam.

1.1.2 Ac¢do reciproca

Porém, o maisinteressante na Teoria do Conhecimento simmeleano
esta no fato de que a Sociologia veio a ser considerada uma ciéncia
formal. Isso o que significa? Que Simmel estava interessado em identificar
as formas puras da socializagdo. A sociologia é uma ciéncia dedicada a
um campo disciplinar especifico: a distin¢gdo entre conteldos e formas da
socializacdo

Onde ha sociedade? — pergunta Simmel. Onde hd agdo reciproca. O
agir reciproco implica exercer e padecer efeitos.

“Estas agles reciprocas significam que os vetores individuais
destas pulsdes e destas finalidades iniciais constituem entdo
uma unidade, isto é, uma ‘sociedade’” (SIMMEL, 1999,p.43).

18



Capitulo 1 — Georg Simmel: visiondrio da geometria social

O agir reciproco pode ser provisorio ou permanente. Pensemos, por
exemplo, quando compramos ou vendemos um bem numa transagao de
mercado. Eu entrego uma mercadoria e em troca recebo o dinheiro que
corresponde ao preco. Esse encontro ndo supde nenhum vinculo afetivo
entre as partes e tampouco é a fonte de um compromisso mais duradouro.
Como bem afirma Durkheim em sua obra Da divisdo do trabalho social
(2000), as transacdes de mercado ndo constroem vinculos de socializacdo
permanente. Agora, se duas pessoas decidem viver juntas em casamento,
0 agir reciproco pressupde o engajamento e o compromisso de longo
prazo que faltam nas transacdes de mercado.

Porém, o aporte mais importante da andlise socioldgica de Simmel
esta em distinguir a forma e contelddo da ac¢do reciproca que da lugar a
socializagdo. Todo vinculo que constitui uma unidade maior de interagao,
como, por exemplo, o casamento, pois a familia é mais que a soma das
partes, é passivel de ser analisado em termos de seu conteudo e de
sua forma. Consiste numa distincdo do observador sociolégico, pois na
realidade estdo juntas. O conteddo é o objetivo do agir, seu sentido,
interesse ou significado, enquanto que a forma é o seu modo. Observemos
0 seguinte esquema:

Figura 2 — Forma e contetdo da socializagao segundo Simmel

Socializagdo Forma: um modo da ac¢do reciproca

constituicdo de unidade
pela acdo reciproca T
dos individuos Contetido: um objetivo, um motivo,
um interesse, uma significacao

Fonte: Elaboragdo propria

Essa distincdo traz alguns desdobramentos interessantes, pois
podemos ter uma mesma forma com diversos conteudos e diversas
formas com o mesmo conteudo. O conflito, estudado brilhantemente por
Simmel como uma forma de socializagao — pois o inimigo de meu inimigo
convém que seja meu amigo —, pode ser impulsionado por diversos
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motivos. Ja a atividade econdmica, guiada pelo interesse mercantil, pode
ser coordenada mediante planejamento ou pelo mecanismo do mercado.

Figura 3 — Combinatdria de forma e contetido na agdo reciproca

Uma mesma forma Diversas formas
Diversos contetidos Um mesmo conteldo
Conflito Concorréncia/Organizagdo planejada
Interesse econdmico/prestigio/erotismo Interesse economico

Fonte: Elaboragdo propria

Em sintese, Simmel teve a brilhante ideia de conceber uma
geometria da vida social. As formas da socializacdo, de forma andloga
a geometria, existem na abstracdo. Por exemplo, podemos encontrar
a forma da concorréncia, em dominios diversos: a politica, a economia
politica, a histdria, as religides, as artes etc.

“Trata-se, em todo caso, de constatar o que significa a concorréncia
como forma pura do comportamento, em que circunstancias
aparece, como se desenvolve, quais modifica¢des lhe introduz o
carater particular de seu objeto” (SIMMEL, 1999, P.50).

1.1.3 A determinagdo quantitativa do grupo

Em seu ensaio seminal A determina¢do quantitativa do grupo,
incluido na coletanea Sociologia: estudos sobre as formas da socializacdo
(1999), Simmel trabalha na ideia de construir uma geometria da vida
social. O fator-chave para isolar as formas da socializacdo reside no
numero de participantes de um grupo.
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1.1.3.1 Adiada

Figura 4 — Representac¢ao formal da diade

o -0

Diferentemente de outros tipos de grupo, na diada cada participante

Fonte: Elaboragdo prépria

se confronta mutuamente e ndo por uma coletividade maior.

“Uma diada depende de cada um de seus elementos, para sua
vida precisa de ambos, para sua morte somente de um” (SIMMEL,
1992¢[1908], ApUD COSER 1967,P.186).

Quando temos grupos maiores, gera-se um senso de controle do
supra-pessoal sobre o individuo.

Figura 5 — Representacdo formal do controle supra-pessoal sobre o

N o

individuo.

[ _ /
/ .
[ _ |
Fonte: Elaboragdo propria

Em grupos grandes, as obrigacdes e as responsabilidades podem
ser delegadas.

Na diada, pelo contrario, isso ndo acontece. Cada participante
é imediata e diretamente responsdvel por qualquer ac¢do coletiva.
Ninguém pode delegar a responsabilidade no grupo, um depende
diretamente do outro.

A diada ndo tem acesso a uma vida interpessoal que o individuo
sentiria como independente dele. Pelo contrdrio, dado que existe
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associacdo de trés, o grupo continua existindo ainda que alguém se afaste
(COSER, 1967).

1.1.3.2 A triada

Figura 6 — Representacao formal da triada

Fonte: Elaboragdo prépria

O fato, aparentemente simples, de introduzir um terceiro ator,
eleva exponencialmente a complexidade.

Para comecar, a triada gera o efeito da maioria simples. Dois ganham
de um. Cada individuo é passivel de ser controlado pelo grupo maioritario.

A triada cria a estrutura minima para que o grupo, como um todo,
possa dominar seus componentes visando aos propdsitos coletivos.

Ao criar o fendmeno da coligacdo, a triada exibe na forma mais
simples o drama que habita a vida social: a dialética entre liberdade e
controle. Na Figura 7, o nodo marcado em vermelho recebe rela¢des de
controle de seus alters.

Figura 7 — Controle social no nivel da triade

Fonte: Elaboragdo propria

Simmel concebe toda estrutura social como um equilibrio entre
forcas positivas e negativas, especialmente entre conflito e cooperacdo. O
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conflito implica, segundo ele, um papel de integracdo social. Um inimigo
comum fusiona os individuos e ajuda a delimitar o grupo. Nos jogos a trés,
comega propriamente a sociologia.

A triada introduz a diferenca entre relacOes diretas e indiretas.
Observemos uma sutil diferenca nos dois grafos seguintes: na Figura
8, todos os nds estdo ligados de forma direta. Na Figura 9, A entra em
contato com B através de sua relagdo com C. Esse caminho intermedidrio
so é possivel, como minimo, quando ha trés atores em relagdo.

Figura 8 — Triada de relagdes reciprocas

C

AQ @ s

Fonte: Elaboragdo propria

Figura 9 — Triada de relag¢0es indiretas

s Q
AQ@ @ s

Fonte: Elaboragdo prépria

Quando aprofunda no conflito, como uma forma de socializacao,
Simmel identifica trés estratégias possiveis de um tertius numa triada.

Estratégia do mediador

Em caso de conflito, o tertius serve de intermediario e ajuda os
outros dois agentes a negociar. E preciso que o terceiro seja tido como
neutro e confidvel. Estudos recentes (GouLD; FERNANDEZ, 1989) distinguem
cinco papéis de articulagao.
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1.1.3.3 O intermedidrio

Figura 10 — Triada de intermediacao

=)
N

Fonte: Elaborado a partir do Degenne; Forsé (2004)

O intermedidrio vincula individuos que pertencem a circulos
diferentes, ele mesmo faz parte de um circulo especifico. Aqui o
circulo significa pertenca a um grupo definido por critério especifico. O
intermedidrio possui o poder de “cortar o fio”.

1.1.3.4 O representante

Figura 11 — Triada de representacao

Fonte: Elaborado a partir do Degenne; Forsé (2004)

O representante pertence ao mesmo circulo que A, enquanto B
pertence a um circulo diferente. O ego assume por delegacdo a tarefa de
representar A diante de B.
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1.1.3.5 O guardido

Figura 12 — Triada de bloqueio

Fonte: Elaborado a partir do Degenne; Forsé (2004)

A configuracdo de circulo é igual ao caso do representante. A
diferenca reside no fato de que o guardido assume a tarefa de controlar o

acesso ao circulo.

1.1.3.6 O mediador

Figura 13 — Triada de mediagao

Fonte: Elaborado a partir do Degenne; Forsé (2004)

O mediador, propriamente dito, pertence a um circulo diferente de
A e B. Esse articulador facilita a comunicacdo intragrupo. E o tipico caso de
um mediador externo que desbloqueia a comunica¢do dentro de um grupo.
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1.1.3.7 O coordenador
O coordenador é um terceiro que pertence ao mesmo circulo social
de AeB.

Figura 14 — Triada de coordenagao

Ego

Fonte: Elaborado a partir do Degenne; Forsé (2004)

Estratégia tertius gaudens

Nesse caso, o tertius obtém a vantagem do conflito entre os outros
dois atores. O caso tipico estd representado no advogado picareta que
rouba as duas partes em confronto.

Estratégia divide et impera

Nesta situacdo, o tertius, de forma intencional, “joga lenha
na fogueira”, como se diz corriqueiramente, para tirar vantagem das
circunstancias. Esse é caso proverbial da estratégia imperial de Roma
contra seus inimigos.
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CAPITULO 2 — A TRADIGAO CIENTIFICA DA
ANALISE DE REDES

Na auséncia de dados em rede, tudo é especulacdo. Ndo temos em
maos a informacdo pertinente para demonstrar se a comunidade
de West End era fragmentada ou se as que se organizaram
eficazmente ndo o eram, porém, esses dados ndo sdo faceis de
coletar (Granovetter, 1973: 1375 - traducdo dos autores).

1. A questdo de partida
1.1 Do ponto de vista socioldgico, o que veio primeiro? O ovo ou a galinha?

Em seu artigo Economic action and social structure: the problem
of embeddedness (A agcdo econémica e a estrutura social: o problema
da imersdo), Mark Granovetter (1985) traz de volta a velha aporia da
estrutura e da acdo que durante décadas ocupou a mente dos mais
brilhantes cientistas sociais. S6 para citar um caso, lembremos a acirrada
discussdo de Pierre Bourdieu (1994) contra a linguistica estrutural em
seu célebre ensaio A teoria da prdtica. De que falamos quando dizemos
aporia? Podemos refazer a questdo em forma simples: as causas do
comportamento social estdo na motivacdo do individuo ou na pressdo
gue exerce o contexto sobre ele? Talcott Parsons (1977) pensava que,
na execucdo de papéis sociais, o que é do contexto, ou da estrutura, ja
esta fusionado com o que é do individuo. Portanto, ndo teriamos por
que fazer a distingdo. Mas o funcionalismo do papel social s6 obscurece
ainda mais o problema. Pierre Bourdieu, por sua parte, quando discute
contra os economistas e sua ideia de individuo racional, acusa-os de
trabalharem como uma antropologia fantdstica, pois o consumidor que
desenham os manuais de microeconomia é um individuo sem histéria
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e sem identidade, isto é, um sujeito sem rela¢des sociais. Como saida,
Bourdieu propde seu conceito de habitus ou consciéncia pratica, que é
aprendida na experiéncia social. Viver do comércio, por exemplo, supde
o desenvolvimento de habilidades de cdlculo que ndo sdo aprendidas da
noite para o dia e que tampouco sao ativadas com a plena intencdo de um
calculista profissional. As preferéncias do consumidor, diria Bourdieu, sdo
formadas e transformadas no processo social.

Ndo vamos fazer aqui um compéndio historiografico do que
foi esse debate na histéria das Ciéncias Sociais, vamos simplesmente
colocar as perspectivas bdsicas a que deu lugar na histéria da teoria
sobre o comportamento social. Para tanto, desenvolvemos o seguinte
esquema, com quatro posices tipo, levando em conta uma distincao
basica feita por Granovetter (1985). Segundo ele, ha duas perspectivas
tedricas fundamentais em Ciéncias Sociais: a hipossocializagdo (1) e a
hiperssocializagdo (2).

Figura 15 — Enfoques tedricos da sociologia

Estruturalismo genético
Pierre Bourdieu

Habitus
Individualismo Holismo funcionalista
metodoldégico parsoniano
neoclassico Ap6s a internalizagdo
A atomizagdo é dos padrdes sociais, as
decorrente do relagdes sociais passam
autointeresse a um segundo lugar.

Interacionismo neoestrutural
Mark Granovetter
Conceito de embeddedness

Fonte: Elaborag¢do prépria
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1.2 Nem ac¢do humana hipersocializada, nem hipossocializada

Granovetter (1985) elabora o conceito de embeddednees (imersdo,
insercdo, incarnacdo etc.) para oferecé-lo como uma resposta alternativa
as duas posturas extremas do individualismo e do holismo metodoldgicos.
O primeiro entende que agem os individuos guiados pelos seus interesses.
O segundo considera que, apds a socializagdo primaria, isto é, a educagao
familiar e escolar, os agentes internalizam os valores do sistema social no
qual vivem, agindo de conformidade com a sua pauta valorativa. O problema
reside, segundo Granovetter, em que tanto a posicdo 1 como a 2 jogam
o individuo na maré do mundo social e se esquecem da variabilidade dos
contextos em que age. Tanto a hiperssocializagdo como a hipossocializagao
partem da idéia de que ha individuos atomizados e sem contexto. Os
extremos terminam se abragando.

Isso significa que os agentes humanos ndo sdo marionetes das
normas e dos valores sociais, postura extrema do holismo metodoldgico,
nem seres autistas e anénimos guiados pelo interesse préprio, postura
extrema do individualismo metodoldgico.

2. A estrutura como efeito emergente

Durante um longo periodo, os cientistas sociais falaram que a a¢do
social era, por uma parte, acdo estruturante dos agentes, e, por outra,
acdo estruturada pela forga da vida institucional. A obra Estudos sobre as
formas de socializagdo (SIMMEL, 1908), que resenhamos antes, permite
distinguir entre estrutura em sentido forte, no sentido de Lévi-Strauss,
e estrutura em sentido fraco (Dégenne; FORSE, 2004). Para entendermos
essa distingdo, é necessdrio apontar que se trata de um desdobramento
de um processo basico de todo sistema social. Os grupos humanos sdo
unidades de acdo interdependente na medida em que desenvolvem
fluxos de trocas permanentes. A isso aponta Lévi-Strauss (1982) em sua
obra seminal As estruturas elementares do parentesco. Os sistemas de
parentesco sdo o desdobramento da interdi¢do basica, o tabu do incesto,
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gue torna indisponivel certo grupo de mulheres para o casamento com
os membros do intragrupo e as destina para as trocas matrimonias com
outros grupos. E vai mais longe ainda, pergunta-se se talvez na ldgica da
interdicdo estaria o fundamento da linguagem humana entendida como
troca de significados. Assumindo a troca como fato basico da vida social,
podemos distinguir duas acepc¢des do que é uma estrutura social. Uma
forte, no sentido de Lévi-Strauss, que corresponde a um sistema de normas
gue sancionam os comportamentos socialmente aceitos. Podemos falar,
nesse sentido, da estrutura fundiaria de um pais, para designar as regras de
apropriagao do espacgo geografico com finalidade produtiva, tendo como
centro a propriedade privada. Mas também podemos identificar uma
acepcdo fraca das estruturas sociais. Nesse sentido, estruturas sao efeitos
emergentes, by product, ou supraintencionais, das constantes interacGes
entre agentes sociais. Das ag¢des reciprocas, resultam regularidades ndo
previstas por nenhum dos envolvidos na ac¢do social.

Figura 16 — Dupla perspectiva sobre a estrutura social

Estrutura forte

A proibicdo do incesto é um fato normativo
e universal que transfigura a natureza em
cultura mediante a instauracdo da
reciprocidade nas trocas matrimoniais (LEvI-
STRAUSS (1982)

Troca de recursos

Estrutura fraca

Das agdes reciprocas resultam regularidades
gue estdo sujeitas aos contextos e a
quantidade dos agentes. Emergem de forma
ndo intencional (SIMMEL, 1999).

Fonte: Elaboragdo prépria

Pela dupla acepcgao anterior, consideramos mais acertado falar em
uma abordagem neoestrutural que enfatiza o sentido fraco das estruturas
emergentes no mundo social (LAZEGA; HIGGINS, 2014).
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Na década de 1970, White, Boorman e Breiger (1976) desenvolvem
métodos sociométricos que marcam uma evolugdo em relagdo a classica
técnica do sociograma desenvolvida por Jacob Moreno (1953). A partir
de entdo, o campo comecou a ser denominado como andlise de redes
sociais (Social Network Analysis). Alguns elementos da trajetdria de
White merecem destaque, como o fato de incursionar na Sociologia apds
ter concluido seu doutorado em fisica. A sua busca constante tem sido
criar ferramentas de analise empirica para entendermos como emergem
formacgdes sociais dentro do processo histérico. Identidade e controle
(2008) é seu maior legado tedrico. Com seu trabalho pioneiro, o campo
da analise de redes sociais deixa de ser um braco da Psicologia.

Dois discipulos de White, orientados no Ph.D., Mark Granovetter
e Ronald Burt, entre outros, aplicam a perspectiva neoestrutural a
problemas préprios do mundo econdmico: mercado do trabalho e
estruturas organizacionais. Veja-se, por exemplo, Getting a job: the
strength of weak ties (Buscando emprego: a forca dos lagos fracos), de
Granovetter (1973); e Structural holes: the social structure of competition
(Buracos estruturais: a estrutura social da competicéo), de Ronald Burt
(1992).

2.1 Digressao: analise de redes sociais e metodologias quantitativas

De forma muito ampla, podemos afirmar que a analise de redes
sociais constitui um conjunto de métodos quantitativos que se aplicam
a dados relacionais. A quantificacdo em Ciéncias Sociais é um tipo de
interpretacdo, ou hermenéutica, que tem por foco o valor extensional
dos dados. Aqui é necessdria uma curta digressao pela ciéncia da légica
e a filosofia da linguagem para entendermos a diferenga entre intensdo
e extensdo de um conceito. Por exemplo, o conceito pobreza pode ser
entendido em sua extensao como o conjunto das pessoas que, num
tempo e lugar, enquadram-se numa definicdo de pobreza. Se a minha
definicdo disse que é pobre quem ganha até dois ddlares por dia, entdo
eu posso medir, ou estimar, a extensdo do niumero de pessoas que no
Brasil ainda vivem nessa condigdo. O critério que me conduz a identificar a
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classe das pessoas pobres corresponde a sua intensdo, neste caso, ganhar
até dois ddlares por dia. Note-se que nao é inten¢do com ¢, o que significa
volicdo ou ato da vontade, e sim com s. Os légicos medievais falavam
das intentiones animae para referir-se as representacées da mente. A
definicdo anterior é conhecida como pobreza por ingressos, amplamente
divulgada pelos técnicos do Banco Mundial.

Mas eu posso afirmar que pobre é aquele que ndo possui agua
encanada nem esgoto ligado a seu domicilio. Nesse caso, o nimero de
pessoas que posso contar como pobres, talvez seja diferente daqueles que
contei a partir da defini¢do do Banco Mundial. Muitas familias ganham mais
de dois ddlares por dia, porém nao possuem servico de agua potavel nem
esgoto. Nesse caso, a intensdo do conceito pobreza mudou o mesmo que
a sua extensdo. Tudo isso serve para vermos o simplismo que supde dividir
os métodos das Ciéncias Sociais em qualitativos e quantitativos, como se
fossem mundos separados. O observador social, nesse caso o economista
ou o demdgrafo, trabalha com conceitos em que a qualitas e a quantitas
sdo inseparaveis.

O assunto torna-se mais complexo quando analisamos o que
dizem os préprios sujeitos que observamos em nossas pesquisas. Pois eu
posso ir até uma comunidade de agricultores e perguntar para eles se ha
pessoas pobres na comunidade. O conceito de pobreza entre os nativos
pode estar distante do que o economista e o demdgrafo definem. Por
exemplo, eles podem afirmar com pleno direito que em sua comunidade
ninguém é pobre, pois eles produzem tudo o que precisam para estar
bem alimentados além de ter uma vida saudavel sem ar poluido e sem
aguas contaminadas, pois fazem um manejo organico das lavouras. Essa
diferenca entre as intensdes, ou sentidos, do nativo e do observador
é o que ordindrio leva a pensar que o qualitativo e o quantitativo sdo
mundos opostos. Ndo vamos nos alongar sobre esse ponto, o leitor pode
revisar um bom manual de introdugado a légica simbdlica.

Em andlise de redes sociais, a analise extensional, ou quantitativa,
operacomdoistiposderegistros: aalgebrade matrizes eateoriatopoldgica
de grafos. Por essa via, converte-se numa nova forma de administracdo
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da prova sociolégica, no sentido do que disse Emile Durkheim (2004) no
capitulo final de As regras do método socioldgico.

Retornando a acepgao fraca de estrutura, e levando em conta
a perspectiva interacionista de Simmel, podemos incorporar o velho
problema dos efeitos ndao intencionais da ac¢dao intencional. Charada
gue ja estava presente nas primeiras andlises sobre o mundo social no
século 18, na Riqueza das na¢des de Adam Smith (1984), e logo retomado
pela sociologia funcionalista de Robert K. Merton (1968). A melhor
formulacdo esta nas palavras de Adam Ferguson, um fildsofo ilustrado
contemporaneo de Adam Smith: a histdria é feita pelos seres humanos,
porém ndo obedece a um plano humano.

O anterior quer dizer que os resultados do processo social ndo
estdo predefinidos na intencdo dos agentes. Ndo ha engenharia social que
consiga planejar com pleno controle seus resultados. Aqui é interessante
lembrar o debate politico levantado por Karl Popper (1975) em La
sociedad abierta y sus enemigos, quando afirma que aqueles que desejam
construir o céu na terra terminam construindo o inferno. Obviamente que
em seu contexto ele tinha na mira o comunismo internacional da Guerra
Fria. Mas também é certo que alguns buscaram o inferno na terra sem
desejar o céu, como foi o caso dos regimes politicos de corte fascista e
nazista. De qualquer forma, o desafio das Ciéncias Sociais consiste em
explicar os efeitos supraintencionais da agdo humana.

Hoje a fisica de sistemas complexos consegue diferenciar entre
um fenémeno aleatério e outro cadtico. No primeiro, ndo podemos
estabelecer um padrao de causalidade, enquanto que, no segundo, ainda
que tenhamos uma pauta de causalidade, ndo é possivel fazer qualquer
previsdo, dado o carater aberto do sistema e sua alta sensibilidade
perante qualquer variacao dos fatores que estdo entre suas condi¢Ges de
existéncia. Em palavras simples, o desenrolar das sociedades, ao longo da
histéria, é um fenémeno cadtico ou imprevisivel. Podemos estabelecer
algumas pautas de causalidade, e de fato os cientistas sociais tém
identificado mecanismos de mudanca social, mas isso ndo significa que
consigam prever o curso futuro das sociedades. Mas isso acontece também
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nos estratos biofisicos da realidade, logo, a incapacidade preditiva ndo é
s6 uma limitagdo das Ciéncias Sociais, também o é das Ciéncias Naturais.

Anthony Giddens (2003) se refere a esse problema em sua obra
A constituicdo da sociedade. Demonstra que a acdo social ndo deve ser
confundia com a acdo intencional, pois também somos agentes para além de
nossas intengdes. Algo que o préprio Max Weber (2002) ja tinha apontado
em seu dicionario de conceitos socioldgicos que esta nos primeiros capitulos
de Economia e sociedade. O desafio de entender como os sistemas sociais
geram efeitos combinatérios é bem conhecido na tradigdo socioldgica
(HIGGINS, 2011), porém pouco tinhamos avangado até o desenvolvimento
da sociometria de ultima geragdo ou analise de redes sociais.

2.2 Exemplos de estruturas em sentido fraco ou como efeito combinatério

O que significa que uma estrutura é um efeito combinatério?
Pensemos no que acontece numa coorte de alunos de um curso
universitario. No primeiro semestre muitos come¢am a sua vida
académica sem se conhecer e, depois de alguns meses, surgem
agrupamentos especificos por diversos tipos de afinidades, como, por
exemplo, a origem social e econdmica, o desempenho escolar, os vinculos
afetivos, entre outros. A estrutura forte da vida universitaria, seus codigos
e regras de governo, ndao predetermina o resultado em termos dos
grupos de afinidades, os namoros ou conflitos que estardo segmentados
guando for a data de cola¢do de grau. Se acompanhamos o raciocinio de
Harrison White (2008), temos de reconhecer que o mundo social ndo
estd pré-programado pelas regras institucionais ou pelas normas sociais.
E um fluxo imprevisivel de intera¢cdes. Somos identidades em busca
de controle, agimos em procura de um ponto de referéncia para nao
estarmos perdidos na maré do mundo social. Controle ndo significa, nessa
experiéncia originaria, necessariamente dominacdo, ainda que também
venha a sé-lo conforme a vida social é institucionalizada. As formacdes
sociais, sejam individuos, organizac¢des, estilos narrativos, emergem dos
fluxos imprevisiveis do mundo social.

34



Capitulo 2 — A tradi¢do cientifica da andlise de redes

Vamos analisar varias situacfes a partir das quais podemos inferir
a importancia da estrutura social entendida como um efeito emergente,
isto ¢, como uma rede de intera¢Ges que condiciona a a¢do social, mas
que é, ao mesmo tempo, produto da prdpria acao social:

Situagdo 1 — Imaginemos que um virus letal ataca o ator n2 1 e que o
ator n2 4 é o Unico que estd vacinado na rede. Qual das redes é mais
vulneravel?

2 Rede A
Distancia média = 4,57

Rede B
Distancia média = 3,86

1 4 5 7

0=0,32

3 8
Fonte: Elaboragdo propria a partir de Klovdahl et al. (1992).

Observagoes

Para todos os casos e com uma finalidade explicativa, apresentamos
duas situacOes tipo: uma rede (A) pouco coesa, com dois setores
conectados por uma ponte, no que se conhece como buraco estrutural,
e outra (B) entrosada ou coesa. A cada uma corresponde uma densidade
delta, 16% na primeira e 32% na segunda (no capitulo 5 serd explicada
essa medida de coesdo). Se as interacGes sociais possuem uma certa
estabilidade predeterminada, esta incidird no resultado do processo
social que estejamos analisando. Por exemplo, em relagdo com a situacdo
1, hoje temos evidéncias empiricas de que as redes de contato fazem a
diferenga em certos problemas epidemioldgicos. Nicolas Christakis e James
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Fowler (2007) pesquisaram em que medida a obesidade é um problema
de difusdo social e ndo sé algo genético ou de hdbitos alimentares.
Encontraram evidéncias de que o convivio ou a relagao estreita com uma
pessoa obesa eleva as probabilidades de que seus parentes ou amigos
também venham a ter problemas de sobrepeso. Mecanismos causais
como a decisdo nutricional da familia, quem decide o que se come em
casa, passam a um primeiro plano.

Situa¢do 2 — Imaginemos que uma oferta de trabalho sai do lado ¢! do
grafico, qual dos nodos do lado [3 estara em posi¢dao de vantagem para
usufruir a informagao?

2 Rede A

O
Distancia média = 4,57 E
8

Rede B
Distancia média = 3,86

5=0,32

2 6\
1 4 5 /7
3 8

Fonte: Elaboragdo propria a partir de Klovdahl et al. (1992).

Observagoes

Nesse caso, vemos como a estrutura de interagGes trabalha como
um recurso, ou capital, em favor dos agentes. Quem estd na borda do
buraco estrutural tem todas as condicdes de levar vantagem de uma
informacdo util, nesse caso, do mercado de trabalho. Mark Granovetter
(1973) e Ronald Burt (2005) tém sido pioneiros na forma como o
brokerage ou a intermedia¢do operam no mundo social. Burt desenvolveu
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um algoritmo para mensurar a vantagem relativa dos nds numa rede,
chamado de autonomia estrutural ou constraint.

Situacdo 3 — Imaginemos que o ator n2 4 é um comerciante que costuma

pagar com cheques sem fundo a seus colegas mais préximos. Em qual das
redes o ator n? 7 podera estar melhor informado das falcatruas do n2 4?

2 Rede A
Distancia média = 4,57

Rede B
Distancia média = 3,86

1 4 5 7

5=0,32

3 8
Fonte: Elaboragdo propria a partir de Klovdahl et al. (1992).

Observagoes

Aqui temos um tipico problema de ac¢do coletiva. Como manter sob
controle o comportamento oportunista dos agentes dentro de um sistema
social, num mercado, por exemplo? A Teoria do Capital Social enfrenta
duas situacbes diferentes, pois ndo é igual que o agente tire vantagens
da estrutura e que a estrutura coiba as formas desviantes da cooperagao.
James Coleman (1988) chamou atengdo para esse fato. No caso darede B, a
aplicacdo de sang¢des de baixo custo é muito mais provavel, dado que o boca
a boca pode destruir a honra daquele que paga com cheques sem fundo.
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Situa¢ao 4 — Imaginemos que cada rede corresponde a uma vizinhanga.
O tempo das chuvas chegou e o mosquito da dengue ameaga com uma
epidemia. Em qual das estruturas de interagao haveria maior probablilidade
de iniciar uma agado coletiva para erradicar os focos do mosquito?

Rede A

2
' Distancia média = 4,57

3

5=0,16

8

Rede B
Distancia média = 3,86

6=0,32

/2
1\4 5 7
3

Fonte: Elaboragdo propria a partir de Klovdahl et al. (1992).

Observagoes

Nessa situagdo, temos um problema de ac¢do coletiva que envolve
varias dimensdes. Em primeiro lugar, o poder de convocar por parte
de pessoas criveis ou liderangcas. Em segundo lugar, a capacidade de
mobilizacdo dos recursos necessdrios e a circulacdo de informacao entre
todos os participantes. Granovetter (1973) apontou para a necessidade
de estudarmos dindmicas comunitdrias em termos do poder de coesdo
dos lagos fracos.
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Situac¢do 5 — Imaginemos que o né n? 1 ficou vitvo e que o né n2 7 ficou
viiva. Qual das duas redes de amizade os aproximaria mais rapido
elevando as chances de come¢arem um namoro?

2 Rede A

Distancia média = 4,57 '
8

Rede B
Distancia média = 3,86

6=0,32

2 6\
1 4 5 /7
3 8

Fonte: Elaboragdo propria a partir de Klovdahl et al. (1992).

Observagoes

Essasituagdo aponta aalgo contraintuitivo. Num primeiro momento,
poder-se-ia pensar que na rede B ha maiores chances de encontrar um
parceiro afetivo. Porém, como desvendaram Travers e Milgram (1969), o
mundo social possui fortes indicios de operar como um pequeno mundo.
Isto €, habitamos em nichos ou clusters de contatos vinculados entre si
por lagos ponte. Essa condigdo estrutural reduz a distancia topoldgica
entre as pessoas, fazendo a famosa média dos 5 graus de distancia.
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3. O que é, entdo, a analise de redes sociais?

Em resumo, e seguindo a Borgatti (2011b), podemos afirmar que a

analise de redes sociais € um campo de estudos focado:

* Nas relagbes entre os atores sociais e ndo em seus atributos

como raga, género, renda etc. Esses podem ser chamados de

monadicos, fazendo referéncia a unidade de observagao focada

no agente social, que pode ser uma pessoa, uma organizagdo e

um pais (coluna direita da Tabela 2).

e Na interdependéncia, na dimensdao molecular da vida social e

ndo na dimensdo atomistica da vida social. Isso significa que

estamos focando as relagdes entre agentes (coluna esquerda

da Tabela 2).

e Nos efeitos emergentes e substantivos da estrutura (como, por

exemplo, o controle social e 0 acesso a recursos).

Tabela 2 - Tipos de atributos em pesquisa social

Analise de redes
Parte de atributos diddicos

Estatistica aplicada as ciéncias sociais
Parte de atributos monddicos

Parentesco: pai de, filho de,
Rol social: chefe de,
Cognitivos: conhece a,
Afetivo: gosta de, amigo(a) de,
Acdo: compartilha com,
Distancia: longe de, préximo a,

Co-ocorréncia: na mesma escola com,

Raca
Sexo
Renda
Idade
Escolaridade

Categoria profissional

3.1 Dados monadicos em Ciéncia Social

Levando em conta a diferenca entre dados diadicos e monadicos,

podemos observar varios exemplos do que a pesquisa habitual, em Ciéncia

Social, apresenta como resultados de dados agregados. Os histogramas
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de frequéncias (ver a seguir) apresentam a mudanca demografica do
Brasil no século 20: em 60 anos houve uma parabola populacional. A
partir dos anos 1970, a populagdo residente em meio rural diminui até
atingir 32 milhdes. A curva da populacdo residente em meio urbano é
exponencial. Ndo parou de crescer a partir de 1940. Na virada do século

21, era de 140 milhodes.
Nos exemplos anteriores, do ponto de vista demografico, o

importante é mensurar tamanhos e atributos mondadicos agregados de

uma unidade de observacdo, que é o Brasil.

Grafico 1 — Brasil: populagao residente rural
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38.000.000
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36.000.000
35.000.0001
34.000.0001
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30.000.000
29.000.0001
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2000

Fonte: IPEADATA

Grafico 2 — Brasil: populagao residente urbana
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Ordem causal e analise de redes (BORGATTI, 2011B)

Atributos monadicos

* Investimento Efeitos
estratégico em * Acesso a recursos

e Influéncia e difusdo

relacdes sociais N | | N

e Liderangae Estrutura em rede * Riscos compartilhados
personalidade e Controle lateral

*  Semelhanga de e Cooperagdo
atributos

3.2 A condig¢do diadica da analise de redes

A analise de redes sociais é simultaneamente um fornecedor e um
cliente de diversos dominios cientificos:

e (Cliente de um brago da matematica conhecido como teoria de
grafos, da dlgebra de matrizes, e da teoria de probabilidades.

e Fornecedor da Psicologia, Sociologia, Ciéncias da Saude,
Ciéncias da Administracgdo etc.

4. O problema do pequeno mundo: o experimento de Travers
e Milgram

Apds as colocagdes anteriores e do ponto de vista da analise de
redes, podemos perguntar: entdo, qual é a comensurabilidade que
importa? A partir de um estudo experimental, transformado em obra
seminal, An experimental study of the small world problem, Jeffrey Travers
e Stanley Milgram (1969) colocaram uma nova pergunta para a pesquisa

sobre o mundo social:

“Dados dois individuos selecionados aleatoriamente de uma
populagdo, qual é a probabilidade para que o nimero minimo
de intermedidrios necessarios, que possa conecta-los, seja 0, 1,
2....., k?” (TRAVERS; MILGRAM, 1969, P. 426).
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Um individuo alvo e um grupo de pessoas de partida foram
escolhidas aleatoriamente com a finalidade de tentar gerar uma corrente
de contatos que fosse de cada ponto de partida até o alvo.

A cada individuo de partida foi confiado um pacote, que devia
enviar pelo correio ao individuo alvo. Levemos em conta que na época
ndo havia ainda internet. O pacote nomeava explicitamente o individuo
alvo e incluia uma carta solicitando aquele que a recebia que se tornasse
um membro ativo da corrente enviando-o a outra pessoa. Foi estipulado
que o dossier devia ser encaminhado através de um conhecido direto. Nos
documentos havia informacdes suficientes do individuo alvo.

A corrente terminava quando atingia a pessoa alvo ou quando
alguém se recusava a fazer o envio. Foram coletadas algumas informacgd&es
de monadicas ou dos individuos de partida (idade, sexo, profissdo).

Desenho do experimento de Travers e Milgram (1969)

N=100
Individuos de Residentes de
partida W Boston
Selecionados de \
trés amostras N=96 Alvo
Residentes de SN W Cambista que
Questdo da W Nebraska residia em Boston

pesquisa: morar
perto ou ter N=100
relacdo com o alvo W Residentes de

incide no nimero Nebraska
de intermedidrios? Grupo composto
sé de proprietarios
de agdes em bolsa
de valores.
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Foram dadas aos respondentes algumas instru¢des adicionais:

e Se o receptor conhecia pessoalmente o alvo, devia envia-lo
diretamente.

e Se o receptor ndao conhecia o alvo, era-lhe proibido tentar
entrar em contato diretamente através da lista telefénica. Era
sugerido o envio a um conhecido (amigo, parente, colega) que
estivesse em condicdo de conhecer melhor o alvo.

e Para evitar que o pacote voltasse a alguém que ja tinha
sido destinatdrio da corrente, uma lista dos intermediarios
acompanhava o envio, e cada expedidor devia acrescentar-se
a lista.

Eis os principais resultados da pesquisa de Milgram e Travers:

e 217/296 enviaram o pacote para um conhecido.

e 64 dossiers chegaram ao individuo alvo, os restantes foram
correntes interrompidas.

e Quando o numero de intermedidrios aumenta, é menor a
probabilidade de que o ultimo nodo abandone, deixando de
enviar o dossier.

e 86% dos participantes enviaram o pacote para amigos ou
conhecidos.

e 14% dos participantes enviou o dossier para parentes.

e O comprimento médio das correntes foi de 5,2 intermediarios.

Sendo prudentes sobre a generalizacdo, a experiéncia de Milgram e

Travers permite inferir que, para ligar duas pessoas que nao se conhecem,

num conglomerado tdo vasto como os EUA, sé precisamos em média de

pouco mais de 5 intermedidrios.
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DeclaragGes posteriores permitiram identificar:

e Ascorrentescompletaschegaramaoalvo, viaoconhecimentode
seu lugar de residéncia, com uma média de 6,1 intermediarios.

e As correntes completas chegaram ao alvo, via o conhecimento
do emprego, com uma média de 4,6 intermediarios.
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e As correntes que partiram de Boston se revelaram mais curtas
(4,4) que aquelas que partiram de Nebraska (5,7), diferenca
estatisticamente significativa.

5. Exercicios

1. Abra sua caixa de correio eletrénico:

A. Identifique os remetentes e os destinatarios dos ultimos dias
15 dias e faga uma lista de cada grupo (remetentes e destinatarios). Até
quarenta nomes de cada um.

B. Diferencie as mensagens de entrada e saida pelos seguintes
critérios: amizade, conhecido ou institucional.

Numa folha em branco, marque um ponto escuro no centro. Esse
ponto representa vocé mesmo.

Represente no espaco em branco, com pontos e nomes, aquelas
pessoas que enviaram mensagens para vocé; leve em conta as distancias
paramarcar a proximidade afetiva: amigo(a), conhecido(a) ouinstitucional.
Desenhe uma seta procedente daquelas pessoas que enviaram mensagens
para vocé. Faca o mesmo, mas desenhando setas de saida, indicando para
guais pessoas vocé enviou uma mensagem. Se procedente de ou em
direcdo a houver mais de uma mensagem, marque varias setas.

Figura 17 — Exemplo de um mundo de relagdes pessoais

Teresa
O . Jodo
Adriane Monica

Helena Alex O<
O Pedro
Jorge

zé

Maria

Cleusa O
Diogo
Raquel O

Fonte: Elaboragdo prépria

C. Vocé tera um grafo de seu mundo de relac¢des digital
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2. Pegue seu telefone celular.

A. Liste seus contatos (até trinta).

B. Identifique as ultimas 30 ligacdes recebidas e os ultimos 30
numeros discados.

C. Desenhe um grafico semelhante aos dois anteriores. Desta vez,
identifique com setas as suas Ultimas ligacdes telefénicas; com setas de
saida e de chegada, as ligacOes discadas e recebidas. Desta vez, se houver
mais de uma ligagdo com um mesmo contato, marque tantas setas quantas
sejam necessarias.

Figura 18 — Exemplo de relagdes diferenciadas pela frequéncia dos
contatos

O—=

e
O

Fonte: Elaboragdo propria

D. Ha alguma diferenca entre seu mundo de relagbes on line e via
telefone? A que atribui as diferencas?
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ESTUDO DE REDES

1. Identificar as variaveis-chave

Como em toda pesquisa socioldgica, assumimos que o primeiro
passo para desenhar uma boa investigacdo consiste numa profunda
intimidade do pesquisador com a problematica através de diversas
formas de conhecimento, seja este etnografico, historiografico ou pela
revisdo exaustiva da tradicdo cientifica sobre o problema. Nesse sentido,
a andlise de redes sociais € uma perspectiva e uma ferramenta entre
outras, mas que permite enxergar o que dificilmente pode ser captado
através de outras abordagens. A diversidade de métodos ndo é um fato
trivial isento de conflitos. Ndo se trata simplesmente de querer agradar
a todos e todas dizendo que a realidade nao se esgota numa perspectiva
tedrica ou metodoldgica, pois, por exemplo, os achados de uma boa
etnografia podem ser questionados por outro tipo de abordagem.
Bearman (1997) contesta modelos de troca matrimonial, em povos
aborigenes australianos, que tinham sido analisados com as ferramentas
classicas da andlise de parentesco. Em seu lugar aplica block models para
entender o surgimento de um sistema solidario de trocas generalizadas.
Sendo assim, cabe ao pesquisador, em estreita discussdao com a sua
comunidade cientifica, decidir quais achados resultam mais consistentes
em relacdo com uma determinada problematica.

Em continuagdo, apresentemos algumas recomendagdes para
termos bons insights que conduzam a uma pesquisa original em analise
de redes sociais (LAZEGA e HIGGINS, 2014). Nesse caso, como em qualquer
outra situacdo que exige criatividade, a intuicdo ndo pode ser comunicada
pelo orientador de pesquisa nem pelo manual de investigagdo, quando
muito pode ser estimulada e desafiada. A imaginagao socioldgica é uma
inspiracdo que somente bate na porta do pesquisador disciplinado que
trabalha com tesao.
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1.1 Identificar uma variavel estrutural

Em primeiro lugar, o pesquisador precisa identificar uma, ou mais,
variavel estrutural que coloque em relacdo todos os atores do sistema
social que visamos estudar. Aqui é fundamental estar atento as interacGes
em pelo menos duas dimensdes: (1) as trocas entre os agentes/
identidades; e (2) os recursos que circulam dentro do universo social com
o qual trabalhamos.

1.2 Identificar os atributos dos agentes

Como em qualquer outra pesquisa social, as varidveis que
correspondem aos atributos dos agentes sdo de vital importancia para
o entendimento do fendmeno social em questdo. Levando em conta a
distingdo feita antes, falamos aqui dos atributos monadicos, como, por
exemplo, a idade, o género, a raca, a origem social, o nivel salarial ou
qualquer outra informagdo que seja relevante para o entendimento de
nosso problema.

1.3 Identificar os comportamentos relevantes

Apontamos aqui para as formas de agao que sao susceptiveis de ser
influenciadas pela posicdo que ocupam os agentes dentro da estrutura de
relagdes. Por exemplo, se queremos entender o sistema de aprendizado
dentro de uma organizacdo, o que também é conhecido como aprendizado
social, serd de vital importancia reconstruir o status dos agentes em
termos de sua expertise, saber quem é percebido como mais experiente
ou habilitado para resolver problemas do campo profissional em que atua
a organizacao. Pensemos, também, na forma como agentes do mundo
politico podem coligar ou se desligar em funcdo das oportunidades que
oferece o contexto de uma mobilizagdo social, como no caso da acdo de
movimento ao longo de uma jornada de protestos, isto é, a posicdo relativa
de vantagem pode acionar determinadas respostas de aproximac¢do ou
rejeicdo. A pesquisa de Ann Mische e Phillippa Pattinson (2000) sobre o
processo de impeachment do Presidente Fenando Collor ilustra muito
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bem de que forma a acdo politica é mais complexa do que pretendem os
modelos da escolha racional.

2. Coleta de dados

Uma vez mais, chamamos a atencdo para o fato de que nao
ha receita de bolo que acione a imaginacdo metodoldgica. Como em
gualquer pesquisa sobre o mundo social, temos a op¢ao de coletar dados
primdrios ou secunddrios. Na primeira opgdo, o procedimento padrao
é a formulacdo de uma questdo sociométrica. No segundo, podemos
reconstruir estruturas relacionais a partir de informag¢des secundarias,
como, por exemplo, arquivos, anuarios, jornais etc. Mas na era do mundo
interconectado pela transmissdo digital de dados, contamos hoje com
informacgdes de grande tamanho disponiveis na rede mundial de dados;
estamos falando dos conhecidos big data. Nesse ponto, uma reflexdo é
pertinente e necessaria. Hd um antes e um depois dos big data.

O pesquisador desavisado pode pensar que a coleta de informacao
mediante a aplicacdo direta de questionarios é coisa do passado, como
se fosse uma espécie de dado artesanal, quando comparado com a
sofisticagdo da programagdo computacional que é necessaria para a
ELT (extract, load and transform) dos dados digitais. A societas duplex,
formada pelos mundos on line e off line, pode ser vista como uma
superagao das interacdes cotidianas, dos encontros e das encenagdes
extensamente analisadas por Erwing Goffman (1956). Aqui é bom
lembrar uma observacao feita por Robert Putnam (2001) em seu estudo
sobre o declinio do capital social na sociedade norteamericana. Quando a
invencao de Antonio Meucci, o telefone eletromagnético, ganhou escala
de producdo industrial pelas mdos de Alexander Grahan Bell, muitos
pensaram que isso seria o fim das rela¢des de vizinhanca e proximidade.
Mas nada disso aconteceu, as comunica¢des a distancia simplesmente
distenderam as relagGes de proximidade, as tornaram mais complexas,
mas ndo as substituiram. Algo andlogo estd acontecendo com o mundo das
interacdes humanas mediadas pelos dispositivos tecnoldgicos de ponta. A
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nossa forma de construir a intimidade ou de projetar nossa identidade
esta sujeita a novas gramaticas tecnoldgicas, mas isso ndo significa que os
encontros cara a cara, pele a pele, venham a desaparecer da vida social.

2.1 Coleta primaria: questionario sociométrico

Ha diversas técnicas que permitem estimular nos respondentes a
identificagdo de quais sdo as suas interagdes. A estratégia vai depender
do conhecimento prévio do pesquisador sobre o universo em rede que
deseja pesquisar e do atributo diddico que visa reconstruir.

Na literatura de redes, a questdo sociométrica padrdo é denominada
gerador de nomes. Porém, seria melhor chama-lo, de forma genérica,
gerador sociométrico, para evitarmos a ambiguidade entre o nome do
agente e a posicao social que ocupa.

Em continuag¢do, vamos apresentar varios exemplos, levando em
conta a tipologia proposta por Wasserman e Faust (1994):

Tabela 3 — Diferentes tipos de questionarios sociométricos

Escolha do Escolha da Grau da
alter relagdo relagdo
Lista .
Questionarios (Roster) Escolha fixa Rating
Sociométricos
(Variante em bola
de neve) Livre Livre Ranking
(Free Recall) completo

No sentido das linhas, a tabela apresenta duas estratégias tipo
para a coleta de informacdo sociométrica. Se conhecemos todos os
membros de um grupo ou de uma organiza¢do, podemos apresentar a
lista, ou roster, para cada um dos respondentes. Logo, levantamos a(s)
questdo(des) pertinente(s) do ponto de vista tedrico. O respondente terd
a opgao de apontar com quais de seus pares na lista interage de forma
especifica.
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2.1.1 Gerador sociométrico Tipo 1 (roster) (HIGGINS, 2012)

Tipo de dado: atributo diadico, visando captar a intermediacdo de
informacao.

Un e . , i .

Aqui estd a lista de todos os associados. No periodo dos ultimos seis
meses, quais foram as pessoas da Associacdo A PALMA S.A. com as quais
vocé conversou para se manter informado sobre o normal funcionamento
da organizagao?”

“Por Ih ?”

gue escolheu essas pessoas:

Neste caso, devemos conhecer antes todos os membros da
organizagao.

No caso de ndo conhecermos todos os membros do universo cujas
relacbes queremos estudar, a livre escolha, ou free recall, € uma opcao.
Em continuagdo, apresentamos um exemplo que inclui também uma
escala, ou rating, que mensura a intensidade das relacdes de amizade.

2.1.2 Gerador sociométrico Tipo 2 (free recall e rating) (RAPOPORT;
HORVATH (1961) APUD WASSERMAN; FAUST, 1994)

Tipo de dado: atributo diddico, grau de amizade.

Fazendo uma comparag¢do entre duas escolas, foi pedido a cada
aluno, dentro do grupo de sua série, para escrever o nome, idade, grau e
endereco e depois preencher os espacos em branco das frases seguintes:

”

“Meu melhor amigo na (nhome da escola) é
”

“Meu segundo melhor amigo é

(oerr)

“Meu oitavo melhor amigo é

”

2.1.3 Gerador sociométrico Tipo 3 (Escolha fixa da relagdo e free recall)
(COLEMAN; KATZ; MENZEL, 1957)

Tipo de dado: atributo diddico, difusdo de inovacdes entre médicos.
A cada médico entrevistado |he foram feitas as seguintes trés
guestdes sociométricas:
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(i) “Qual foi o colega que procurou com mais frequéncia para
solicitar-lhe conselho e informacgao?”

(ii)“No curso de uma semana ordindria, qual foi o colega mais
procurado para discutir os casos clinicos?”

(iii) “Quais foram os amigos, entre os colegas, com 0s quais se
encontrou em reunides de lazer?”

2.1.4 Gerador sociométrico Tipo 4 (ranking completo) (BERNARD, KILLWORTH
E SAILER (1980) apud WASSERMAN; FAUST, 1994)

Tipo de dado: atributo diddico, colaboracdo cientifica entre os
membros de um laboratdrio de pesquisa.

A cada participante foi entregue um pacote de cartas que
continha os nomes dos quarenta membros do escritdrio cientifico.
Eles hierarquizavam as cartas segundo a frequéncia (do maior grau ao
menor) com a qual conversavam com seus colegas de trabalho num dia
qualquer.

2.2 Coleta secundaria

A coleta de informacdo a partir de dados secundarios ndo possui
receitas fixas para reconstruir estruturas em rede. Vale a intimidade
do pesquisador com a problematica e uma boa dose de criatividade e
imaginagado socioldgica que Ihe permitam intuir onde hd uma informagao
relevante. Como foi dito antes, na era digital, ha informacdo disponivel na
forma de grandes dados (big data) esperando para ser extraida, baixada
e transformada. Isso demanda expertise em programacado computacional
especifica que ndo estd no foco desta obra introdutdria. Apresentamos
alguns exemplos de informagdes secunddrias que constam em pesquisas
exemplares no dominio da andlise de redes.

Em estudos de Sociologia da Ciéncia é frequente reconstruir
regularidades a partir das citacdes bibliograficas entre scholars: quem cita
a quem? E uma forma padrdo de entender a difusdo de uma inovacdo
cientifica.
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Ronald Burt (1983) obteve informagdes sobre interagbes entre
atores corporativos a partir das primeiras pdginas do New York Times.
Olivier Godechot e Nicolas Mariot (2004) construiram um banco de dados
relacional a partir dos registros das bancas de defesa de doutorado da
Ecole des Hautes Etudes en Sciences Sociales para um periodo de mais
de quarenta anos, 1960 a 2006. Esses dados permitiram reconstruir as
estruturas de colaboragdo académicas entre pesquisadores da Ciéncia
Politica. Essa estrutura foi levada a um modelo matematico formal em
que a rede de colaboracdo e o sistema de status inerente eram preditores
da empregabilidade dos egressos. No contexto brasileiro, Barbosa e
Veneroso (2015) fizeram um trabalho semelhante reconstruindo a rede
de coautoria entre membros de programas de pds-graduacdo das Ciéncias
Contabeis do Brasil a partir do curriculo Lattes.

3. Problemas da coleta de dados sociométricos

Como em qualquer abordagem metodoldgica, a coleta de dados
coloca problemas de diversas indoles para o pesquisador.

3.1 Problemas éticos

No levantamento de dados relacionais, é muito frequente
encontrar resisténcia por parte dos entrevistados. Apontar relagdes
com outras pessoas levanta desconfiangas. Incrementam-se, entdo, as
suspeitas em relacdo ao mandato supremo de toda pesquisa: manter
o sigilo dos dados e 0 anonimato das pessoas ou organizagdes que sdo
objeto de estudo.

3.2 Risco de viés na informagado

Vejamos a ambiguidade da seguinte questdo: quais sdo seus
amigos entre todas as pessoas que figuram nesta lista? O que cada
pessoa entende por amizade pode ser muito diferente, levando assim a
distor¢Bes cognitivas na origem dos dados. A forma mais Util de contornar
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o problema é a construcdo de uma escala ou indice pelo qual seja reduzida
a ambiguidade da percepgao. Por exemplo, podemos perguntar:

Entre os colegas de trabalho, indique por favor quem é:

e Desconhecido

e Conhecido

e Parceiro de trabalho

e Amigo de confianca

Devemos salientar que a opg¢ao do free recall, ou chamada
espontanea das pessoas pelos seus parceiros de relagdes, tem como
risco a variabilidade da memdria das pessoas, o que pode deixar de fora
informacdes valiosas.

3.3. Gerar nomes ou posigoes?

Devemos levar em conta que ndo é igual gerar nomes e gerar
posicdes dentro de um dominio em rede. No primeiro caso, podemos
demandar os nomes segundo um tipo de relagdo previamente definido
pelo pesquisador (por exemplo, colaboragdo técnica); no segundo caso,
podemos perguntar pela posi¢do relativa que ocupam os agentes num
determinado sistema social (por exemplo, quem é o considerado como o
mais influente, o mais isolado, o de maior expertise etc).

3.4 A rede reconstruida nao é uma substancia ou coisa em si

A coleta de dados em rede estd submetida as mesmas questdes
que a Epistemologia e a Sociologia do Conhecimento fazem para outras
técnicas de trabalho. Vale lembrar que estamos apds a critica kantiana
do conhecimento. Ndo podemos cair num encantamento ingénuo da
pesquisa em rede, como se estivéssemos buscando conhecer entidades
ja dadas.

No caso dos geradores sociométricos, o pesquisador ndo possui

acesso “em frio”, isto é, sem mediacdo, as relagbes que se decantam
em estruturas emergentes. Ndo observamos uma “coisa em si” ou uma
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substancia reticular. Todos os dados em redes sdo na verdade percep¢bes
do que os declarantes consideram que sdo suas interagdes.

Nesse sentido, as redes, descritas pelos grafos, sdo como fotos
instantaneas de um agregado de percepgdes. Hoje a pesquisa de ponta
avanca na construcdo de softwares que permitam entender a evolugdo
dos dados reticulares. SIENA (SNIJDERS, 2018) é o programa de computador
pioneiro nesse campo.

4. Redes sociais: possibilidade de amostragem, unidades de
andlise

A andlise de redes procede por amostragem? Eis uma pergunta
recorrente nos cursos e no treinamento sociométrico. O recorte
do universo relacional ndo procede por critérios probabilisticos de
independéncia das observacbes, pois, pela natureza interdependente
dos dados, corremos o risco de deixar de fora atores-chave da estrutura.
De ordinario, os universos relacionais estdo circunscritos a mundos mais
ou menos delimitados, por exemplo, uma empresa ou organiza¢do, um
setor produtivo com um numero determinado de empresas, um campo
especializado de relagdes de colaboragdo académica etc.

Vejamos qual é o risco da amostragem probabilistica (LAZEGA;
HIGGINS, 2014):

Figura 19 — Estrutura de intera¢ao e o risco da amostragem aleatéria

Fonte: Lazega e Higgins (2014)
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Vamos supor que um universo relacional possui a estrutura chamada
de “borboleta”, como no grafo anterior. Num plano de amostragem aleatdria,
havera uma alta chance de deixar de fora o nodo i, sendo este o agente
mais importante em termos de intermediacdo e proximidade. Devemos
salientar, porém, que a pesquisa tedrico-probabilistica busca solucdes para
esse problema. Mark Granovetter (1976) publicou um artigo no qual explora
o problema da inferencialidade para dados em rede, levando em conta a
interdependéncia das observac¢des e avaliando a distribuicdo do tamanho
das amostras. Porém, a sua proposta esta restrita somente a densidade da
estrutura da rede, isto &, restringe-se ao nivel diddico ou a estimativa do
ndmero de relagdes, dado um universo populacional.

5. Unidades de analise

No caso da andlise de estruturas em redes, a unidade de observagao
pode estar focada nos nds, no tipo de relagdes ou na estrutura como
um todo. Em cada caso, cabem algumas distingdes importantes, que é
importante salientar.

Figura 20 — Unidades de analise em estruturas relacionais

Unidade A rede vista como um
de analise todo. Por exemplo,
Tipo de recursos > como estrutura de
N equeno mundo ou
\ Relagdes pea

como nichos de

~a Formas de clusterizagdo latente.
conectividade,

intermediagdo,
forga de lagos etc.

Agentes
ou nds

Fonte: Elaboragdo prépria
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Antecipamos ao leitor que as redes parciais (ego networks), em que
s6 possuimos as escolhas ou relagdes diretas de um individuo com seus
alters, ndo servem para fazer analises estruturais. Porém, ha no contexto
brasileiro alguns trabalhos como o de Marques (2012), no qual foram
reconstruidas as redes pessoais (ego networks) de 150 pessoas pobres
e 30 pessoas de classe média da cidade de Sdo Paulo. O trabalho visa
entender os padrées de sociabilidade que condicionam a segregacdo
social das pessoas em situagdo de pobreza. A questdo-chave consiste em
entender até onde o tipo de insercao social, mensurado e reconstruido
a partir da percepc¢do das relacdes sociais das pessoas entrevistadas,
permite explicar a persisténcia da pobreza.

Desse estudo ndo podemos fazer inferéncias estatisticas, no sentido
amostra-populagdo, pois o nimero de observagdes no ponto de partida
nao segue um critério amostral valido.

6. Vantagens da analise de redes: do organograma
funcionalista as redes de interacao

A construcdo e anadlise de dados em rede ndo é um trabalho
teoricamente neutro. Isto é, intrinsecamente a nossa base informacional
abre um horizonte de novas possibilidades de interpretagdo. Por exemplo,
nos estudos sobre organizacdes, seja no campo do business studies ou
da Sociologia, ha um contraste claro entre entender uma organizagao
como um conjunto de posi¢cdes funcionais previamente definidas pelo
observador, ou pelos estatutos juridico-legais da empresa, ou como
uma forma emergente da interacdo dos participantes. No primeiro
caso, a ferramenta metodoldgica com fins analiticos mais difundida é
o organograma, do qual temos um exemplo na Figura 21. Esse tipo de
grafico representa, de forma intuitiva as posicdes funcionais dos agentes,
0 mesmo que a hierarquia em relagdo com a posicao de mando e
obediéncia. Porém, essa é uma representacdo pobre e limitada do que
de fato acontece em termos de relagdes sociais, pois um universo de
pessoas que constitui um sistema de producao, seja de bens ou servicos,
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privados ou publicos, é uma realidade dindmica em que os papéis sociais
nao estdo estritamente predefinidos pelo que mandam fazer os estatutos.
De forma ingénua, podemos pensar que o centro de decisdo de um
organograma hierdrquico estd com aquele que ocupa o topo da piramide.
Porém, se atentamos para como acontecem as relagGes de troca entre os
integrantes da empresa, para as formas enddgenas de reconhecimento da
autoridade, é possivel que o verdadeiro centro de autoridade e decisdo
seja um ator aparentemente subordinado. Isto é, a organiza¢do formal é
subvertida pela organizacao real.

llustramos essa diferenca basica comparando o organograma da
Figura 21 com o grafo da Figura 22. Os dados correspondem as informacoes
obtidas junto a uma associacdo de agricultores (HIGGINS, 2011). Segundo
o primeiro grafico, o centro de decisdo da organizagdo representada estd
na assembleia geral dos associados. Porém, apds coletar informagdes de
campo, mediante técnicas sociométricas, descobrimos que o centro da
organizacdo é um agente externo, nesse caso um extensionista agricola
do qual dependem todos os membros para receber assessoramento,
visando ao cuidado das lavouras. A segunda visualizagdo pressupde um
tipo de dado relacional que ndo esta na base da Figura 21. Isto é, a pintura
que surge da organizacdo nao formal, porém real, ndo coincide com a
representagdo aprioristica e intuitiva do organograma.

Figura 21 — Exemplo de organograma

Assembléia geral
Maxima autoridade formada pelos
associados ativos, aprova reforma
dos estatutos e elege a Junta
Diretora

Fiscal Junta Diretora

Isca Presidente

Fungdo de Vice-Presidente, Secretario,
controle Tesoureiro e dois suplentes

OOOOO0OO0O
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Figura 22 — Associacao La Palma

Fonte: (HIGGINS , 2011).

7. Exercicios

Este exercicio estd baseado em uma coleta de dados secunddria.
Foi pensado para vocé aplicar os conhecimentos que aprendeu até este
ponto do livro e para vocé desenvolver a capacidade de identificar dados
relevantes que podem subsidiar uma boa analise de redes sociais.

Os dados do Figura 23 ilustram as informacdes sobre transferéncias
de jogadores realizadas pelos clubes da 12 divisdo do campeonato
brasileiro de futebol no ano de 2017 a partir das trocas realizadas por
Cruzeiro e Altético-MG. A Figura 24 mostra a classificacdo final dessa
edicdo do campeonato. Os dados foram retirados do site www.futebol365.
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pt, onde vocé encontrar as informacgdes completas sobre as transferéncias
de jogadores realizadas pelos 20 clubes da 12 divisdo em 2017. Com
base nas informagdes do site, separamos para vocé um arquivo com as
transferéncias realizadas pelos clubes de futebol que jogaram a 12 divisao
do campeonato e as classificagdes finais nos ultimos 5 anos (de 2013 a
2107); esses dados estdo disponiveis em www.giars.ufmg.br.

Figura 23 — Transferéncias de jogadores Atlético-MG e Cruzeiro em 2017
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Transferéncias do Atlético-MG
Entrada Jogador Origem Tipo
06/06/2017 | Valdivia Internacional Empréstimo
06/04/2017 | Rémulo Otero Huachipato Definitivo
22/03/2017 | Marlone Corinthians Empréstimo
08/03/2017 | Adilson Akhmat Grozny Definitivo
27/01/2017 | Elias Sporting Definitivo
Saidas Jogador Destino Tipo
23/01/2018 | Robinho Sivasspor Definitivo
01/07/2017 | Henrique CSKA Sofia Definitivo
28/02/2017 | Hyuri Chongging Lifan Empréstimo
11/02/2017 | Lucas Pratto S3o Paulo Definitivo
26/01/2017 | Edcarlos Club Olimpia Definitivo
19/01/2017 | Fillipe Soutto Red Bull Brasil Definitivo
19/01/2017 | Marion América-MG Definitivo
19/01/2017 | Renan Oliveira América-MG Definitivo
07/01/2017 | Jesus Datolo Vitéria Definitivo
Transferéncias do Cruzeiro
Entradas | Jogador Origem Tipo
22/07/2017 | Rafael Galhardo Anderlecht Definitivo
22/05/2017 | Jonata CRB Empréstimo
31/01/2017 | Lucas Silva Real Madrid Empréstimo
11/01/2017 | Luis Caicedo Independiente JT Definitivo
07/01/2017 | Thiago Neves Al-Jazira Definitivo
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Saidas Jogador Destino Tipo
08/01/2018 | Joel Maritimo Definitivo
24/11/2017 | Rafael Donato U. Madeira Definitivo
29/07/2017 | Bruno Ramires Moreirense Empréstimo
11/07/2017 | Ruan Teles Varzim Definitivo
08/07/2017 | Allano Estoril Definitivo
17/06/2017 | Rick Sena Maritimo Empréstimo
01/06/2017 | Joel Avai Empréstimo
22/05/2017 | Rafael Donato Joinville Empréstimo
30/03/2017 | Edimar S3o Paulo Empréstimo
22/02/2017 | Federico Gino Santa Cruz Empréstimo
21/02/2017 | Duvier Riascos Millonarios Definitivo
09/02/2017 | Matias Pisano Club Tijuana Definitivo
01/02/2017 | Bruno Ramires Vitéria Empréstimo
28/01/2017 | Joel Botafogo Empréstimo
19/01/2017 | Paulo André Atlético-PR Definitivo
14/01/2017 | Gabriel Xavier Vitoria Empréstimo
04/01/2017 | Diego Renan Chapecoense Definitivo
02/01/2017 | Douglas Grolli Chapecoense Empréstimo
01/01/2017 | Rafael Donato ABC Empréstimo
28/05/2016 | Felipe Seymour Union Espafiola Definitivo

Fonte: Elaboragdo propria, a partir de www.futebol365.pt (acesso em marco de 2018)

Figura 24 — Tabela 382 rodada do campeonato brasileiro de 2017

Classificagdo — Final Campeonato Brasileiro de 2017

Posi¢do | Clube J \Y E D GM GS DG P
1¢ Corinthians 38 21 9 8 50 30 20 72
20 Palmeiras 38 19 6 13 61 45 16 63
3¢ Santos 38 17 12 9 42 32 10 63
40 Grémio 38 18 8 12 55 36 19 62
52 Cruzeiro 38 15 12 11 47 39 8 57
62 Flamengo 38 15 11 12 49 38 11 56
72 Vasco 38 15 11 12 40 47 -7 56
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Classificagdo — Final Campeonato Brasileiro de 2017
Posi¢cdo | Clube J Vv E D GM GS DG P
82 Chapecoense 38 15 9 14 47 49 -2 54
9e Atlético-MG 38 14 12 12 52 49 3 54
102 Botafogo 38 14 11 13 45 42 3 53
11¢ Atlético-PR 38 14 9 15 45 43 2 51
12¢ Bahia 38 13 11 14 50 48 2 50
132 Sdo Paulo 38 13 11 14 48 49 -1 50
142 Fluminense 38 11 14 13 50 53 -3 47
15¢ Sport 38 12 9 17 46 58 -12 45
162 Vitéria 38 11 10 17 50 58 -8 43
172 Coritiba 38 11 10 17 42 51 -9 43
182 Avai 38 10 13 15 29 48 -19 43
192 Ponte Preta 38 10 9 19 37 52 -15 39
202 | Atlético-GO 38 9 9 20 38 56 -18 36

Legenda: J = Jogos; V = Vitdrias; E = Empates; D = Debates; GM = Gols Marcados; GS = Gols
Sofridos; SG = Saldo de Gols; P = Pontos.

Fonte: site www.futebol365.pt (acesso em margo de 2018)

Apds a analise das duas figuras, responda:

1) E possivel conceber uma andlise de redes sociais a partir das
informacdes sobre transferéncias de jogadores realizadas pelos clubes da
12 divisdo do campeonato brasileiro?

( )Sim ( )Nao

2) Se vocé respondeu sim, identifique os elementos Uteis a analise
de rede sociais que podemos retirar das duas figuras acima. Isto é:

a. Quem sdo os atores do universo relacional?

() Jogadores ( ) Presidentes de clube
( ) Empresarios ( ) Clubes de futebol
( ) Patrocinadores ( ) CBF e federagoes estaduais

b. Qual é a varidvel estrutural contida nesses dados? Isto é, qual é o
recurso que circula pela rede?

( ) Dinheiro () Titulos de campedo
( ) Jogadores ( ) Clubes de futebol
( ) Conselhos ( ) Treinadores
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c¢. Quais atributos podemos identificar nas informacgGes acima para
inserir em uma analise de redes sociais (marcar mais de uma)?

() Idade dos jogadores ( ) Fungdo dos jogadores
( ) Tipo da transferéncia ( ) Nacionalidade dos clubes
() Patrimoénio dos clubes () Classificagdo final dos clubes

d. Quais comportamentos relevantes possivelmente associados a
posicdo dos atores na rede podemos identificar nas informacgdes acima?

() Patrimonio dos clubes ( ) Posicdo na classificacdo final

( ) Pontuagdo alcangada ( ) Nacionalidades dos jogadores

( ) Nimero e saldo de gols ( ) Empates, vitérias e derrotas.

3) Descreva quais informagdes complementares podem ser
levantadas para enriquecer a andlise estrutural dos dados apresentados.

4) Aponte os principais limites dos dados citados nas Figuras 23 e
24. Por exemplo, o que podemos dizer sobre a fronteira dessa rede?
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1. Nogbes basicas sobre grafos

A linguagem dos grafos é a ferramenta fundamental para descrever
a morfologia das redes sociais. Para sermos mais exatos, a Teoria de Grafos
é um tipo de geometria, conhecida de forma especifica como topologia,
de grande expansdo e com diversos usos aplicados, especialmente em
Ciéncias da Computacdo e nas Ciéncias Sociais. Devemos a Dénes Konig
(1990), matematico hulngaro, a primeira sistematizacdo da Teoria de
Grafos, publicada em sua obra Teoria de grafos finitos e infinitos.

Figura 25 — O mapa de Euler

Fonte: Digital commons.

O que diferencia a topologia da geometria convencional, ou
euclidiana, que aprendemos nos primeiros anos da escola? Para sermos
didaticos, vamos apresentar o problema que o matematico Leohnard
Euler formulou em 1736, conhecido como as sete pontes de Kdnisgberg.
Nessa cidade, que hoje faz parte da Russia, havia sete pontes para cruzar
uma ilha formada pelos dois bracos de um rio. E proverbial a histéria de
que o filésofo Emmanuel Kant era tdo rigoroso que sempre fazia a mesma
rotina ao longo da cidade, ao ponto de que os habitantes do vilarejo
ndo precisavam consultar o reldgio para saber a hora, bastava saber se
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o professor estava passando ou ndo. O desafio consistia em saber se era
possivel para qualquer um, incluido Kant, cruzar as sete pontes passando
por cada uma delas somente uma vez.

Esse problema ajuda a entender de forma clara a diferenca entre a
geometria euclidiana e a topologia criada por Euler. O que o desafio pede
ndo é uma solucdo em termos de areas ou distancias, tal e como fomos
ensinados na escola. Aqui ndo se trata de encontrar a distancia mais curta,
por exemplo. O assunto é outro, consiste em saber se ha solucdo para
um circuito de caminhos sob uma condicdo dada de ndo repeticdo. Nesse
ponto entra em cena a ideia do grafo e a sua vantagem de visualizacao.
Vejamos como na Figura 26 os blocos de terra foram transformados em
pontos e as pontes em linhas ou caminhos. Dessa forma fica mais facil
entender a natureza do problema. A topologia é uma abstracdo de outra
ordem, em que nao contam distancias e propriedades formais entre as
partes de um poligono, e sim a continuidade das partes em questdo. Sobre
o0 mapa foi superposto um grafo que representa o circuito de caminhos.

Figura 26 — O grafo superposto

Fonte: Digital commons.

A moderna Teoria de Grafos concluiu que a senda procurada
somente pode ser construida se estdo dadas duas condic¢des: se o grafo
é conectado e se hd como maximo dois vértices impares. Essa ultima
condicdo evita a repeticdo indesejada. Hoje é conhecida como a solugdo
Euleriana, que possui fundamentos axiomdticos. Como podemos ver, no
mapa de Euler todos os vértices sdo impares, ,um possui cinco arcos
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adjacentes e os restantes trés, o que é contrario a condi¢do formal. Em
conclusdo, o problema original ndo tinha solucdo.

Antes de apresentar a definicdo formal de um grafo e as suas
vantagens técnicas, é necessdrio tomar distancia de algumas nocdes
prévias do senso comum. Falamos da linguagem dos grafos, e ndao dos
graficos. A distingdo ndo é ociosa, pois queremos demonstrar que um
grafico qualquer que expresse aparentemente relagdes entre objetos ou
pessoas ndo é um grafo em sentido formal.

Figura 27 — Representagdo intuitiva de atores envolvidos num projeto
agroindustrial

Analise Multinivel (exchange and cross scaling) do projeto APALSA
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— > Terra

Q Trabalho
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Agrénomo O « @ Nacional — Internacional
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~.
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APALSA
Fonte: Elaboragdo propria

Observemos a Figura 27, tomada de uma tese de doutorado que
visava representar as interagdes interorganizacionais que deram origem a
um projeto agroindustrial. Nela estdo representados trés tipos de agentes,
por tons diferentes. Os circulos pretos representam organizagdes do nivel
nacional e internacional, os circulos cinzas representam organizacées do
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nivel regional e, em brancos, estdo as organizacGes de nivel local que
eram objeto de incubac¢do por parte dos niveis superiores. As linhas de
tracos diferentes representam os recursos que eram intercambiados
nesse sistema social. Esta é uma descricao geral tal e como o observador
reconstrdi os nexos e trocas. Porém, esse ndao é um dado técnico, pois nao
ha na raiz da coleta um procedimento técnico que permita captar com
precisdo e clareza as trocas do sistema. Para tanto, precisamos desenhar
instrumentos de pesquisa adequados, como os que foram apresentados
no capitulo anterior.

A Figura 28 é um grafo propriamente dito. Em sua origem, houve
um procedimento de coleta sociométrico que permitiu registrar de que
forma trocavam informag¢do os membros da organizagdo que estava
sendo incubada pelos agentes organizacionais representados na anterior
Figura 27. Esse grafo foi gerado com o visualizador NetDraw acoplado ao
software Ucinet 6.1.

Figura 28 — Grafo sobre fluxo de informag¢6es num projeto agroindustrial

oPr3
®P4
oPp7
®p24
®p25
®P26
P32
P34
Opra7
OvP48
OPs0

Fonte: Elaboragdo propria
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A geracdo de um grafo pressupde um procedimento matematico
formal que consiste numa matriz de adjacéncia na qual se registram as
relagbes entre os agentes do sistema. Em breve explicaremos em que
consiste a matriz sociométrica.

2. Notagao

A notacdo algébrica é uma ferramenta poderosa das matematicas
gue permite tratar a quantidade do modo mais geral possivel. Isto é, a
introducdo da formalizacdo numérica, mediante o uso de letras, implicou
um ganho de abstracdo para captar as propriedades formais de certas
operac¢Oes da aritmética basica e do cdlculo avangado. Por exemplo, a
simplificacdo da adicdo mediante a reducdo a fatores de multiplicacao,
conhecida como fatoragdo, ndo teria sido possivel sem a invencdo da
algebra. Com este breve preambulo, sé queremos atrair a atengao do
leitor para o fato de que a teoria de grafos e a sua subsequente andlise ndo
é possivel sem uma adequada notagao formal. Aqui adotamos a notacao
de Wasserman e Faust (1994), pois se trata da publicacdo mais completa
gue aplica a Teoria de Grafos ao mundo das Ciéncias Sociais.

2.1 Espago relacional

Um grafo designa um espaco relacional que corresponde a um
conjunto N com um numero g de atores.

N ={ N, Ny ng}

Em Teoria de Graficos fala-se de uma colegao de nés, por isso a
notacao N.

Podemos considerar como exemplo um conjunto g composto por
criancas da quinta série do ensino fundamental: Jodo, Maria, Pedro,
Chico, Joana, Luisa.

N = {Jodo, Maria, Pedro, Chico, Joana, Luisa}

g=6
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2.2 A relagao simples

Além dos atores, o espaco relacional também é conformado por
um conjunto de relagbes de vdrios tipos:

e dicotbmicas (acontece - ndo acontece)

e orientadas (=) ou n3o orientadas (—)

e fortes ou fracas

Assim, cada n pode estar em relagdo com nj, isto é<ni, n>.

Se ha uma relagdo entre n, e n, afirma-se que pertence a uma
colecdo de pares que se denomina L. Esta constitui o conjunto de linhas
ou espaco de adjacéncia.

Se a relagdo é direcionada, dado que a ordem importa, a relagdo é
registrada como n, > n.

Os pares ordenados denotam-se como / entradasem L ={/ ,/....] }.

O numero total de pares ordenados em L corresponde a g(g-1)
como maximo.

Em resumo: um grafo G estd composto de um conjunto de nés N e
de um conjunto L de relagGes, isto €, G(N,L).

Para o G(N,L)

N = {Jodo, Maria, Pedro, Chico, Joana, Luisa}

L={l,1,1,1,..1,}6(5)=30

L = <Jodo, Maria>, <Jodo,Pedro>, <Jodo,Chico>, <Jodo,Joana>,
<Jodo, Luisa>... I,

A Figura 28 corresponde ao digrafo completo de todas as relagGes
das seis criancas da quinta série do ensino fundamental:

Figura 29 — Digrafo completo de tamanho g =6

Joana

Fonte: Elaboragdo propria
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2.3 Digrafo ou grafo direcionado

Nos grafos, os pontos (ou outras figuras) representam os agentes
ou eventos, e os arcos, ou linhas, as relagdes. Quando os arcos terminam
em flechas, damos a entender que a relagdo é direcionada. Podemos
supor que o grafo G anterior representa a propriedade diadica, ou entre
dois agentes, “gostar de”. Sendo assim, cada seta direcionada no grafo
significa que uma das criancas declara gostar da outra.

2.4 Grafo nao direcionado

Podemos ter situagdes em que ndo ha relagdes orientadas, portanto,
ndo podemos estabelecer uma dire¢do no par ordenado <n, n>. Arelagao
s pode ser representada como n, — n.

Imaginemos a propriedade diddica “morar perto de”. Nesse caso,
0 numero total de pares ordenados em L corresponde a g (g-1)/2 como
maximo L = 15.

A Figura 30 corresponde ao grafo completo de todas as relagdes
nao orientadas das criancas que moram perto uma das outras na quinta
série do ensino fundamental:

Figura 30 — Grafo completo de tamanho g =6

Fonte: Elaboragdo prépria

2.5 Matriz de adjacéncia

Ja vimos que todo grafo é construido a partir do espacgo de relagdes
ou de adjacéncia L. Isto é, a partir de um conjunto de pares ordenados.
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L = <Jodo, Maria>, <Jodo,Pedro>, <Jodo,Chico>, <Jodo,Joana>,

<Jodo, Luisa>... |,

A organizac¢do basica para desenvolver operag¢des aritméticas com
pares ordenados denomina-se matriz de adjacéncia.

Para o espaco relacional G(N,L)

N = {Jodo, Maria, Pedro, Chico, Joana, Luisa}

L={l,1,1,1,..1.6(5)=30

As informacOes bdsicas de nds e relagdes podem ser registradas
numa matriz quadrada denominada matriz de adjacéncia, devido a que
cada relacdo coloca em contato diferentes nds entre si, isto é, os faz
adjacentes. Nas linhas e colunas aparecem os nomes dos agentes do
sistema social, e nos vértices estdo marcadas as relagées. De ordinario,
nos estudos sobre sistemas sociais, as relacSes sdo entendidas como

varidveis aleatdrias cujo resultado é binario, 1 ou 0.

Tabela 4 — Matriz sociométrica

Jodo | Maria | Pedro | Chico | Joana | Luisa
Jodo | __ 1 1 1 1 1
Maria 1 - 1 1 1 1
Pedro 1 1 _ 1 1 1
Chico 1 1 1 _ 1 1
Joana 1 1 1 1 _ 1
Luisa 1 1 1 1 1 .

Fonte: Elaboragdo propria
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No caso de termos uma matriz de relagGes orientadas, toda vez que
encontramos um vértice cujo valor é 1, isso significa que ha uma relagdo
vinculante entre os dois nds respectivos. Quando o valor é 0, isso significa
que ndo hd relagdo vinculante. Na Tabela 4 podemos interpretar que todas
as relagbes possuem orientacdo nos dois sentidos. Porém, em alguns
casos nao cabe interpretar a orientacdo da relacdo, pois a interacdao nao
pressup&e um fluxo direcionado. Por exemplo, uma relagdo de casamento
ndo é uma intera¢do que possa ser representada como direcionada. Ou
estamos cassados ou ndo estamos. Mas o leitor pode estar perguntando:
por que a diagonal esta vazia? De ordindrio, nas matrizes sociométricas
nao faz muito sentido afirmar que um agente possui relagdes consigo
mesmo. Porém, obviamente ha exce¢des. Observemos a seguinte matriz
orientada (Tabela 5):

Tabela 5 — Matriz sociométrica orientada

Jodo | Maria | Pedro | Chico | Joana | Luisa
Jodo | __ 0 0 1 1 1
Maria 1 - 1 1 1 1
Pedro 1 1 - 1 1 1
Chico 1 0 1 _ 0 1
Joana 1 1 1 1 . 1
Luisa 1 0 1 0 1 -

Fonte: Elaborag¢do prépria
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Por convencdo, a matriz sociométrica é lida sempre partindo das
linhas ao encontro das colunas. Observemos o vértice que representa o par
ordenado <Maria, Jodo>, nele aparece o valor 1. Isso significa que Maria
declarou gostar de Jodo. Mas no vértice que representa o par ordenado
<Jodo, Maria> aparece um valor de 0. Isto significa que ndo ha reciprocidade
por parte de Jodo, ele ndo declara gostar de Maria. Toda matriz é
representavel pelo seu correspondente grafo. A Figura 31 corresponde ao
grafo que expressa visualmente as relacdes da matriz anterior.

Figura 31 - Digrafo que corresponde a matriz da Tabela 5

Pedro Joana

Jodo

Chic

Luisa

Maria

Fonte: Elaboragdo prépria

O caso da matriz ndo orientada segue a mesma ldgica de notagao
bindria, mas incorpora a propriedade da simetria. Esse assunto sera
explicado no ponto 5 deste capitulo.

3. Relagoes diretas e indiretas e seus grafos respectivos

Na vida cotidiana, costumamos identificar as nossas rela¢des sociais
com as nossas interagdes aqui e agora. A conversa durante o almogo com
os colegas de trabalho, o encontro casual na parada do 6nibus com um
desconhecido ao qual perguntamos o horario da rota de 6nibus, a mesa
redonda na qual perguntamos e respondemos. Porém, o nosso mundo
de relagbes é composto também de relagdes nao imediatas, distendidas
no espa¢o e no tempo. Aquele colega da universidade que ndo vemos
faz muitos anos, o ex-namorado da nossa juventude, aquele colega em
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nosso primeiro emprego que foi nosso suporte nos momentos dificeis do
trabalho. Mas ha um tipo de relagdes potenciais, ndo menos importantes.
Aqueles amigos dos nossos amigos que ainda ndao conhecemos, mas
a0s quais temos uma alta probabilidade de sermos apresentados. Esse
fato exige pensar que ha pelo menos dois tipos de rela¢des sociais: as
diretas, em que incluimos as interacdes do aqui e agora e as passadas,
cujo universo se confunde com a nossa meméria; e as indiretas, aquelas
relagdes mediadas pelas pessoas que conhecemos em nossos diversos
circulos sociais e que potencialmente podem ser ativadas a qualquer
momento. Sobre esse segundo universo ndo temos consciéncia nem
muito menos memoria.

Levando em conta essa distin¢do, podemos reconhecer uma nova
vantagem da visualizagdo feita mediante grafos. Ha dois tipos basicos
de grafos, segundo o grau de completude das informagdes. Se um grafo
fornece informacdes sé para um agente, falamos de uma rede pessoal
(personal network ou ego network). Essa é passivel de ser reconstruida
por métodos de amostragem convencional probabilistica. Observemos
a Figura 32 , que representa uma rede egocentrada. Nela podemos
identificar os alters de ego, isto é, as suas relagdes ndo orientadas
imediatas ou diretas.

Figura 32 — Rede egocentrada sem relagdes entre alters
A

Ego

Fonte: Elaboragdo propria

Dentro de um grafo maior, podemos identificar diversas redes
egocentradas. Por exemplo, observemos a rede pessoal de Jodo obtida
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a partir do grafo, representado na Figura 33, das seis criangas da quinta
série do ensino fundamental:

Figura 33 — Grafo egocentrado extraido de um grafo completo

Joana
Pedro Joana

----- > Jodo
Chic /.

Luisa .
Luisa

Maria

Fonte: Elaboragdo prépria

Quando temos informagdes sobre as relagdes entre os nods
adjacentes de ego, temos uma ego-network completa. Observemos como,
na Figura 34, aparecem as relacdes entre A—B,B—C, C—A.

Figura 34 — Rede egocentrada com relagdes entre alters

/

Porém, devemos evitar a confusdo entre uma ego-network

Fonte: Elaboragdo prépria

completa e uma rede completa, ou total-network, propriamente dita. Ha
uma sutil diferenca que altera o sentido da informacgdo. Observemos a
Figura 35: nela aparecem os alters dos alters, os nds D e E, para os quais
temos novas relacbesB—De C—E.
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Figura 35 — Rede completa
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Fonte: Elaboragdo propria

Agora estamos em condi¢des de entender o que é o grafo de uma
rede completa ou total-network. Nesta estdo representadas as relacoes
diretas e indiretas para cada um dos nds que comp&em o espaco relacional.
Lembremos o que foi dito antes: no mundo social, tdo importantes como
as relagdes imediatas que reconhecemos, ou sobre as quais temos
memodria, sdo as relacbes indiretas ou mediatas, isto €, as que acontecem
porque ha intermedidrios que tornam possivel certo tipo de encontros ou
aliancas. Isso é o tipico do mundo social, a interdependéncia das escolhas,
as colaboragdes, os conflitos, e toda sorte de formas de socializagdo nos
termos de Georg Simmel.

4. Matrizes: operagoes basicas

As inUmeras contas que sustentam a andlise de grafos com
ferramentas computacionais sao possiveis porque a informacgdo aritmética
e algébrica esta formatada como uma matriz de informacgdes. Ainda que
este ndo seja um livro para o ensino das matematicas, devemos lembrar
o leitor que uma matriz estd sujeita as operagdes basicas da aritmética.

Para comecar, podemos definir intuitivamente uma matriz como
uma tabela que organiza cifras em linhas e colunas. Uma matriz de g
numero de linhas e h nimero de colunas possui o tamanho g x h. Se o
numero de linhas e colunas for igual, temos uma matriz quadrada. Se for
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diferente temos uma matriz retangular. Por notacdo, a matriz é designada
com letra mailscula, e os vértices, ou termos, isto é, o ponto onde se
encontram as linhas e colunas, com letras minusculas.

Figura 36 — Matriz quadrada e retangular

Quadrada Retangular

a d g

a d
M=| b e h M’ =

b e

c f i

g=h g#h
Tamanho 3x3 Tamanho 2x3

Fonte: Elaboragdo propria

4.1 Adicionar e subtrair matrizes

Disse-se que uma matriz M possui um conjunto de termos gerais
ou vértices m,

Isso significa que na interse¢do da linha i e da coluna j encontramos
o numero m

Para adicionar duas matrizes é suficiente fazer a soma termo a
termo para cada um de seus elementos. O principio é idéntico para
subtracdo. Essas operacdes sO sdo possiveis se as matrizes possuem o
mesmo numero de linhas e de colunas.

Descrevamos a soma de duas matrizes — A, cujo termo geral é ae
B, cujo termo geral é bij, contendo cada uma g linhas e h colunas — como
uma matriz C que contém igual nimero de g linhas e h colunas e cujo
termo geral é Cy calculado assim:

c.=a +b.
ij ij ij
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Figura 37 — Soma de matrizes
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Fonte: Elaboragdo propria

4.2 Vetores e escalares

Chama-se vetor-linha uma matriz que possui h colunas e uma Unica
linha.

Chama-se vetor-coluna uma matriz que possui g linhas e uma Unica
coluna. Quando nado se faz precisdo, assumimos que um vetor sempre
indica um vetor-coluna.

Figura 38 — Vetor linha e vetor coluna

Fonte: Elaboragdo propria

Reserva-se a expressao termo para indicar os elementos de uma
matriz, e componente, os elementos de um vetor; v, designa a iésima linha
de um vetor coluna e v, designa a jésima coluna de um vetor linha.

Um escalar é uma matriz que possui uma Unica linha e uma Unica
coluna. Por exemplo, o nimero inteiro 5 é um escalar.

4.3 Produto escalar

Quando temos a operacdo de um vetor-linha vezes um vetor-
coluna, o resultado é um escalar, dado que possui o nimero de linhas do
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primeiro vetor e o numero de colunas do segundo vetor. Observemos o
exemplo para obtermos o escalar 29:
3
(532)x| 2 | =(5x3)+(3x2) +(2x4) =29
4

4.4 Produto matriz

Quando temos a operagao de um vetor-coluna vezes um vetor-linha,
o resultado é uma matriz com o nimero de linhas do primeiro vetor e o
numero de colunas do segundo vetor. Observemos o seguinte exemplo:

15
30

x(4 5)=

4.5 Produto de duas matrizes

2x 2

O produto de duas matrizes A e B, tomado nessa ordem, implica
necessariamente que o numero de colunas da primeira seja igual ao
numero de linhas da segunda. O resultado serda uma matriz C, que possui
0 mesmo numero de linhas da primeira matriz e o mesmo nuimero de
colunas da segunda.

4.6 Divisao de duas matrizes

A divisdo de duas matrizes ndo é um processo direto termo
a termo. Para saber da divisibilidade de uma matriz, é necessario
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submeté-la ao teste da inversdo. Em primeiro lugar, devemos lembrar
gue dividir é o mesmo que multiplicar pelo inverso. Por exemplo, dividir
10 inteiros por 5 inteiros € o mesmo que multiplicar 10 pelo inverso do
divisor, neste caso 1/5. Assim: 10 * 1/5 = 2. Em segundo lugar, sabemos
que ao multiplicar um ndmero pelo seu inverso, obtemos a unidade. Por
exemplo: 5*%(1/5) = 1.

Levando em conta o anterior, se queremos dividir uma matriz,
primeiro precisamos saber se seu divisor possui inversa, o que nem
sempre se cumpre. Por exemplo, se é proposta a seguinte divisdo de duas
matrizes A/B= X, ja sabemos pelo dito acima que o quociente corresponde
a seguinte multiplicagdo X = A*B*, na qual o multiplicador é o inverso do
divisor. Além disso, e também como consequéncia da segunda condi¢do
lembrada acima, a existéncia da inversa passa pelo cumprimento da
seguinte igualdade A*X =1 ,onde|_é a matrizidentidade cuja propriedade
é ter valores 1 nas diagonais, e a incégnita X é a inversa do multiplicando.
Como vemos, a divisdo de matrizes assume condi¢cdes mais complexas
que as trés primeiras operacdes basicas.

5. Outras operagées com matrizes

Para além das operagGes aritméticas descritas anteriormente, as
matrizes permitem outro tipo de operacdo de ampla utilidade na anélise
de redes sociais. Vamos expor as mais importantes.

5.1 Matriz simétrica

Uma propriedade importante de uma matriz quadrada é a simetria,
definida como a propriedade do termo X, = X

Isso acontece quando os vértices reciprocos possuem o mesmo
termo.

Uma matriz sociométrica, representando uma relacdo ndo
direcionada, é simétrica, dado que o par <n, n>=<n, n>, portanto o
termo X = X
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Observemos a seguinte matriz, na qual todos os valores acima e
abaixo da diagonal sdo iguais. Por exemplo, Maria escolhe o Jodo como
seu parceiro de jogos na hora do recreio, ao tempo que Jodo também
declara escolher a Maria como a sua parceira.

Tabela 6 — Matriz simétrica

Jodo | Maria | Pedro | Chico | Joana | Luisa
Jodo . 1 1 1 1 1
Maria 1 _ 1 1 1 1
Pedro 1 1 - 1 1 1
Chico 1 1 1 - 1 1
Joana 1 1 1 1 _ 1
Luisa 1 1 1 1 1 .

Fonte: Elaboragdo propria

5.2 Permutagao

Ja sabemos que numa matriz sociométrica o dado fundamental é
a adjacéncia, ou seja as relacGes entre agentes marcadas nos vértices,
ou no encontro das linhas e colunas. A ordem das linhas e das colunas
pouco importa. De ordindrio, esta ndo obedece a um critério substantivo
ou inerente as proprias relagdes. Sendo assim, podemos alterar a ordem
das linhas e colunas desde que seja cumprida a condicdo de ndo alterar a
informacdo dos vértices ou termos, para dessa forma garantir a adjacéncia
original.
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Esta mudanca de linhas e colunas é chamada de permutacdo. Mas
qgual a vantagem de fazé-la? Em esséncia é uma forma de tornar certas
informagdes mais compreensiveis para o observador. Vejamos o seguinte
exemplo:

Temos uma matriz de adjacéncia, e seu grafo respectivo, que reline
a informacdo relacional “pedir conselho a” entre gerentes de varios
setores de uma grande empresa.

Tabela 7 — Matriz ndo permutada

nl n2 n3 n4 n5
nl - 0 1 0 1
n2 0 - 0 1 0
X=
n3 1 0 - 0 1
n4 0 1 0 - 0
n5 1 0 1 0 -

Fonte: Elaboragdo prépria

A matriz original pode ser rearranjada de tal forma que os termos
reciprocos fiquem préximos. Na Tabela, os termos da matriz ficam
dispostos conforme a proximidade dos pares ordenados. Observe-se que
ha duas regiGes com valores 1 no canto superior esquerdo da matriz e
no inferior direito. Cada uma corresponde a um subgrupo ou cluster de
relages, tal e como o grafo respectivo indica. A matriz envolve informacgao
sobre uma relagdo diadica <n,,n,> e uma relagdo triadica <n ,n_,n_>.
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Tabela 8 — Matriz permutada

ns n ns n: Na
ns - 1 1 0 0
n 1 - 1 0 0
ns 1 1 - 0 0
nz 0 0 0 - 1
Na 0 0 0 1 -

Fonte: Elaboragdo prépria

Para um espaco relacional composto por g objetos, as possibilidades

de permutacdo se calculam pelo fatorial, assim:
gl=gx(g-1) x (g-2) x (g-3) ... x 1

Para o caso anterior N={1,2,3,4,5}

O numero de permutagdes possiveis é 5!

5x4x3x2x1= 120 permutac¢des possiveis

Em sintese, a permutacdo é util na analise da coesao de subgrupos
dentro de um grafo.

5.3 Transposicao

Uma matriz sociométrica pode ser submetida a uma torcdo, de tal
forma que as linhas se tornem colunas e as colunas, linhas. Essa operacao
é conhecida como transposicdo. Para uma matriz X denotamos a sua
transposta como X’ com termos {X'u}-

No caso de um grafo orientado, a transposicdo de uma matriz
sociométrica representa a conversao do grafo. Isto é, inverte o sentido das
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relagGes. Vejamos o seguinte exemplo da Tabela 9, e seu grafo respectivo,
contendo a informacdo relacional “conhece a no comeco do ano letivo”.

Tabela 9 — Matriz ndo transposta

N nz ns na ns Ne
m - 1 0 0 1 0
nz2 0 - 1 0 0 1
ns 0 1 - 0 0 0
Na 0 0 0 - 0 0
ns 0 0 0 0 - 1
Ne 0 1 0 0 0 -

Fonte: Elaboragdo propria

Figura 39 — Digrafo da matriz ndo transposta

.n4 nl

n3 ns

Fonte: Elaboracio prépria

A transposta da matriz sera X, onde x'ij =X,
Isso significa que, na matriz transposta, a direcdo dos arcos vai em
sentido inverso. Para a notacdo anterior, o termo X, indica que o nodo j
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envia um arco para /i, enquanto que na transposta o termo x’ij indica que j
recebe um arco de i.

Tabela 10 — Matriz transpost

n nz ns Na ns ne
n - 0 0 0 0 0
nz 1 - 1 0 0 1
ns 0 1 - 0 0 0
Na 0 0 0 - 0 0
ns 1 0 0 0 - 0
Ne 0 1 0 0 1 -

Fonte: Elaboragdo propria
Figura — 40 Digrafo da matriz transposta

.n4
nl

Fonte: Elaboragdo proépria
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6. Grafos multiplexo, one-mode e two-mode

Até agora, tudo o que foi apresentado parte de dois pressupostos
basicos: por um lado, que ha relagdes entre agentes da mesma natureza
ou categoria, e por outro, que foi identificada uma unica relagao dentro
do mesmo universo.

A multiplexidade designa a condicdo plural das relagdes sociais
dentro de um determinado circulo social. Alids, a condicdo mais
interessante do mundo social é a multiplexidade, em virtude de que
as trocas e as interagdes nunca estdo restritas ao mesmo circulo social.
Para um mesmo universo social, o observador pode reconstruir diversos
processos de interagdo que acontecem entre 0os mesmos agentes
observados. Os grafos seguintes representam trés relagdes distintas
coletadas dentro da mesma organizacdao de produtores agricolas. Cada
uma corresponde a um processo relevante, porém distinto, dentro da

mesma empressa associativa.

Figura 41 - Trocas de informagao

Fonte: Higgins (2011).
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Figura 42— Trocas colaborativas

Fonte: Higgins (2011).

Figura 43 — Relag¢des de controle social lateral

Fonte: Higgins (2011).

Os trés grafos anteriores representam rela¢des diferentes entre os
mesmos agentes. Nesse sentido, o leitor avisado ja pode ter intuido uma
pergunta pertinente: ndo sera que ha relagdes entre as relagées? Ou, dito
de outra forma, serd que um tipo de relagdo condiciona os outros? De
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gue forma? Esse tipo de desafio exige modelos matematico-formais que
ajudem a estimar as probabilidades de que isso seja assim em realidade e
nao uma simples imagina¢ao do observador.

Para além da multiplexidade, temos outras formas de categorizar
um grafo, levando em conta tanto a natureza do conjunto de atores como
as propriedades intrinsecas dos lagcos entre eles. O mode de uma rede é
o0 numero de conjuntos ou “entidades” nas quais as varidveis estruturais
de um grafo podem ser mensuradas. As redes comumente estudadas sdo
one-mode, isto é, nelas ha um Unico conjunto de entidades. Mas também
podemos estudar redes two-mode que incluem dois tipos de entidades.
Vamos explicar a diferenca com um exemplo elementar. Na Figura 44, o
grafo representa as relagdes de doagdo entre empresas do setor privado e
organizag¢0es da sociedade civil (O grafo da figura 43 é um exemplo ficticio,
elaborado pelos autores para fins didaticos).

Nesse caso, dois tipos diferentes de agentes estdo vinculados pela
transferéncia dadivosa de um recurso. Como cientistas sociais, sabemos
gue isso ndo esta isento de consequéncias, basta pensar no famoso Ensaio
sobre a dddiva, de Marcel Mauss. Dar e receber presentes esta na base do
senso da obrigagdao moral, ou retribuicdo, nos sistemas sociais.

Figura 44 - Grafo two mode

Bayer
Cruz vermelha
Fiat
Emb Rotary Club
mbraer
—n
o

Banco do Brasil

Banco de alimentos
Editora Abril
Fonte: Elaboragdo propria
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Observemos agora o caso da Figura 45. Desta vez, o grafo designa
um tipo de relacdo que é a filiacdo social, de forma especifica, o vinculo
com um partido politico. Aqui devemos lembrar que as primeiras pesquisas
sociométricas foram feitas no campo dos sistemas de parentesco, como
uma forma de filiagcao estruturante da vida social. Estar vinculado a um
partido politico ou ser parente de alguém sdo dois tipos diferentes de
filiacdo social. O primeiro &, se vivermos numa sociedade democratica,
uma escolha do agente; no segundo caso, as regras do parentesco impdem
a pertenga a uma linha familiar ou a uma casta, sendo algo imposto pela
coletividade ao agente.

Figura 45 — Grafo two mode

Roberto Jefferson

PTB
Mares Guia
José Dirceu il
o —n
Eduardo Azeredo
PSDB

Pimenta da Veiga

Fonte: Elaboragdo propria

De forma sucinta, podemos listar as caracteristicas basicas das
redes one mode e two mode.

6.1 One-mode network

Tipos de atores
e Pessoas
e Subgrupos
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Organizagoes
Coletivos/Agregados: comunidades, Estados-nag¢do, municipios
etc.

Tipos de relagdes

Avaliacbes individuais: amizade, respeito, autoridade etc.
TransacGes ou transferéncia de recursos materiais: comprar,
vender, tomar emprestado de, emprestar a etc.

Transferéncia de recursos nao materiais: enviar ou receber
informacao

Interacdes: ajudar a, controlar a etc.

Movimento: fisico (migrar para), social (mudar de status)
Parentesco: estar casado com, descender de etc.

6.2 Two-mode network

Tipos de atores

Pessoas

Organizag0es

Coletivos/Agregados: comunidades, Estados-nag¢do, municipios
etc.

Tipos de relagdes

Formas de filiagao voluntaria a diversos tipos de organiza¢des
TransacGes ou transferéncia de recursos materiais: comprar,
vender, tomar emprestado de, emprestar a etc.

Transferéncia de recursos nao materiais: enviar ou receber
informacao

Interacdes: ajudar a, controlar a etc.

Movimento: fisico (migrar para), social (mudar de status)

7. Exercicios

1) Com base nas informagdes da Figura 24 sobre os 20 clubes de
futebol que disputaram a 12 divisdo do Campeonato Brasileiro em 2017,
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pede-se que vocé identifique os seguintes conjuntos e elabore para cada
um as notagdes correspondentes:

a. Conjunto dos oito primeiros colocados.

b. Conjunto dos quatro times rebaixados para a segunda divisao

(a cada ano sdo rebaixados os 4 ultimos colocados).

c. Conjunto de clubes com menos de 10 empates.

d. Conjunto de clubes que sofreram menos de 40 gols.

2) Qual das opgdes a seguir representa o tipo de rede que obteremos
a partir das informagdes sobre transferéncias de jogadores?

Redes orientadas Redes ndo orientadas

a.() b- ()

Redes binarias

Redes

valoradas

3) Tendo em vista que a 12 divisdo do campeonato brasileiro envolve

a participacdo de 20 clubes de futebol, qual é o nimero maximo de lagos
possiveis em um digrafo que represente os clubes e as transferéncias de
jogadores entre eles?
4) O Quadro 1 mostra as transferéncias de jogadores apenas entre
os 8 primeiros colocados da 12 divisao do campeonato brasileiro em 2017.
a. Pede-se que vocé construa a matriz sociométrica e o digrafo
referentes aos dados apresentados no Quadro 1.
b. Indique as relagdes diretas e indiretas entre o clube Palmeiras e
os outros 7 clubes.
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Quadro 1 — Transferéncias de jogadores entre os 8 primeiros colocados
do campeonato brasileiro em 2017
Origem Destino das transferéncias (apenas para os 8 primeiros
colocados no campeonato em 2017)
19 Corinthians Enviou 2 Jogadores para o Grémio.
20 palmeiras Enviou 2 !ogadores para o Grémio.
Enviou 4 jogadores para a Chapecoense.
32 Santos N3o enviou jogadores para nenhum clube.
42 Grémio Ndo enviou jogadores para nenhum clube.
52 Cruzeiro Enviou 4 jogadores para a Chapecoense.
62 Flamengo Nao enviou jogadores para nenhum clube.
72 Vasco Enviou 2 Jogadores para o Palmeiras.
82 Chapecoense | Ndo enviou jogadores para nenhum clube.

Fonte: Elaboragdo propria.

5) A matriz a seguir mostra as transferéncias entre os 20 clubes da

primeira d

ivisdo sem considerar as trocas realizadas com clubes de outras

divisGes ou de outros paises. Analise a matriz e responda:

a.
b.

Trata-se de uma matriz simétrica ou assimétrica?

Em 2017, qual foi o clube brasileiro que mais estabeleceu
relagGes de transferéncia de jogadores com outros clubes da 12
divisao para enviar jogadores? Desenhe a rede egocentrada e a
rede ego completa desse clube.

Em 2017, qual foi o clube brasileiro que mais estabeleceu
relagGes de transferéncia de jogadores com outros clubes da 12
divisdo para receber jogadores? Desenhe a rede egocentrada e
a rede ego completa desse clube.

Compare as redes que vocé desenhou nas duas questdes
anteriores. Em qual das redes o N é maior? Em qual das redes
ha mais lagos?

Em 2017, quantos jogadores foram cedidos pelo clube que mais
vendeu/emprestou jogadores para outros clubes da 12 divisdo?
Em 2017, quantos jogadores foram cedidos pelo clube que mais
comprou/tomou emprestado jogadores de outros clubes da 12
divisdo?
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Chapecoense 0 |O (0O |0|0|0O|/O/0|0O|O|JO|O0O|O0O|O|JO|O|O|0O|O0]|O

Ponte Pretaf 0| O|O/O|0|0O)/O0O/O0O|0O|O)O|O0O|O0O|OJO|0O|OJ0O|0]|O

Santosf0|0|0/0|0|0O/0O)0|2|0/0|0|0|0OJO0O|0O|0OJ0O|0O]|O

Corinthiansf 0| 0| 0|0 |0|0|2|2|0|4|0|2|0|0|0|0|0|0]|0|2

Avai0|0|O|O|O|O|O|O|O|O|O|0O|O|O|O|O|0O|O|O]|O

Fonte: Elaboragdo prépria.

6) Aponte outros recursos que os 20 clubes da primeira divisdo

podem trocar entre eles e com outras organizagdes.

7) Aponte ao menos um exemplo de rede two-mode que envolva os

clubes de futebol.
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CAPITULO 5 — DESCRICAO DE UMA
ESTRUTURA RETICULAR

1. Descri¢ao das estruturas relacionais

Entramos agora na analise estrutural propriamente dita. Para
orientar o leitor nas diversas dimensdes descritivas da andlise de redes
sociais, remetemos-lhe novamente para a Tabela 1 —, que serve como
plano do voo para os seguintes capitulos. Nas linhas, temos trés critérios
basicos que descrevem a estrutura de superficie de um grafo observado.
A coesdo define o nivel de entrosamento de um grafo a partir de uma
perspectiva global. A centralidade discrimina a importancia dos nds
do grafo levando em conta o numero de relagdes observadas. Isto é,
constitui um ranking de status, seja do ponto de vista da popularidade,
relagdes de entrada, seja da iniciativa, ou relagbes de saida. Para cada
critério, ha um conjunto basico de conceitos que especificam nuances
de cada dimensdo; estes aparecem nos vértices adjacentes de cada
linha da tabela. Temos um terceiro critério de analise denominado
posicdo estrutural. Dito em forma preliminar e sucinta, consiste em
entender qual é a posi¢do relativa de um ndé levando em conta uma
estrutura latente. Esta ultima ndo é identificavel ao olho nu quando
analisamos um grafo. A introducdo desse tipo de andlise, por parte de
Harrison White et al. (1976) e seus alunos nos anos setenta, equiparou-
se a introducdo de um telescopio Hubble na Sociologia contemporanea,
pois, pela primeira vez, os sociélogos estavam dotados da capacidade
de analisar de forma técnica uma fungdo social que surge do processo
das relagdes e ndo da cabeca do observador. Em outras palavras, ndo é o
socidlogo quem determina a funcao estrutural do agente na vida social.
Sobre esse ponto, trabalharemos em detalhe mais adiante.
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2. Elementos de conectividade em grafos nao orientados

Um grafo admite inUmeras analises. Mas, se come¢amos pelas mais
elementares, devemos distinguir o foco nas relagdes do foco posto nos
nos. Assim, teremos propriedades de conexao intrinsecas as relacées e
outrasintrinsecas aos nés. Isso ndo significa que separemos nés e relagdes,
simplesmente que a analise admite duas énfases diferentes.

2.1 A diada

A forma mais simples de conexdao num grafo é a adjacéncia. No caso
de um par ndo ordenado, a opcdo é simples, ha ou ndo ha relacdo. Assim,
a juncdo de dois nds constitui uma diada.

Figura 46 — Formas estruturais da diada

o—© ® o

N4 N, N4 N2
Fonte: Elaboragdo propria
Levando em conta a notagao, ja sabemos que o espaco relacional G
estd constituido por um conjunto N de nés, e outro, L, de relacdes.
N={n,n } L={l} N={n,, n } L={0}

2.2 A triada

A adjacéncia completa entre trés nds constitui a segunda forma
de conectividade num grafo. J& vimos como Georg Simmel falava que a
sociedade comeca na relagdo a trés. Observemos os grafos seguintes:

Figura 47 — Formas estruturais da triada
o

Granovetter
A triada interditada

Fonte: Elaboragdo prépria
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No caso de grafos ndo orientados, temos quatro possibilidades
diferentes de adjacéncia. A triada vazia, a diade, uma estrela de duas
pontas; e a triade fechada. Se o grafo for direcionado, o niumero de
posicOes estruturais, ou isomorfismos, cresce até dezesseis. A estrela
de duas pontas foi destacada porque corresponde ao axioma de Mark
Granovetter no sentido de que, quando as pessoas estao vinculadas por
lacos fortes, mistura de apoio afetivo, reciprocidade e alta frequéncia nas
relagGes, entdo as relagdes triddicas sdo necessariamente fechadas.

2.3 O cutpoint ou broker

Se olharmos um grafo focando na posicao relativa dos nés, veremos
uma série de propriedades que falam do poder de conectividade de
certos atores dentro de uma rede. No grafo seguinte, Figura 48, é notdrio
que ha um nodo com alto poder de conectividade; se o n, for suprimido,
o grafo fica dividido em dois componentes desconexos. Esse poder
de conectividade é conhecido como brokerage ou capacidade de ligar-
desligar os fluxos que circulam por uma rede ou de dividir uma estrutura
fragilmente conexa. Essa propriedade fundamenta uma das principais
perspectivas sobre o capital social do ponto de vista das vantagens que os
agentes obtém de seu contexto relacional.

Figura 48 — Proprieade de cutpoint ou broker
Ns

Ng
n
nq 3

ny Na

Fonte: Wasserman; Faust, 1994

Apds a subtragdo do cutpoint ou broker, o grafo fica separado em
dois componentes desconexos.
N.=N-n
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Figura 49 — Grafo separado em dois componentes

Fonte: Wasserman; Faust, 1994

2.4 Lago ponte

Se olharmos novamente com foco nas relagdes, veremos que ha
lacos ou arcos dentro de um grafo com a propriedade de fazer de ponte
entre componentes com baixa conectividade. Andlogo a propriedade
anterior do broker, temos agora a propriedade de um arco que constitui
uma ponte. Se observamos a Figura 50, veremos que a supressao da linha
(n,—n, ) separa o grafo em dois componentes:

Figura 50 — Arco ponte

N3 Na
nq

ny Nsg
Ne

Fonte: Wasserman; Faust, 1994

Figura 51 — Grafo separado em dois componentes

Fonte: Wasserman; Faust, 1994
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Chegados a este ponto, devemos introduzir uma sutil distingdo
feita por Granovetter (1973). Quando falamos de uma ponte, podemos
perguntar qual é o tamanho desta dentro de um grafo. Aqui devemos
antecipar o conceito de distancia. A distancia topoldgica, como vimos
anteriormente, ndo faz referéncia a uma escala espacial convencional,
seja em quilémetros, metros ou centimetros. Distancia significa o numero
de arcos que separam o né de outro. Isto é, falamos num maior nivel de
abstracdo. Resulta ébvio que todo arco é uma distancia de tamanho d =1,
pois estamos contando um Unico lago. A sutileza consiste em entender o
tamanho de uma ponte a partir do caminho relativo, ou alternativo, mais
curto. Observemos a Figura 52: qual é a distancia alternativa mais curta
para ir de n,até n,? SO temos a ponte b, cuja distancia é de tamanho 4,
pois implica percorrer quatro arcos na seguinte sucessdo, n,, n,, n

10’ n6' n3'

Figura 52 — Distancia relativa de uma ponte
3 4
1

9
Fonte: Elaboragdo prépria

2.5 Lagos fortes e fracos

A colocacgdo anterior deve ser entendida no contexto completo da
gue é talvez a hipdétese mais popular da sociometria contemporanea: a
forga dos lacos fracos. Discutindo o problema de como os socibmetras
tinham tratado a transitividade no mundo das relagdes humanas,
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Granovetter (1973) afirma que, até esse momento, comeco dos anos
setenta, o foco estava posto mais no que tinhamos em comum e ndo nas
caracteristicas das relagdes em si proprias. Por exemplo, é facil entender
que se Jodo é amigo intimo da Joana e do Pedro, em algum momento a
Joana e o Pedro estardo em contato entre eles. Mas Granovetter (1973)
estava pensando em algo mais sutil, pois a intensidade das relagdes é
um fator-chave para que as relagdes a trés constituam triades fechadas.
E dessa forma que introduz o conceito da forca de um lago em termos da
frequéncia dos encontros, a intensidade afetiva e o apoio mutuo. Com
esses elementos, postula seu axioma fundamental de que ndo é possivel
gue exista uma triade aberta, ou estrela de duas pontas (ver a Figura
47) se as relagoes sdo fortes. Isto é, relagdes fortes tendem a construir
triades fechadas. A esse axioma, Granovetter (1973) acrescenta outro:
relagdes fechadas degeneram a informacgao que circula numa rede, pois
a tornam repetitiva.

Lembremos que a tese de doutorado de Granovetter (1974),
orientado por Harrison White, versava sobre a inclusao no mercado
de trabalho, especificamente no mercado da geréncia empresarial
em contextos urbanos. A sua grande descoberta contraintuitiva foi
de que os lacos fracos sdao as pontes por onde circula informacado util
no mundo social. Foi através de velhos conhecidos que os gerentes
incluidos em sua amostra tinham ficado sabendo das oportunidades
de trabalho. Ao final de seu célebre artigo, Granovetter (1973) postula
uma inferéncia para o conjunto do problema da coesdo social: até onde
aagao coletiva e a coesdao macro-social dependem de uma estrutura de
interacGes rica em lacos fracos. A pesquisa sociolégica nessa matéria
apenas comega.

2.6 Rotas indiretas em grafos

Os grafos também podem ser comparados a uma rede de caminhos
com propriedades formais importantes em termos de comeco, meio
e fim. Lembremos que os problemas bdsicos que deram origem a
topologia geométrica estavam relacionados com a solucdo de problemas
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de circulagdo. Se observamos a Tabela 11, podemos identificar diversas

rotas, para as quais a sociometria utiliza termos em inglés que permitem

a sua diferenciagao.

Tabela 11 — Diversos tipos de rotas indiretas num grafo nao orientado

Walk
Constitui o tipo genérico. Consiste na
sequéncia de nds e de arcos incidentes
entre si, isto é, ndo ha interrupgdes,
nem restri¢cdes para repeti¢des.
W 1-2-3-1-2-7

Trial
Sequéncia de nds e arcos que
comunica dois nés. Ndo ha repeticdo
de arcos.

W, 1-2-3-1-7-8
Paths
Sequéncia de ndés e linhas que

comunica dois nds. Ndo se repete nem
ndé nem linha.
W, 1-2-3-4-5-6-7-8

Walk fechado
Sequéncia de nds e arcos incidentes
entre si, sem interrupgao, que comega
e termina no mesmo nd. Ndo ha
restricdes para repeticdes.
W,1-2-3-1-2-7-1

Cycle
Walk fechando com um minimo de
trés nds, em que todos os nds e todos
os arcos sao diferentes, exceto no
comego no final.
W_1-2-3-4-5-6-7-1

Fonte: Elaboragdo prépria
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3. Elementos de conectividade em grafos orientados ou
digrafos

Em grafos orientados, podemos distinguir varios tipos de
conectividade, levando em conta as rotas de ida e volta entre dois nds:

Figura 53 — Diversos tipos de rotas num grafo orientado

Fonte: Elaboragdo prépria

Path: é um caminho, sem interrupgao, de tamanho n, em que todos
0s arcos vao na mesma diregdo.

Semi-path é um caminho de tamanho n sem importar a orientacao
dos nos.

Levando em conta a distingcdo anterior, para dois nds i e j, podemos
identificar os seguintes tipos de conectividade, conforme a Tabela 12, na
qual as formas estdo em correspondéncia com a Figura 53.

Tabela 12 — Caracteristicas de conectividade num grafo orientado

——> Debilmente conectado Via um semi-path

------- > Unilateralmente Via um path

Via um path de ida outro de volta,

Fortemente conectado ainda que sejam diferentes

Se estd fortemente conectado e usa

<——>> Recursivamente conectado 05 Mesmos nodos e arcos

Fonte: Elaboragdo prépria
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4. Diametro e distancia

Se ha diferentes tipos de caminhos num grafo de rede, estes podem
ser diferenciados de acordo com a distancia topoldgica. Lembremos que
na andlise de redes o conceito de distancia ndo tem nada a ver com o
espaco geométrico habitual ou euclidiano.

O tamanho dos caminhos topoldgicos pode ser mensurado de
varias formas.

Figura 54 — Geodésicas e diametro de um grafo

1
Atengao

odiametro é a
geodésica mais
longa. Ndo a
distancia mais
longa.

Fonte: Elaboragdo propria

4.1 Geodésica

Consiste na distancia mais curta entre dois nodos tomando em
conta o nimero de arcos. Porém, pode haver mais de uma geodésica entre
dois nodos devido a possibilidade de existirem diversos intermedidrios.
As vezes simplesmente se fala de distancia entre dois nodos. Quando
ndo ha caminho entre dois nodos, falamos de uma distancia infinita ou
indeterminada.

Na Figura 54 destacamos varias distancias entre o né 1 e seus alters.

A notacdo formal para as diferentes distancias é a seguinte:

d(1,3)=2
d(1,2)=3
d(1,4)=3
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4.2 Diametro de um grafo

Em termos topoldgicos, um grafo é uma figura que possui um
diametro. Este consiste na mais longa geodésica que possamos encontrar
no grafo. Isto é, o didmetro é a mais longa entre as mais curtas distancias
num grafo. Por exemplo, qual o didmetro do grafo representado pela
Figura 54? Entre as distancias destacadas, o leitor ndo pode confundir
a menor distancia, nesse caso d(1,2)=2, com o diametro do grafo, que
corresponde a mais longa entre geodésicas, isto é,

max d(ij) =d(1,4) =3

4.3 Geodésicas de um grafo orientado

Deve se levar em conta que as distancias geodésicas num grafo
nao orientado nao coincidem com as de um digrafo ou grafo orientado.
O sentido da orientacdo novamente faz toda diferenca. Observemos o
seguinte exemplo da Figura 55.

Figura 55 — Geodésicas de um grafo nao orientado

Fonte : Elaboracao prépria

d(1,8)= 2 é a mesma distancia d(8,1)=2
Porém, num grafico orientado, as geodésicas podem ser diferentes,
como observamos na Figura seguinte.
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Figura 56 — Geodésicas de um grafo orientado ou digrafo

Fonte : Elaboragdo prépria

d(1,8)= 3 é diferente da geodésica d(8,1)=2

4.4 Geodésicas: calculo com matrizes

A matriz de adjacéncia permite calcular as geodésicas de um grafo
orientado. A poténcia k de uma matriz indica o nimero total de caminhos
orientados de tamanho k que comegam no nodo n, da linha e terminam
no nodo n da coluna.

Figura 57 — Poténcia k da matriz de adjacéncia

k=1 A
ABCD
A0110
A= B100O
C0100 N
DO0O0O B

Fonte: Godechot, 2017

105



Andlise de redes em Ciéncias Sociais

Figura 58 — Poténcia k=2 da matriz de adjacéncia

k=2 A
ABCD
A1101
A= B0110
C1000 N
DO0O0O B

Fonte: Godechot, 2017

Figura 59 — Maxima poténcia k da matriz de adjacéncia

k=3 A
ABCD
A1110
A*A2 B 1101
C0110 N
DOO0OO B

Fonte: Godechot, 2017

A maxima poténcia de uma matriz de distancias corresponde ao
diametro do grafo. Isto é, a mais longa das geodésicas. No exemplo que
apresentamosaqui,ao potenciar pelo diametro do grafo, maxd=3, obtemos
as menores geodésicas. O leitor deve estar atento, pois as matrizes k=2 e
k=3 indicam o niUmero de geodésicas do tamanho respectivo, 2 e 3, entre
os diferentes nds. Os valores dos vértices ndo indicam relagdes bindrias
entre os nds, como até agora temos ensinado.

5. Densidade

Observemos os setores destacados no seguinte digraforepresentado
pela Figura 60. Qual é a diferenca em termos do entrosamento das
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relagbes? O leitor pode ver com facilidade que no setor da esquerda ha
menos conectividade que no setor da direita, se levamos em conta o
numero de relages. Dessa forma, e apds ter analisado as propriedades
basicas da conectividade, estamos em condi¢des de definir uma medida
global sobre a coesdo de qualquer grafo.

Figura 60 — Densidade de um grafo: diversos graus de conectividade

P29

P21 P20 P49
L4 \
P28
PAl P35

\"\ P23

Fonte: Elaboragdo propria

Do ponto de vista da totalidade de um grafo, a propriedade basica
gue descreve a conectividade se denomina densidade, e a sua notagdo é A.
Em termos substantivos, devemos lembrar que, em estruturas relacionais
mais densas, a interconectividade facilita pelo menos:
(1) Circulacdo de recursos, como, por exemplo, a informacao.
(2) Controle social.
Observemos em continuagdo a forma como Samuel Coleman
(1988) explica a importancia de uma rede entrosada para o exercicio do
controle social.
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Figura 61 — Fechamento de uma rede

E A D E
B c
(a)
A D
B C
(b)

Fonte: Coleman (1988).

Coleman operacionaliza o conceito de capital social, em educacao,
a partir da forma como estao entrosadas as familias de uma escola. Nos
grafos (a) e (b), representados naFigura61, Ae D representam os paisdeBe
C, que frequentam a mesma escola. Se B perceber algum comportamento
de risco, como, por exemplo, que seu colega C esta levando para a escola
uma sacolinha com um pd branco e que se retne com colegas no banheiro
da escola para cheirar o misterioso elemento, em qual das duas estruturas,
(a) ou (b), perguntaria Coleman, ha mais chances de que as familias
entrem em acdo para saber o que esta acontecendo? Se as familias nao
se conhecem ou a escola ndo propicia encontros entre elas, fica mais
dificil o controle preventivo contra o consumo de drogas. Uma estrutura
fechada do tipo (b), ou com closure, facilita o controle social. Nesse caso,
a hipdtese da triada fechada opera no sentido contrdrio do que vimos
antes com Grannovetter (1973). Aqui ndo se trata de obter informacdo
nova; trata-se, sim, de ter entrosamento para agir de forma conjunta. Dito
em forma técnica, a forca dos lacos que propiciam o fechamento da triade
trabalha em favor do controle social preventivo.
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Intuitivamente a densidade consiste na proporcao de relagbes, ou

arcos observados, entre o numero de relages possiveis.
Arcos observados

Densidade=
Arcos possiveis
O algoritmo que permite mensurar a densidade de um grafo de
rede varia em fungdo da orienta¢cdo ou ndo das relagoes.
Se o grafo ndo é orientado, excluindo os loops, ou autorrelagées,

temos a seguinte férmula de cdlculo:
l 21

Sy G-D2Z 3@-D

L representa o numero de relagGes observadas, g o nimero de nos.

Lembremos que subtraimos 1, dado que ndo interessam as autorrelagdes.
J4 sabemos que g(g-1) é o numero de relagdes possiveis. Nesse caso,
dividimos por 2, dado que estamos calculando a densidade de um grafo
nao orientado, pois o numero de relacdes possiveis se reduz pela metade.

Se o grafo for orientado, temos a seguinte conta:
l

A= ——
g@—-1)
Vejamos os seguintes exemplos de uma rede do mesmo tamanho g,
sendo orientada num caso e ndo orientada no outro.

Figura 62 — Densidade de uma rede ndo orientada

b)
Ns

Ne
nq N3

ny Na

Ao L .9 - 0,42
g (g-1)/2 21

Fonte: Elaboragdo propria
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Figura 63 — Densidade de uma rede orientada

N2
/. Ns /.
ne @< —2@ .
nq 3
®
nz . Na
Ao L _ 18 = 0,42
g (g-1) 42

Fonte: Elaboragdo proépria

O valor final significa que foi observado o 42% das relagdes
possiveis. Lembremos que estamos falando de uma propor¢do em
relacdo com o total das relacdes possiveis, que corresponderia ao 100%.
Nos exemplos anteriores, o fato de termos a mesma densidade é uma
simples coincidéncia que ndo deve confundir o leitor. Bem podia ter sido
observado em cada caso um numero de relagbes diferentes.

6. Centralidade: iniciativa e prestigio

Como anunciamos antes, além de aferir a coesdao de uma estrutura
reticular, podemos discriminar os nds segundo seu nivel de atividade
ou popularidade. Por exemplo, se estamos estudando o sistema de
status dentro de uma organizagdo, é importante perguntar quais sdo os
atores com maior iniciativa na hora de costurar relagGes estratégicas, ou
podemos perguntar qual é o ranking de importancia levando em conta
o reconhecimento mutuo. Em ambos os casos, apontamos para o efeito
estruturante das percepcbes mutuas e das escolhas num sistema de poder
oudominagdo. Lembremos que, em estrito sentido socioldgico, eisto é uma
heranga de Max Weber, a dominac¢do é a obediéncia ou disposi¢ao para
seguir ou emular o comportamento alheio com fundamento em diversas
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formas de persuacdo. A analise de redes revela critérios importantes para
mensurar e discriminar o poder num sistema social.

Wasserman e Faust (1994) propdem a comparacgado de trés situagbes
tipo, com a finalidade de construir um critério sobre a importancia
relativa dos nés numa rede. Dessa forma, podemos introduzir os diversos
algoritmos que caem sobre o critério genérico de centralidade. Nos trés
grafos seguintes, quais sdo os nds mais portantes do ponto de vista da
conectividade?

Figura 64 — Comparativo da centralidade relativa dos nés

(a)

=
o
o
o
o
o
o

6@ @3 1 0 0 0 0O 0 O
1 0 0 0O O O O
1 0 0 0 0O 0 O

o 0 1 0 1 0 O
1 o 0 o0 1 0 1 O
0o 0 O O 1 0 1
1 0 0 0 0O 1 O
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(c)

Fonte: Elaborado a partir de Wasserman e Faust, 1994

Os grafos anteriores permitem entender quais sdo os nodos mais
importantes do ponto de vista da conectividade. Porém, de novo a
orientacao das relagdes faz toda diferenca.

6.1 Centralidade de grau (degree)

O indicador mais simples da importancia de um nodo consiste

em contar o numero de arcos incidentes nele, ou, em outros termos, o
numero de nodos com os quais possui adjacéncia.

No caso anterior do grafo (a), em forma de estrela, contamos seis

relagdes no total, d(n,) = 6. O d nesse caso significa degree ou grau nodal.

Figura 65 — Centralidade de grau no tipo estrela
4

be

Fonte: Elaborado a partir de Wasserman e Faust, 1994
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Se temos o grau nodal de todos os nds, podemos estabelecer a
média do grau nodal para todo o grafo ndo orientado.

d=2L/g

No exemplo anterior, temos a seguinte conta:

d—12—171
=—=1

A medida de centralidade apresenta algumas propriedades bdsicas,
segundo a orientacdo ou nao das relacdes. Se o grafo nado for orientado, a
soma dos arcos de entrada e de saida é igual.

Cp(n;) =Z Xij =Z Xji
J J

Se o grafo for orientado, o grau nodal pode ter medidas diferentes
de saida (out degree) e de entrada (in degree). A primeira constitui um
indicador da iniciativa relacional do agente, e a segunda, de seu prestigio
ou popularidade. A notagdo formal distingue entre arcos de saida (+) e
arcos de entrada (-), podendo ser normalizada.

C'p(ny) = i
g-—1

A normalizagao expressa o grau nodal em termos de uma proporg¢ao
de arcos que cada nodo concentra na rede. Dessa forma, tornam-se
comparaveis as medidas de centralidade de grau para redes de diferente
tamanho, na medida em que tomamos um parametro relativo ao tamanho
de cada rede.

6.2 Centralidade de grau da rede como um todo

Até aqui, temos apresentado a centralidade local, ou focada em cada
um dos nds. Isso permite construir rankings de status entre os agentes do
sistema social, determinar quais sdo mais ativos ou quais possuem mais
prestigio. Além disso, a condicdo formal das analises permite construir
medidas para aferir até onde uma rede gravita em torno de um ou poucos
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nds. De forma técnica, consiste em construir um indice de dispersao sobre
a centralidade de grau de todos os nés. Em termos coloquiais, podemos
perguntar se a rede estd sendo puxada por poucos atores com alto grau
nodal, se a formacdo das relacdes depende de poucos atores muito ativos
ou prestigiosos, ou se, pelo contrdrio, ha uma distribuicdo balanceada
do numero de relagBes entre os nds. Para tal propdsito, os sociometras
construiram um algoritmo que permite aferir a centralidade global de um
grafo. Vamos ver como opera essa conta para o caso de um grafo nao
orientado. A mesma ldgica opera para um grafo orientado.

Num primeiro momento, o que precisamos entender é o tipo puro
da pior distribuicdo de grau. Essa consiste numa rede centralizada ao cem
por cento, ou em uma rede em estrela, como o caso do grafo que aparece
na Figura 65. Essa situacdo é a mais extrema centralizacdo possivel. Opera
como o ponto de referéncia sobre o qual serd aferida a centralizacdo da
rede observada. Cada grafo de tamanho g terd seu prdprio tipo puro de
extrema centralizacdo. Por exemplo, no caso anterior, temos um grafo de
tamanho g = 7, onde ha um centro e seis alters diferentes. Se fosse uma rede
de tamanho g=100, entdo a sua estrela respectiva seria uma rede com um
centro e noventa e nove alters diferentes. E assim para qualquer tamanho.

Num segundo momento, sdo calculadas as diferencas de grau nodal
entre os nds da rede observada, como também as diferengas na rede de
maior centralizacdo para tamanho g respectivo.

Finalmente, é construida uma proporcdo. No denominador é
calculado o valor maximo da soma das diferencas no tipo puro, ou
hipotético, do tamanho g respectivo, e no numerador é calculada a soma
das diferencas entre o né com maior centralidade observada e o restante
dos alters. Wasserman e Faust (1994) introduzem a notagdo n’ para
designar o né com maior grau nodal no grafo.

2?:1[CD (n*) — Cp (ny)
[9(g — D(g — 2)]

CD=
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Para os trés tipos puros, podemos calcular a centralidade de
grau para a rede como um todo. No grafo em estrela temos a situagao
extrapolada da méxima centralizagdo possivel de um grafo.

Figura 66 — Comparativo da centralidade de grau para os trés tipos puros

Maxima centralizagdo do grupo

6
b Valor 1 (Centro Unico)
Intermediaria centralizacdo do
grupo
6 4 2 1 3 5 7 .
° ° ° ° ° ° ° Valor 0,067 (Centralidade

decrescente em direcdo dos
extremos)

6
5
7
Minima centralizagdo do grupo
Valor 0 (Nés intercambidveis e
igualmente centrais)
1

Fonte: Elaboragdo a partir de Wasserman e Faust, 1994
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A centralidade de grau global de uma rede orientada segue a ldgica
anterior, com a diferenca de que é calculado o total das maximas distancias,
do tipo puro, elevando ao quadrado o nimero de arcos possiveis, o que
podemos observar no denominador da seguinte formula.

7 .[Ch () — Cp ()
(g — 1)?

CDZ

7. Intermédio pratico
7.1 Software para analise de redes: Pajek e Ucinet

Os analistas de rede ja desenvolveram programas ordenadores
(softwares — logiciels) que permitem processar as informacdes diadicas
coletadas. Preparamos dois exercicios com dados ficticios paraintroduzir os
softwares Pajek (versdo 5.04) e Ucinet (versdo 6.461). Os exercicios foram
pensados para vocé realizar seu primeiro contato com esses programas
de analise de redes amplamente utilizados. A maioria das analises podem
ser feitas nos dois softwares, mas algumas métricas sdo especificas de
cada um. Além disso, os programas, em alguns casos, instrumentalizam
abordagens diferentes para alguns indicadores comuns, embora o
resultado substancial da andlise em cada software seja equivalente.
Depois de conhecer os dois programas, vocé podera optar por aquele que
mais lhe agradou. Vocé poderd, também, combinar o uso de ambos, uma
vez que mostraremos um modo de importacdo e exportagdo dos dados de
um programa a outro. Vamos ao trabalho!

7.1.1 Criando uma rede no Pajek...
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O Pajek é um programa de uso livre desenvolvido pelos
pesquisadores eslovenos Andrej Mrvar e Vladimir Batagelj. A tradugdo da
palavra Pajek do esloveno para o portugués é aranha, uma referéncia as
“teias” de relagdes que o programa desenha e analisa. O programa estd
disponivel no sitio: http://Pajek.imfm.si/

O Pajek distingue trés tipos de lacos no tratamento dos dados
relacionais: arcs (lagos orientados), edges (lacos ndo orientados) e loops
(lagos autorreferidos). O Quadro 2 ilustra as trés possibilidades.

Quadro 2 - Tipos de Lagos no Pajek

Arcs Edges Loops

caiic asdlicamciRE

Fonte: Elaboragdo prépria.

A distincdo dos lacos é essencial nos momentos de insercdo e
andlise dos dados. Vamos aprender duas formas de alimentarmos o
programa. A primeira serd o método direto de insercdo de dados no Pajek.
E importante aprender essa forma de entrar com dados no software, pois
ela lhe permitird manipular uma rede criada para fazer corre¢des pontuais
quando erros de entrada de dados forem localizados no momento inicial
da analise. A segunda maneira de alimentar o programa demanda a
organizacdo dos dados em um editor de texto. E uma forma simples e &gil
de construir uma rede no Pajek.

7.1.2 Inserg¢do direta de dados no Pajek

Instale e abra o Pajek. Para criar uma rede, o primeiro passo serd
definir seu tamanho. Lembre-se que o tamanho da rede corresponde a
guantidade de vértices que a compdem. Na janela principal do programa,
execute o caminho:

Network > Create New Network> Empty Network
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Uma caixa de didlogo serd aberta. O Pajek perguntard o niumero
de vértices que devem ser inseridos na rede, isto é, o tamanho da rede.
Se f6ssemos criar as subredes dos clubes da 12 divisdao do campeonato
brasileiro de futebol em 2017, o tamanho da rede seria 20. Todavia, para
este exercicio vamos criar uma rede de tamanho 10. Digite o valor 10 e
clique em ok.

Vocé vai perceber que o Pajek abriu uma janela de relatério (Report).
Essa é a janela que o programa utiliza para apresentar as informacgdes de
desempenho e alguns resultados dos comandos executados. Toda vez que
vocé executar um comando, a janela Report serd aberta novamente. Vocé
pode fechar, minimizar ou ajustar essa janela na parte inferior da tela de
seu computador.

Observe a caixa Networks na tela principal do programa. A rede que
vocé criou foi registrada! Para visualizar o resultado, execute o caminho:

Draw > Network.

O programa abrira a janela de desenho. Note que os vértices estdao
identificados pelos nomes (labels) v1, v2 ... v10. Podemos renomea-los
considerando a lista de nomes dos atores que formam nossa rede. Nesse
exercicio vamos utilizar o seguinte conjunto de atores:

N = {Natdlia Ledo, Leonardo Silveira, Antonio Ribeiro, Mayra
Andrade, Silvio Salej, Farney Alcantra, Wanderson Savoi, Vinicius Couto,
Mauricio Botrel, Camila Oliveira}

Pelo método direto de insercdo de dados no Pajek, a identificacao
nominal dos vértices sera criada através de uma parti¢ao. No software as
particdes sdo um tipo de arquivo que guarda informacgGes sobre atributos
dos vértices. Na tela principal do Pajek, elas podem ser visualizadas na caixa
“Partitions”. Em diversos momentos da analise de redes sociais com o Pagjek,

trabalharemos com particdes. Para criar uma particao, execute o caminho:
Partition > Create Constant Partition

Na caixa de didlogo aberta, informe o tamanho da parti¢ao. Atencao:
a particao deve ser do mesmo tamanho da rede criada. Mantenha o valor
zero em Constant e clique em ok.
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Verifique a caixa Partitions na tela principal do programa. Veja que
a particdo foi registrada. Para inserir o nome dos vértices, basta edita-la.
Execute o caminho:

File > Partition > View/Edit

A tela de edicdo serd aberta. Substitua as identificacdes v1, v2, ...,
v10 pelos nomes informados acima. Depois de digitar feche a tela (ndo é
necessario salvar). Visualize a rede novamente e veja o resultado.

Observagdo: Em alguns casos é necessdrio manter o anonimato
dos nodos de nossa rede. Para isso vocé pode identifica-los através de
numeros no lugar dos nomes. O Pajek oferece a op¢do das duas formas
de identificacdo dos nodos. Na janela de desenho, apds visualizar a rede,
utilize os atalhos ctr/+L para identificar os vértices pelos nomes, ctrl+N
para identificar pelos nimeros dos vértices e ctrl+D para representar
o sociograma sem identificacdo. Vocé obterd o mesmo resultado pelo
caminho:

Options > Mark Vertices Using > Labels / Numbers / No Labels
7.1.3 Como inserir as rela¢des na rede

Estamos prontos para inserir as relagdes entre os nodos de
nosso exemplo. Pelo método direto de inser¢do de dados, as relacOes
sdo informadas uma a uma. Atengdo! E preciso saber se as rela¢des
sdo orientadas ou ndo orientadas (arcs ou edges) e se sao bindarias ou
valoradas. Para inserir informagdes sobre as relagGes, execute o caminho:

File > Network > View/Edit

A caixa de didlogo Edit lines incident to vertex serd aberta. Indique
o nodo a que se referem as informacgdes relacionais que serao inseridas.
Vocé pode digitar o nimero ou o nome do nodo. Vamos comecar pelo
primeiro nome da lista “Natdlia Ledo”, numero 1. Faca sua opc¢do pelo
nome ou numero, digite na caixa de didlogo e clique em ok. A tela para
edicdo dos lagos do nodo 1 (vertex 1, no Pajek) sera aberta. Note no topo
dessa janela a identificacdo do nodo cujas relacées estdao sendo editadas.
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Para editar as relagbes efetue um duplo clique sobre a palavra
Newline. Na caixa de didlogo Add line In/Out of vertex, serdo solicitadas a
informacdo sobre o tipo de lago e a identificagdo do alter cuja relagdo esta
sendo editada. As duas informacGes serao digitadas simultaneamente.

Quando os lagos sdo direcionados (arcs), devemos diferenciar entre
laco de entrada e de saida. Nesse caso, o vertice selecionado (ego) é a
referéncia. No Quadro a seguir, o vértice ego estd identificado com v1. Se
o lago for de entrada, isto é, o ego recebe algo do alter, o valor informado
na caixa de didlogo Add line In/Out of vertex sera identificado com o
simbolo (+) seguido do numero de identificacdo do alter na rede (ex.:
para L = <v1,v2>, digite +2). Se vocé for informar um laco de saida, isto &,
guando o ego envia um recurso para o alter, digite o simbolo (-) seguido
do nimero de identificacdo do alter na rede (ex.: para L = <v2,v1>, digite
-2). Para informar lagos ndo direcionados (edges), basta digitar o nimero
de identificacdo do alter na rede. Se o lago corresponde a um loop, entao
basta repetir o niUmero de identificacao do ego na rede.

Veja no Quadro 3 como digitar os valores.

Quadro 3 — Valores de entrada no Pajek relagdes de v1

. Arcs input Arcs output Edges Loobs
Tipo de lago (Lago de entrada) (Lago de saida) € P
Represenagdo & @ @
grafica da diade @ 0 @

Valor a ser digitado +2 -2 2 1

Fonte: Elaboragdo propria.

Apds informar a relagdo do ego com um alter, repita a operagdo até
digitar todos os relacionamentos do ego. Ao final desse trabalho, feche a
tela de edi¢do e repita a operagdo para um novo ego.

Agora estamos prontos para inserir as informacoes sobre as relagdes
no nosso exemplo. O préoximo Quadro mostra relagdes de empréstimo
de dinheiro entre os nomes listados acima. Esse exemplo é ficticio, foi
pensado apenas para introduzir o software. Antes de iniciar o trabalho,
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identifique o tipo de laco que compdGe a rede: empréstimo de dinheiro sdo
lagos orientados (arcs) ou ndo orientados (edges)?

Quadro 4 — Relagdes de empréstimo de dinheiro entre 10 amigos

N2 na rede Nome do ator Emprestou a...
1 Natalia Ledo 2;9;10.
2 Leonardo Silveira | 1; 5
3 Antonio Ribeiro 1;2;4;5;6;7;8;10.
4 Mayra Andrade 2.
5 Silvio Salej 3.
6 Farney Alcantra 10; 5; 1.
7 Wanderson Savoi | 1.
8 Vinicius Couto 1; 10.
9 Mauricio Botrel 8.
10 Camila Oliveira 1;2; 7.

Fonte: Elaboragdo prépria.

Lembre-se que emprestar dinheiro é um laco de saida, portanto
arc (-).

Observe que, ao informar um laco de saida, o programa realiza a
seguinte notagdo:

“1: 1.2 Val=1.0000 / Natélia Ledo.Leonardo Silveira”.

Isto é, Natdlia emprestou dinheiro ao Leonardo. No sociograma, a
seta saird de Natalia e chegard em Leonardo.

Observe que, ao comecar a digitar as informacées do segundo nodo
(Leonardo), havera um laco de entrada registrado. Veja que a notacgdo
deste lago é:

“1: 1.2 Val=1.0000 / Natélia Ledo.Leonardo Silveira”.

Note que se trata do mesmo lago anterior, entretanto, como
Leonardo passa ser o ego, o laco é considerado um laco de entrada. Isto
é, Leonardo recebeu recurso de Natalia. Observe que serd registrado um
novo laco quando vocé inserir a informacdo sobre o empréstimo que
Leonardo fez a Natdlia, segundo a notacao:

“1: 2.1 Val=1.0000 / Leonardo Silveira.Natalia Ledo”.
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Observe também que “Val=1.0000" na notacdo indica que os lagos
foram registrados como binarios (houve ou ndo houve emprestimo). Se
tivéssemos informagdes sobre os valores dos empréstimos, bastaria clicar
com o botdo direito em cima desse valor e informar quanto de dinheiro
um ator emprestou ao outro. Se vocé digitou errado e desejar excluir uma
relacdo, basta um duplo clique sobre a relacdo que o Pajek lhe dara a
opcao de exclui-la.

Digite todas as informagbes sobre as relagdes de empréstimo e
visualize o resultado. Para otimizar sua visualizacdo, utilize o comando
Kamada-Kawai executando o seguinte caminho na janela de desenho:

Energy > Kamada-Kawai > Free

A Figura 67 mostra o resultado que vocé alcancgara:

Figura 67 — Rede de empréstimos de dinheiro

Farney Alcantra Silvio Salej

Leonardo Silveira

Natalia Ledo

Antonio Ribeiro

(Y_Mauricio Botrel Mayra Andrade

Vinicius Couto Wanderson Savoi

Fonte: Elaboragdo propria. Software Pajek.

O proximo passo é exportar o digrafo que vocé criou. A op¢do mais
simples e usual é, a partir da tela de desenho, executar o caminho:

Export > 2D > JPEG > Run

“

O arquivo sera exportado em formato “jpeg”, entdo vocé pode

utilizd-lo em seus textos e apresentacdes.
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7.1.4 Como guardar a rede criada

Por fim, € o momento de salvar a rede que vocé criou pelo método
direto de inser¢cdao de dados no Pajek. A partir da tela principal do
programa, siga o caminho:

File > Network > Save

Escolha um nome para a rede, por exemplo: exercicio de introduc¢do
aos softwares. Escolha a pasta em seu computador onde deseja salvar a
rede. Clique em Salvar. O Pajek criard um arquivo com extensao “.net”.
Atencdo: Todos os arquivos com a extensao “.net” sdo aquivos com dados
estruturais e devem ser abertos na caixa networks da tela principal do
programa. Esse arquivo pode ser lido por meio do bloco de notas de
seu computador. Note que serd necessario salvar somente a rede, ndo
é preciso guardar a particdo que usamos para identificar os nodos pelos
nomes. Depois de salvar sua rede, feche e abra o programa. Entao, abra
novamente a rede que vocé criou utilizando o caminho:

File > Network > Read

Visualize novamente a rede. Veja que o programa desenha a rede
com o mesmo posicionamento que vocé salvou. Isso é uma vantagem
importante, que podera lhe poupar bastante tempo.

7.1.5 Criar uma rede com ajuda do bloco de notas

Antes de calcularmos algumas métricas que descrevem a rede que
criamos, vamos aprender como criar uma rede com a ajuda do bloco de
notas. Esse método pode ser Util quando trabalhamos com redes muito
grandes. A seguir, descrevemos algumas regras simples para preparar o
arquivo “txt” que sera lido pelo Pajek.

Abra o bloco de notas de seu computador. Sempre comegaremos
pelas informagdes referentes aos nodos das redes, que no Pajek sdo
chamados vértices. O simbolo * (asterisco) é usado para indicar ao
programa queinformacdes sobre um elemento darede (nodos ou relagdes)
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serdo inseridas. Assim, logo na primeira linha do bloco de notas digite o
simbolo * seguido da palavra vertices seguida de espaco (ndo acentue
a palavra). Na mesma linha digite o numeral referente a quantidade de
nodos da rede, isto é, informe o tamanho da rede. Em nosso exemplo
teremos o seguinte resultado depois desse primeiro passo:

*vertices 10

Assim, informamos ao programa que as informacgdes a seguir serao
sobre uma rede de tamanho 10. O préximo passo é identificar os 10
nodos da rede por nimeros e nomes. Para isso, vamos digitar, a partir da
segunda linha, os nimeros (espa¢o) e entre aspas os nomes dos vértices
correspondentes. A enumeracdo dos nodos deve comecar em 1 e ir até o
tamanho da rede, no nosso exemplo, 10. Cada nodo sera identificado em
uma linha diferente do texto.

Embora o uso de aspas ndo seja obrigatdrio, ele é aconselhavel
guando utilizamos nomes compostos. Caso contrario, ao representar
0 sociograma somente sera mostrado o primeiro nome do vértice.
Por exemplo, se 0 nome do vértice é Fernando Henrique Cardoso sera
mostrado apenas Fernando. Uma solugdo alternativa é digitar os nomes
sem separa-los por espacos, assim: FernandoHenriqueCardoso. Concluida
essa etapa, nosso exemplo assumira a seguinte digitacao:

*vertices 10

1 “Natdlia Ledao”

2 “Leonardo Silveira”
3 “Antonio Ribeiro”
4 “Mayra Andrade”
5 “Silvio Salej”

6 “Farney Alcantra”
7 “Wanderson Savoi”
8 “Vinicius Couto”

9 “Mauricio Botrel”

10 “Camila Oliveira”
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O terceiro passo é digitar as informacGes sobre o segundo elemento
da rede: as relagdes. Logo, precisaremos iniciar a préxima linha do texto
com o simbolo * seguido da identificacdo do tipo de lagos que formam
a rede (se orientado (arcs) ou ndo orientados (edges)). Nosso exemplo é
uma rede orientada, isto é, uma rede formada por arcs. Basta digitar:

*arcs

A partir da linha seguinte, informe as relacGes entre os vértices
considerando a enumeragdo que vocé elaborou no passo anterior. Utilize
apenas os numeros dos vértices. Informe uma relagdo a cada linha do
texto. Devemos digitar o nimero do ego (espa¢o) e o numero do alter
(enter). Repita a operacdo até terminar de informar todas as relacGes.
Por exemplo: se Natdlia Ledo emprestou dinheiro para Leonardo Silveira,
Mauricio Botrel e Camila Oliveira, entdo essas relagdes serdo especificadas
da seguinte forma:

12
19
110

Observacdo: quando for necessdrio representar a intensidade das
relagdes, pressione a tecla TAB ou espaco do computador e digite o valor
do lago. Por exemplo, se Natdlia emprestou 200 reais para Mauricio Botrel,
devemos especificar a relagdo e sua intensidade digitando:

19 200

Em nosso exemplo, ndo vamos considerar o quanto de dinheiro
circulou de ator a ator na rede de empréstimos. Desse modo, ao final do
processo, teremos o seguinte resultado:

*vertices 10

1 “Natdlia Ledo”

2 “Leonardo Silveira”

3 “Anto6nio Ribeiro”

4 “Mayra Andrade”

5 “Silvio Salej”
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6 “Farney Alcantra”
7 “Wanderson Savoi”
8 “Vinicius Couto”
9 “Mauricio Botrel”
10 “Camila Oliveira”
*arcs

12

19

110

21

25

31

32

34

35

36

37

38

310

42

53

61

65

610

71

81

810

98

101

102

107
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Agora basta guardar o arquivo “txt” com um nome que identifique
a rede que vocé criou. Em seguida feche o bloco de notas e abra o Pajek.
Para visualizar a rede, execute o caminho:

File > Network > Read

Note que é o mesmo comando utilizado para reabrir a rede que
criamos pelo método direto de insercdo de dados. Procure o arquivo
“txt”. Atengao! Para que seu arquivo txt apareca entre as opc¢des de
leitura para o Pajek, vocé precisara alterar, na caixa de didlogo, a opgao

network (*.net) pela opgao all files (*.*). Veja a figura a seguir:

Em seguida, basta escolher o aquivo txt que vocé guardou e clicar
em Abrir. Sua rede serd ativada na caixa Networks da tela principal do
Pajek. Visualise a rede, note que o resultado foi o mesmo que vocé
alcangou com o procedimento anterior.

Duas observag¢6es importantes:

Note que ndo precisamos digitar os lagos de entrada e saida. Foi
suficiente digitar apenas a relagdo de saida (emprestou a...). Se nossas
informacdes fossem sobre quem pegou dinheiro emprestado, entdo, ao
digitar as relacGes, deveriamos digitar a identificacdo dos alters (espaco)
seguida da identificacdo do ego (enter). Por exemplo: se Leonardo
Silveira pegou dinheiro emprestado com Natdlia Ledo, a notacdo da
relagdo seria: 2 1

Para montar redes com lagos diferentes (arcs, edges e loops), basta
digitar as especificacbes que identificam os lacos antes de registrar as
relagGes. Veja outro exemplo hipotético a seguir:

*vertices 5

1 “Luiza Almeida”

2 “Laura Jardim”
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3 “Antonio Silva”
4 “Solange Nunes”
5 “Jéssica Dolores”
*arcs

13

23

43

53

*edges

12

45

*loops

55

7.1.6 Inserindo atributos dos atores na andlise

Atributos dos atores podem ser categdricos (cor, classe, sexo etc.)
ou quantitativos (renda, desempenho académico, idade etc.). No Pajek,
atributos categdricos sdo alocados na caixa Particbes (Partitions), e os
guantitativos serdo alocados na caixa Vetores (Vectors). Neste exemplo,
vamos traballhar apenas com atributos categéricos, todavia o procedimento
sera semelhante quando for necessario trabalhar com atributos quantitativos.

Para inserir os atributos categéricos dos nodos, devemos criar uma
particdo constante. Execute novamente o caminho:

Partition > Create Constant Partition

Em seguida, vamos edita-la e inserir os codigos dos atributos (“1”
para feminino e “2” para masculino). Execute novamente o caminho:

File > Partition > View/Edit

Insira os cédigos na primeira coluna considerando o sexo a partir
dos nomes das pessoas. Feche a parti¢do (ndo é necessario salvar). Na tela
principal do programa, visualize a rede executando o caminho:

Draw > Network + First Partition
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A Figura 68 mostra o resultado que vocé alcancara.

Figura 68 — Rede de empréstimos e sexo

Silvio Salej

Farney Alcantra

Leonardo Silveira

Natdlia Ledo

Antonio Ribeiro

Mauricio Botrel Mayra Andrade

Vinicius Couto Wanderson Savoi

Fonte: Elaboragdo propria. Software Pajek.

Observagdo: Para melhorar a visualizagdo do sociograma, vocé
pode alterar a cor dos atributos. Na tela de desenho, execute o comando:
Options > Partition Colors > for Vertices. O Pajek oferece trés op¢Ges de
Default, mas vocé pode distribuir as cores como quiser. Basta clicar em
cima da cor desejada e digitar o cddigo que identifica o atributo. Por
exemplo: clique no quadrado cinza claro e na caixa de didlogo aberta digite
1. Cligue em ok. Clique no quadrado cor cinza escuro e na caixa de didlogo
aberta digite 2. Clique ok. Para as cores aparecerem no sociograma, basta
clicar no espaco do sociograma ou fechar a tela de desenho e executar
novamente o comando Draw > Network + First Partition. Note que o sexo
masculino estd representado pelo cinza escuro, e o feminino, pelo cinza
claro. Utilize o menu Options da tela de desenho para alterar o tamanho
dos vértices, da fonte e das setas. No primeiro caso, utilize Options > Size
> of Vertices. No segundo, utilize Options > Size > of Font > Select. No
terceiro, execute Options > Size > of Arrows.
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7.1.7 Como calcular a centralidade dos atores na rede

Neste exemplo, vamos mostrar como calcular trés medidas basicas:
a centralidade de grau, discutida neste capitulo, e as centralidades de
proximidade e intermediagdo que discutiremos no proximo capitulo. As
medidas de centralidade sdo atributos quantitativos que os atores possuem
em fungdo de sua posi¢do na rede. S3o, portanto, atributos que aferimos a
partir darede que estamos analisando. O caminho para calcular tais medidas
no Pajek é dado a partir do menu network. Para redes orientadas, como em
nosso exemplo, algumas medidas diferenciam entre input e output. Como
vimos, nesses casos sao consideradas as diferencas entre entrada e saida do
recurso que circula na rede. Para calcular o grau nodal, execute o caminho:

Network > Centrality > Degree > Input / Output / All

Note que vocé deverd escolher entre grau de entrada ou saida. A
opcao All desconsidera a orientagdo dos lagcos. Vocé deve ter boas razbes
para escolher essa op¢do, caso os lagos sejam orientados. Para redes nao
orientadas escolha All.

Para calcular o grau de proximidade, execute o caminho:

Network > Centrality > Closeness > Input / Output / All

Para essa métrica, vocé também deve escolher calcular o grau de
entrada ou saida. A opcdo All tera o mesmo significado que o caso anterior.
Para calcular o grau de intermediagao, execute o caminho:

Network > Centrality > Betwenness

Nesse caso ndo é preciso diferenciar o sentido dos lacos, ja que
o cdlculo considera o numero de vezes que um nodo se encontra nas
geodésicas que ligam as diades dos digrafos.

Depois de calcular as medidas de centralidade, vocé pode
representd-las nos digrafos, executando o caminho:

Draw > Network + First Vector
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Vocé pode representar o atributo sexo e uma medida de
centralidade, pelo caminho:

Draw > Network + First Partition + First Vector

Vocé ainda pode representar o atributo sexo e duas medidas de
centralidade, pelo caminho:

Draw > Network + First Partition + First Vector + Second Vector

Nesse caso, lembre-se da visualizacdo da rede de transferéncias
de jogadores entre os clubes da 12 divisdao do campeonato brasileiro em
2017. Considere que sua opg¢ao para ordenar os vetores tem impacto na
forma dos nodos. A medida ativa na primeira opg¢do da caixa Vectors da
tela principal do programa é considerada o First Vector e sua amplitude
serd representada na horizontal. A medida ativa na segunda opgdo é o
Second Vector e sua amplitude sera representada na vertical. A seguir
a ilustragdo das trés formas que a representacdo simultanea dos graus
nodais de entrada e saida podem assumir:

inDegree = outDegree inDegree > outDegree inDegree < outDegree

e Calcule as medidas de centralidade e teste visualizagdes da
rede. A seguir apresentamos uma possibilidade referente ao
grau nodal de entrada (primeiro vetor) e ao grau nodal de saida
(segundo vetor).
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Figura 69 — Rede de empréstimos, sexo e grau nodal de entrada e saida

Farney Alcantra

Silvio Salej

Leonardo Silvgira

Natalia Ledo

Camila Oliveira

Antonio Ribeiro

Mauricio Botrel Mayra Andrade

Vinicius Couto Wanderson Savoi

Fonte: Elaboragdo propria. Software Pajek.

Por fim, chegou a hora de guardar o trabalho que vocé realizou.
Desta vez, vamos salvar um arquivo de projeto do Pajek. Essa opcao
tem a vantagem de guardar todo o trabalho em um Unico arquivo. Vocé
poderd, por exemplo, compartilhar suas andlises com outros colegas.
Outra vantagem é que a qualquer momento vocé podera continuar sua
analise de onde parou. Ao salvar o projeto, o programa cria um Unico
arquivo com extensao “.paj”. Para salvar um projeto, execute o caminho:

File > Pajek Project File > Save

E recomendavel que vocé salve seu trabalho em diferentes
momentos da analise. A medida que avangar com o trabalho, execute
novamente o comando salvando a versao atual sobre a versao anterior.

Atencao! Para abrir um projeto novamente lembre-se de executar
o caminho:

File > Pajek Project File > Read

N3do confunda com o comando que utilizamos para abririnformacdes
da rede.

Para acessar informacGes sobre a rede, tais como densidade,
guantidades de lagos, tipos de lagos, centralidade média, execute o caminho:

Network > Info > General
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A caixa de didlogo aberta permite que vocé liste os pares mais
fortemente ou mais fracamente contectados. Essa funcdo sé faz sentido
para redes valoradas, caso contrario basta clicar em ok.

Antes de inicar a introducdo ao Ucinet, convém destacar que as
particOes e os vetores podem ser guardados separadamente, conforme
fizemos com a rede. Nesses casos, basta seguir os caminhos:

File > Partition > Save (para guardar particdo)
e
File > Vector > Save (para guardar vetores)

Arquivos com informagdes de atributos continuos, ou seja, particoes,
terdo a extensdo “.clu”, e arquivos de varidveis quantitativas (vetores)
terdo a extensdo “vec”). E importante se familiarizar com as extensdes
dos arquivos, para saber onde abrir cada conjunto de informacdes.

7.2 Criando uma rede no Ucinet...

7.2.1 Sobre o Ucinet

O Ucinet é outro programa de andlise de redes amplamente
utilizado pelos analistas de redes sociais, desenvolvido por Steve Borgatti,
Martin Everett e Lin Freeman. Os criadores do programa cobram precos
diferenciados por tipo de licenca do programa. Valores menores sao
concedidos para fins académicos. Entretanto, uma versao para testes estd
disponivel no sitio: http://www.analytictech.com/Ucinet/

Ao instalar o programa, automaticamente o usudrio instalara
o NetDraw, software associado ao Ucinet utilizado para visualizar os
sociogramas. Como ressaltamos antes, nossa estratégia é introduzir o
leitor deste manual nos dois softwares. Na se¢do anterior, aprendemos a
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inserir dados relacionais, atributos, visualizar sociogramas e calcular trés
medidas de centralidade utilizando o software Pajek. Agora vamos repetir
esses procedimentos no Ucinet. Lembramos que os dois programas sao
pensados aqui de forma complementar, portanto, vamos apontar como
chegar a outras medidas de centralidade que ndo encontramos no Pajek.
O analista de rede elegera seu programa favorito e recorrera ao outro
software quando necessdrio. Aos poucos vocé ird se familarizando com as
semelhancas e diferencas dos dois programas.

Seguindo o que fizemos com o Pajek, vamos introduzir os dados
diretamente no Ucinet e também com a ajuda de um editor de texto. Além
dessas opcdes, o Ucinet oferece a opg¢do de importar/exportar dados do/
para Pajek. Nesse exercicio, importaremos a rede que criamos no Pajek e
exportaremos a rede que criaremos a seguir no Ucinet.

Instale a versdo de teste do Ucinet em seu computador. Antes de
iniciar o trabalho no programa, é util alterarmos o diretério no qual o
programa salvara seus resultados e buscard os dados que serdo analisados.
Daqui para frente, chamaremos esse diretério de “diretdrio ativo”.

Apds instalar o programa, abra o software. A tela principal ou
calculadora do Ucinet mostra informacgdes sobre o programa, sobre a
licenga do programa e sobre o diretdrio ativo. Observe na parte inferior
da tela o caminho para o diretério ativo. Para altera-lo, conforme sua
necessidade, clique, no canto inferior direito, sobre o icone amarelo
chamado set default folder (passe o mouse sobre o icone para ver o
nome). Na caixa de didlogo aberta, procure o diretério que vocé ativara
para guardar suas analises. Clique em ok. Verifique na tela principal se o
novo diretdrio foi registrado. Veja também que o endereco que aparece
ao lado do icone também foi alterado.

7.2.2 Método direto de entrada de dados no Ucinet

Agora estamos prontos para criar uma nova rede utilizando o
Ucinet. Elaboramos outro exemplo, agora sobre troca de conselhos entre
10 amigos. O Quadro a seguir mostra quem aconselhou quem:
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Quadro 5 — Troca de conselhos entre amigos

Emitiram conselhos Receberam conselhos

Carlos Mayra, Elder, Luiz, Thais, Clara, Leo e Maria
Bob Luiz e Elder

Luiz Carlos, Mayra, Mel e Bob

Maria Carlos, Mayra e Elder

Clara Mel, Mayra e Thais

Mayra Carlos, Elder, Mel, Thais, Maria, Clara e Leo
Elder Carlos, Mel e Bob

Mel Luiz, Mayra, Carlos e Clara

Thais Leo, Carlos, Elder, Luiz e Bob

Leo Mel, Carlos e Clara

Fonte: Elaboragdo prépria.

Para entrada de dados diretamente no Ucinet, precisamos criar a
matriz de adjacéncia a partir de nossos dados. Como vimos, operacdes
com matrizes sdo a base matemadtica da analise de redes sociais. Quando
trabalhamos com a ferramenta Pajek, ndo acessamos diretamente a
matriz de nossa rede de empréstimos, mas o programa a construiu a
partir dos dados que fornecemos.

As matrizes de redes one-mode, como é o caso dos exemplos que
trabalhamos neste exercicio, sdo sempre matrizes quadradas (o nimero
de colunas é igual ao niumero de linhas). Como nossa abordagem aqui
considera apenas a presenca ou a auséncia de lacos entre as diades da
rede, nossas matrizes sao binarias, isto é, formadas pelos valores 0 e 1.
O tamanho da matriz, por sua vez, é igual ao nimero de nodos da rede.
No exemplo acima, os conselhos sdo trocados entre 10 amigos, portanto
nossa matriz terd o tamanho 10x10.

O Ucinet oferece a possibilidade de construirmos a matriz a partir
de um editor de matriz (matrix editor) e de um editor de matriz excel
(excel matrix editor), que podem ser acessados diretamente do programa.
Se preferir, vocé pode construir sua matriz no Excel, copiar e colar em
algum dos editores de matriz do programa. Neste exemplo, vamos utilizar
o editor de matriz. Siga o caminho:

Data > Data editors > Matrix editor
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Vocé deve usar a primeira coluna e a primeira linha para digitar
a identificacdo dos nodos. Digite a identificacdo dos nodos a partir da
segunda célula da primeira coluna. Nomes compostos ndo devem ser
separados por espaco. Exemplo: para Antonio Carlos digite AntonioCarlos.
Em seguida preencha a etiqueta das colunas; utilize o seguinte caminho:

Labels > Copy rows to columns

O préximo passo é adequar a dimensdo da matriz ao tamanho da
rede. Na caixa de didlogo Dimensions do editor de matriz (segunda caixa
do canto direito), informe o nimero de linhas e de colunas da matriz, isto
é, a quantidade de nodos da rede. Neste exercicio trabalhamos com uma
rede One-Mode de tamanho 10, logo digite 10 em Rows e em Cols.

Vamos agora informar as relagdes entre os atores. Comece
digitando zeros na diagonal da matriz, pois a diagonal representa os loops
e, neste exemplo, esse tipo de laco ndo existe. Preencher a diagonal com
zeros diminui as chances de erros! O passo seguinte serd apontar quem
deu conselho a quem. Tendo o quadro acima como referéncia, marque
com valor 1 o vértice entre o conselheiro (ego) e os seus aconselhados
(alters). Vocé deve ter em mente, ao digitar os dados, que cada linha
da matriz mostra a origem da relacdo (o conselheiro) e as colunas sdo
os destinos dos recursos (os aconselhados). Assim, se queremos digitar
as informacdGes sobre quem Carlos aconselhou, devemos digitar o valor
um (1) na intersegdo entre a linha de Carlos e as colunas dos atores que
receberam os conselhos. Por exemplo, se Carlos aconselhou Luiz e Clara,
devemos digitar o valor 1 nas células onde a linha de Carlos cruza as
colunas de Luiz e Clara, conforme o exemplo a seguir:

Carlos | Bob | Luiz | Maria | Clara | Mayra | Elder | Mel | Thais | Leo

Carlos 0 1 1

Depois de informar os lagos presentes na matriz, preencha as
células vazias com o valor 0. Uma vantagem em utilizar o editor de matriz
do Ucinet é que ele oferece uma opcdo para preencher as células vazias
com zero. Execute o caminho:

Fill > Blanks w/0s
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A Figura 70 mostra o resultado final.

Figura 70 — Matriz 10 x 10 troca de conselhos com identificacdo dos
atores

Carlos | Bob Luiz | Maria | Clara | Mayra | Elder | Mel | Thais | Leo

Carlos 0,000 | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 0,000 | 1,000 | 1,000
Bob 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000
Luiz 1,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000

Maria 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

Clara 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 0,000

Mayra 1,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000

Elder 1,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000

Mel 1,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

Thais 1,000 | 1,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000

Leo 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000

Fonte: Elaboragdo propria. Software Ucinet.

Salve o arquivo utilizando:
File > Save

Feche a janela. A matriz foi guardada no diretdrio que vocé escolheu
anteriormente. Seus dados estdao prontos para serem lidos pelo Ucinet.
Atencao! E importante saber que os dados produzidos no Ucinet geram
dois arquivos “gémeos”. Uma arquivo possui a extensdo .##d e o outro a
extensdo .##h. Examine o diretdrio onde vocé guardou sua matriz. Veja
que ha dois arquivos com o mesmo nome, mas com extensdes diferentes.
Caso vocé deseje mover os dados para outro diretdrio ou envia-los a um
amigo, sera necessario mover ou enviar os dois arquivos (“##d” e “##h”).

7.2.3 Como visualizar redes no Ucinet

O Ucinet utiliza um software auxiliar chamado NetDraw para criar
representa¢des da rede em sociogramas. Lembre-se que, ao instalar o
Ucinet em seu computador, o NetDraw foi instalado automaticamente.
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Vocé pode abrir esse programa a partir da tela principal do Ucinet,
executando:

Visualize > NetDraw
Para visualizar o sociograma, execute o caminho:
File > Open > Ucinet dataset > Network

Na caixa de didlogo aberta, procure o arquivo que deseja
visualizar. Se vocé o guardou no diretdrio ativo serd facil encontra-lo.
Selecione o arquivo e clique em ok. Sua rede aparecera na tela principal
do programa.

Se tudo ocorreu bem, o grafico de sua rede foi criado. Note que
as etiquetas da matriz nomeiam os nodos da rede. Atente-se também
que no canto direito da tela existem duas abas: uma com informacgdes
sobre as relacdes e outra com informacgdes sobre os nodos. Para mudar
de uma para outra, basta clicar sobre a palavra Nodes se deseja ver as
informacGes sobre os atores ou sobre a palavra Rels se vocé quer ver as
informacdes sobre relagbes. Veja que vocé pode marcar ou desmarcar
atores e relagdes de acordo com o que vocé deseja representar no
grafico. No caso das relagdes, essa funcdo sera mais util em redes
Multiplex.

A primeira representagdo feita pelo programa nem sempre é a
melhor. Examine a imagem gerada e procure eliminar sobreposi¢cdo de
pontos e linhas. Evite deixar a linha entre dois nodos sobrepor um terceiro
nodo. Procure posicionar os nodos de forma a evitar linhas cruzadas. Para
alterar a imagem elaborada, clique sobre os pontos, segure e arraste,
posicionando-os no lugar que achar mais adequado.

Vocé pode mudar o tamanho, a cor e a forma dos nodos, das setas
e da identificacdo dos nodos da rede. Na tela principal do NetDraw, vocé
poderd trabalhar com o menu Properties para formatar seu sociograma.
Teste as opcdes de Nodes e Lines para os nodos e linhas, respectivamente.
O sociograma da Figura 71 foi criado no NetDraw. Aplique o que vocé
aprendeu para elaborar um digrafo igual.
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Figura 71 — Rede de aconselhamento

Maria

Fonte: Elaboragdo propria. Software Netdraw.

Apds editar o sociograma, guarde sua figura para utiliza-la em seus
textos e apresentacgdes. O Ucinet permite salvar o desenho definitivo no
formato “jpeg”. Execute o caminho:

File > Save Diagram As > Jpeg

Vocé também pode salvar um trabalho ndo concluido do sociograma
para termind-lo posteriormente. Neste caso, salve o arquivo com a
extensdo “vna”. Execute o caminho:

File > Save Data As > Vna

Para continuar a edicdo em outro momento, bastara abrir o
NetDraw e acessar o arquivo “vna” seguindo o caminho:

File > Open > Vna text file > Complete

7.2.4 Como criar uma rede no Ucinet com ajuda de um editor de
texto

Um problema comum que podemos encontrar ao organizarmos
nossos dados refere-se ao tamanho da rede estudada. Quando analisamos
redes muito grandes, a construcdo da matriz de adjacéncia pode ser muito
trabalhosa. Nesses casos, temos a opcao de utilizar um editor de texto
para entrar com os dados no Ucinet. Vamos ao trabalho!
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Abra o bloco de notas de seu computador. Na primeira linha do
arquivo, vocé deve digitar a seguinte linha de comando:

dl, n=10, format=nodelist1, labels embedded data:

Observagao: n representa o nimero de atores da rede. No nosso
exemplo, o tamanho de nossa rede é 10.

A partir da segunda linha, vocé digitard as informagdes sobre
as relagGes de cada ator. Primeiro vocé deve digitar o nome do ego (o
conselheiro); logo em seguida, na mesma linha, digite os nomes dos
alters (os aconselhados pelo ego). Separe os nomes pressionando uma
vez a tecla tab ou a barra de espago. No nosso exemplo, Bob enviou um
conselho a Luiz e a Leo; logo em frente a identificacdo de Bob vamos
digitar Luiz e Leo, conforme a seguir:

Bob Luiz Leo

Atencao: a identificacdo de cada nodo deve ser exatamente igual
todas as vezes em que for digitada, caso contrario o nodo sera considerado
como um novo ator toda vez que seu nome for digitado errado. Nao utilize
nomes compostos. Vocé notou que, se vocé utilizar um nome composto,
0 programa considerd que se trata de dois atores e ndo apenas um. Se
necessario, junte os nomes compostos, também evite utilizar acentos.
Exemplo: para a identificacdo Carlos Antonio, digite CarlosAntonio. Vocé
pode copiar e colar a primeira digitagdo do nome para evitar erros. O
resultado final é mostrado na Figura 72. Salve o arquivo e feche o bloco
de notas.

Figura 72 — Arquivo .txt pronto para ser importado pelo Ucinet
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Caso queira, vocé pode utilizar um software de apoio para preparar
os dados, desde que ele lhe permita salvar os dados como aquivo de texto
(.txt).

Agora basta abrir o Ucinet e executar o caminho:

Data>Import text file> DL...

“ on

A caixa de didlogo Import DL Text File serd aberta. Clique em “.” e
abra o arquivo .txt. Clique em ok. Se tudo tiver ocorrido bem, o programa
mostrard sua matriz em um output no formato .txt e salvard os arquivos
“gémeos” com os dados da rede no seu diretério ativo. Caso ocorra algum
erro, serd emitida uma mensagem; nesse caso vocé deve abrir seu arquivo
no bloco de notas e procurar o erro. Verifique no arquivo de “txt” se a linha
de comando estd correta, inclusive a informacao sobre o tamanho da rede.

7.2.5 Inserindo atributos dos atores na andlise.

Apds criar nossa rede no Ucinet, seja diretamente no programa ou
com o apoio do editor de texto, podemos inserir informacgdes sobre os
atributos dos atores. Vamos construir um arquivo a partir de nossa matriz de
adjacéncia para entrar com os atributos dos atores. Acesse a tela principal
do Ucinet e abra o editor de matriz seguindo o caminho Data > Data editors
> Matrix editor. No editor de Matriz, utilize o comando File > Open para
abrir a matriz de adjacéncia da rede para a qual criaremos os atributos.

No canto direito, altere a dimensdo da matriz (Matrix dimensions),
reduza o numero de colunas para o nimero de tipos de atributos que
deseja inserir. Neste exemplo, vamos trabalhar com dois atributos: sexo
e time de futebol favorito. Logo, precisaremos de uma matriz 10 x 2 (dez
linhas e duas colunas). Na caixa Dimensions, mude o nimero de colunas
(cols) substituindo 10 por 2 e tecle enter. Perceba que sua matriz passou
a ter apenas duas colunas. Altere o nome das etiquetas das colunas.
Substitua o nome “Carlos” na etiqueta da primeira coluna por “Sexo” e o
nome “Bob” na etiqueta da segunda coluna por “Time”. Vamos utilizar 1
para o sexo feminino e 2 para o sexo masculino. Utilize 1 para torcedores
do Cruzeiro (Carlos, Bob, Mayra, Elder, Mel e Thais), 2 para torcedores
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do Atlético-MG (Leo e Clara) e 3 para torcedores do América-MG (Luiz e
Maria). Ao final do processo, sua tela devera estar igual a representada
na Figura73.

Figura 73 — Matriz de atributos da rede de conselho

Sexo | Time
Carlos 2 1
Bob 2 1
Luiz 2 3
Maria 1 3
Clara 1 2
Mayra 1 1
Elder 2 1
Mel 1 1
Thais 1 1
Leo 2 2

Fonte: Elaboragdo prépria no Ucinet. Dados ficticios.

Chegou o momento de salvar seu trabalho, mas atencao! Estamos
construindo a matriz de atributos a partir da matriz de adjacéncia da rede
gue contém nossas informacdes relacionais. Logo, é necessario utilizar
a opgdo “salvar como” para ndo perder a matriz de adjacéncia. Siga o
caminho:

File > Save as

Escolha um nome, feche o editor de matriz e abra o NetDraw. Para
representar os atributos, abra a rede de conselhos que criamos e execute
o seguinte caminho para abrir as informacdes sobre os atributos:

File > Open > Ucinet dataset > Attribute data

Para visualizar os atributos no sociograma, vocé deve trabalhar com
as opgdes do menu Properties. Para mudar as cores, siga o caminho:

Properties > Nodes > Symbols > Color > Attribute based
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Na caixa de didlogo, selecione o atributo time e escolha cores
diferentes para representar os times de futebol: Cinza = Cruzeiro; Preto =
Atlético-MG; Branco = América-MG. Confirme as altera¢des clicando em
v’ e feche a caixa de didlogo.

Para alterar a forma dos nodos, execute o caminho:

Properties > Nodes > Symbols >Shape > Attribute based

Escolha formas distintas para representar o sexo: circulo para o
sexo feminino e quadrado para o sexo masculino. Confirme as alteracGes
clicando em v e feche a caixa de didlogo. A Figura 74 mostra a rede com
os atributos.

Figura 74 — Rede de conselhos, sexo e time favorito

Fonte: Elaboragdo prépria. Software Netdraw.

7.2.6 Medidas de centralidade no Ucinet

Vocé pode calcular as medidas de centralidade que ja discutimos
e que ainda discutiremos neste livro utilizando a calculadora do Ucinet.
Os resultados sdo emitidos em dois tipos de arquivos: um “txt”, aberto
automaticamente, e os arquivos “gémeos” (“##d” e “##h”), que podem
ser abertos no editor de matrizes. Os primeiros arquivos nao sdo salvos
no computador, mas os segundos sdo guardados no diretdrio ativo.
Os resultados registrados nos arquivos do Ucinet sdo Uteis para copiar
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os valores para outros softwares, tais como Excel, spss, Word etc. Para
calcular as centralidades, execute o caminho a seguir conforme a opc¢ao
gue deseja:

Network > Centrality and Power > Degree... / Eigenvector / Closeness /
Freeman Betweenness
As centralidades podem ser calculadas também diretamente
do NetDraw. Essa opcdo é util para quando desejamos representar as
centralidades no sociograma. Para calcular as medidas de centralidade no

NetDraw, execute:
Analysis > Centrality measures

Na caixa de didlogo, marque as centralidades que deseja calcular,
escolha a dire¢do dos lagos conforme a natureza da rede (se orientada ou
ndo orientada) e clique em ok. Para representar as centralidades na rede,
execute o caminho:

Properties > Nodes > Symbols > Size > Attribute-based

Na caixa de didlogo, escolha a centralidade que deseja representar.
No sociograma a seguir, representamos a centralidade de intermediacéo
na rede de conselhos:

Figura 75 — Rede de conselhos, sexo, time favorito e centralidade de
intermediacao

Fonte: Elaboragdo propria. Software Netdraw.
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7.2.7 Importar / Exportar redes entre os softwares Pajek e Ucinet

Defendemos neste manual o uso dos programas numa perspectiva
complementar e ndo alternativa. Entretanto, vimos que o processo
de organizacdo e introducdo de dados nos dois softwares é bastante
trabalhoso. Seria desanimador repetir o processo de entrada de dados
nos dois programas. Para ndao duplicar nosso trabalho, nés podemos
utilizar uma fungdo do Ucinet para importar dados organizados no Pajek
ou exportar para o Pajek dados organizados no Ucinet. Nas duas ultimas
secOes deste exercicio vamos aprender as duas funcdes.

7.2.8 Como importar uma rede criada no Pajek para o Ucinet

Para importar os dados de uma rede criada no Pajek através do
Ucinet, execute o caminho:

Data > Import text file > Pajek

A tela de Import Pajek Net Files serd aberta. Na caixa dialogo Input
Pajek file, clique no botdo Browser File (E]) e procure o arquivo com as
informacdes da rede que foi criada no Pajek. Clique em ok.

Os arquivos do Ucinet com informagdes da rede importada foram
salvos no diretdrio ativo. Vocé pode visualiza-la diretamente na pasta e
verificar o resultado de seu trabalho visualizando a rede no NetDraw ou
no editor de matriz, conforme aprendemos acima.

7.2.9 Como exportar uma rede criada no Ucinet para o Pajek

O processo para exportar uma rede criada no Ucinet para o Pajek é
similar. Execute o caminho:

Data > Export > Pajek > Network

Note que é possivel exportar as informagGes sobre atributos
categoricos (o que, no Pajek, corresponde as Particdes) escolhendo
a opcdo Categorical Attribute. Também é possivel exportar atributos
guantitativos (chamados de vetores no Pajek) clicando em Quantitative
Attribute.
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Na caixa de didlogo (Input) — Network dataset, clique no botdo
Browser File (E]) e procure o arquivo com os dados que vocé quer
exportar para o Pajek. Clique em ok. A tela Launch Pajek Program serd
aberta. Certifique-se de que a localizacdo do Pajek estd correta na caixa de
didlogo Location of Pajek program e clique em ok. O arquivo com os dados
preparado para o Pajek sera salvo no diretdrio ativo.
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CAPIiTULO 6 — NUANCES DO PODER: OUTRAS
MEDIDAS DE CENTRALIDADE

Este artigo analisa uma resolucdo histérica desta contradicdo na
construcdo do Estado: a tomada do poder, no comeco do século
XV, por parte de Cosimo de Medici na Florenga renascentista.
Focamos basicamente a andlise da estrutura e da emergéncia
sequencial das redes de casamento, econdmicas e de dominio
que constituiram o partido dos Medici, usado por Cosimo, em
1434, para controlar o embriondrio Estado Florentino (PADGETT;
ANSELL, 1993).

1.Centralidade de proximidade (Closeness)

Analisamos antes a centralidade dos nodos e dos grafos do
ponto de vista do que poderiamos chamar o “centro gravitacional”. Isto
é, perguntamos se ha um nd, ou varios, com a capacidade de puxar as
relagGes ou de ser um centro de influxo para os outros nodos.

Porém, a centralidade admite uma segunda perspectiva. Pode um
agente interagir de forma rdpida com outros? Esta préximo dos outros?
Em processos de difusdo de informacdo esse fator é importante.

Hakimi (1965) e Sabidussi (1966), apud Wasserman e Faust (1994),
definiram que os nds centrais possuem caminhos curtos quando se
relacionam com seus alters. Assim, a proximidade é outra forma de aferir
a centralidade, entendida desta vez como capacidade de influéncia. Para
tanto, é preciso identificar a distdncia minima com a qual um agente
atinge o maior numero de seus pares numa estrutura em rede.

Observemos o grafo seguinte e sua respectiva matriz de adjacéncia
(WASSERMAN; FAUST, 1994):
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Figura 76 — Centralidade de proximidade (grafo tipo)
b

A\

e

Tabela 13 — Matriz de adjacéncia do grafo que aparece na Figura 76

a b c d e f
a 0 1 1 1 0 0
b 1 0 0 1 0 1
c 1 0 0 1 1 0
d 1 1 1 0 1 0
e 0 0 1 1 0 1
f 0 1 0 0 1 0

Fonte: Elaboracgdo a patir de Wasserman e Faust, 1994
1.1 Qual é o nodo de maior centralidade? Por qué?

Vamos contar as geodésicas de cada nodo (Atencdo: ndo é a matriz
de distancias geodésicas!!!). O leitor deve ser consciente de que se trata
de um caso simplificado para efeitos da demonstracao de um conceito,

em que as geodésicas sdo de tamanho d=1.

Tabela 14 — Numero de geodésicas no grafo da Figura 76

a
b

C

d

e

f

N W W w w

Fonte: Elaborado a partir de Wasserman e Faust, 1994
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Se aplicarmos o conceito de grau nodal, resulta dbvio que d é o
ator de maior centralidade. Porém, aqui ha algo contraintuitivo, porque
d, apesar de ter quatro geodésicas, ndo concentra todas as vantagens na
estrutura. Por exemplo, o ator f ndo é atingido diretamente por d, o que,
do ponto de vista do controle, é uma vantagem frente aos outros nodos.
Ao mesmo tempo, f possui duas geodésicas para atingir seus colegas, o
gue demonstra seu entrosamento na rede, pois ndo depende de um Unico
nd. Sendo assim, f possui uma dupla vantagem, pode atingir rapido e esta
longe daquele que mais pode atingir. Essa nuance é captada pelo indice
de centralidade de proximidade ou closeness. A sua férmula de calculo é

g
Comiy = 1/Zdi
i=1

O algoritmo anterior indica o inverso da soma das distancias

a seguinte:

geodésicas aos outros nodos.

Tabela 15 - Centralidade closeness no grafo da Figura 76

a 3 1/3=0,33
b 3 1/3=0,33
c 3 1/3=0,33
d 4 1/4=0,25
e 3 1/3=0,33
f 2 1/2=0,50

Fonte: elaborado a partir de Wasserman e Faust, 1994

2. Centralidade de intermediagao (Betweenness)

Outra perspectiva da centralidade destaca que as interacdes
entre atores nao adjacentes podem depender de atores intermediarios.
Intermediar é uma forma de poder dentro de uma rede, pois outorga a
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capacidade de facilitar ou obstruir, de forma seletiva, fluxos de informacao
ou de recursos que circulam por uma estrutura reticular.
Observemos o seguinte grafo:

Figura 77 — Centralidade de intermediagdo (grafo tipo)

>
M

Fonte: Elaboragdo prépria

Qual é o nodo com maior poder de intermediacdo? A diferenca da
centralidade de grau, esse tipo de propriedade é mais dificil de captar
por simples inspecdo visual. Uma forma técnica para discernir o poder
de intermediacdo consiste em identificar quantas geodésicas passam por
um determinado né. No grafo anterior, Z é o intermediario que controla o
maior numero de distancias geodésicas. De fato, intermedia entre d(S,E)=
2; d(S,T)=2; d(S,P)=2.

Esse tipo de centralidade é aceito pelos sociometras com algumas
ressalvas (WASSERMAN; FAUST, 1994). Dado que estamos analisando dados
interdependentes, ndo é realista assumir a suposicao, bastante discutivel,
de que todas as geodésicas, entre quaisquer nodos k e j, que passam por
i, sdo equiprovaveis. De fato, o mesmo pode ser questionado de todas as
medidas de centralidade até agora estudadas. A solucdo para esse tipo de
questionamento precisou esperar até meados dos anos oitenta, quando
0s matemadticos e estatisticos desenvolveram modelos probabilisticos
mais sofisticados com o intuito de estimar a formacdo de relagdes num
processo social que se estrutura como uma rede. Os modelos mais
avancados sdo conhecidos hoje como a familia de Grafos Exponenciais
Randomicos (Exponential Random Graphs, ERG).
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Figura 78 — Z, 0 n6é com maior grau de intermediacgdo (grafo tipo)

M

Fonte: Elaboragdo propria

A férmula de célculo é:
Cem, ) = § :gjk(i)/gjk
j<k
A conta capta a proporcao total de geodésicas entre j e k que
passam por i.

3. Grau de prestigio

Numa estrutura em rede, uma diferenca bdsica consiste em saber
se um ator é muito procurado pelos seus pares ou se, pelo contrario,
possui muita iniciativa na construcao de suas relagoes.

Observemos a diferenca entre os nodos 1 e 6:

Figura 79 — Grau de prestigio

Fonte: Elaboragdo propria
O indicador de prestigio é o indegree
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0O indegree de um nodo € o numero de arcos que terminam em n..
A notagdo é
Din)
O outdegree de um nodo é o nimero de arcos que se originam
emn

Do (n; )
4. Prestigio de proximidade (Reach centrality)

Outraformadereconheceropoderde umator consisteemdeterminar
seu raio de influéncia. Isto é, seu dominio de influéncia. Observemos a
Figura 80; quantos nodos direta e indiretamente 1 e 7 atingem?

4.1 Dominio de influéncia | i

Numero de atores ligados direta ou indiretamente a i. Ambito para
atingir e ser atingido.

Figura 80 — Prestigio de proximidade

2 8

7@

Fonte: Elaboragdo prépria

O seguinte indicador permite calcular a proximidade no dominio de

influéncia, consistindo na razdo entre:

p L/ -1
PO TS d(n )/
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Proporc¢do de atores que podem ser atingidos por i dividido pela
média das distancias no dominio de influéncia de i.

Varia de 0, nenhuma proximidade ao conjunto de atores, até 1,
plena adjacéncia. O indice de proximidade do né 1 no grafo anterior é:

P (n)=0,51

5. Status ou ranking de prestigio: o poderoso entre os
poderosos

Em estrito sentido sociolégico, as medidas de centralidade
anteriores ndo entregam um comparativo real do poder dentro de uma
rede social. Isto é, de um ponto de vista relacional, os agentes ganham
poder na medida em que s3ao reconhecidos ou procurados por outros
agentes; ter poder é usufruir de uma posi¢cdo de reconhecimento como
alguém importante. Nesse fato se sustentam as ideias cldssicas de Max
Weber sobre o poder e o status. Assim, o poder em sentido weberiano
é a capacidade de influir na vontade alheia, enquanto que o status é o
reconhecimento recebido em virtude do nivel educativo daquele que é
tido como importante.

De que forma os analistas de redes conseguiram mensurar o
status de um agente para logo construir o ranking comparativo de toda
uma rede? A resposta envolve a solugdo de um problema nada trivial.
Observemos na Figura 81 o grafo das familias florentinas, correspondente
a classica pesquisa de Padgett (1993).

O digrafo representa, pelo tamanho dos nodos, a centralidade in-
degree das familias florentinas em suas trocas matrimoniais. Note-se
que os Médici e os Strozzi aparecem adjacentes a outras familias que,
por sua vez, possuem scores importantes de centralidade. Os analistas
de redes descobriram que um verdadeiro ranking de popularidade devia
levar em conta se nodos muito populares eram escolhidos por nodos
também populares. Nao é igual receber um elogio de alguém socialmente
relevante e de alguém considerado como inferior. Agora, a mensuracao
desse fato choca com a natureza interdependente das observagdes, pois
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os Médici sdo importantes porque sdo escolhidos pelos Ridolfi, também
importantes, os quais, por sua vez, sao escolhidos pelos Strozzi, e estes
sdo escolhidos pelos Ridolfi, também escolhidos pelos Médici, o que
conduz a uma circularidade sem fim. Quem é a fonte de reconhecimento
para quem?

Figura 81 — Grafo das familias florentinas

Fonte: Elaboragdo prépria com Ucinet 6 (Borgatti et al. 2002)

Wasserman e Faust (1994) explicam que os matematicos, para
solucionar esse problema de regressao infinita, postularam que o ranking
de um agente qualquer é uma func¢do dos rankings de todos seus alters:

Pr(n;) = x1;Pr(ny) + x3;Pr(nz) + -+ + x4 Pr(ng).

Isso significa que todas as colunas de uma matriz, as quais indicam
as escolhas dos alters para qualquer ego, permitem computar o ranking
de qualquer agente, ao multiplicar as entradas da iésima coluna pelo
ranking do ator respectivo da coluna .

Se tomarmos uma sociomatriz X e colocarmos o conjunto dos
indices do ranking num vetor:

p = (Pr(ny), Pr(ny), e, Pr(ng))’

Podemos escrever este sistema de equagdes como:
’
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X’ é uma magnitude conhecida como eigenvalue (valor préprio
ou idiossincratico), constitui um multiplicador constante da matriz
original, o qual altera proporcionalmente todos os vértices da matriz.
Essa magnitude constante, para o caso do ranking de prestigio, permite
solucionar o problema da circularidade ou regressao infinita, pois, ao
padronizar todos os valores das colunas, o eigenvalue serd igual a 1, o
gue constitui um ponto de referéncia constante para todos os indices
de prestigio na matriz (KATz, 1953 APUD WASSERMAN; FAUST, 1994). Esse
vetor resultante, conhecido também como eigenvector, se expressa da
seguinte forma:

P1 = (PR (nl)r PR (le), "'IPR (ng)) ,

6. Exercicios

A partir deste capitulo vamos trabalhar com a rede dos 20 clubes da
12 divisdo do campeonato brasileiro em 2017 cujas relagdes representam as
transferéncias de jogadores neste ano. Os dados que utilizamos podem ser
acessados nos seguintes sites: www.futebol365.pt ou www.giars.ufmg.br.

Elaboramos o digrafo da rede (Figura 82) utilizando o software Pajek.
Na figura o tamanho e a forma dos nodos representam a movimentacao
de jogadores entre os clubes, conforme o quadro abaixo:

inDegree = outDegree inDegree > outDegree inDegree < outDegree

O inDegree refere-se ao numero de clubes que transferiram
jogadores para o clube ego. Por sua vez, o outDegree mostra para quantos
clubes o clube ego cedeu jogadores. Para que todos os nodos ficassem
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visivel na figura somamos 1 aos indicadores de grau nodal apenas para
construir a representagao por meio do digrafo.

Note que o tamanho e o formato dos nodos da rede se referem as
relacbes entre os clubes e ndo a quantidade de jogadores transferidos.
A quantidade de jogadores que um clube enviou ou recebeu de outro
clube esta representada pela espessura das linhas. A posicao dos nodos
no digrafo foi organizada segundo o algoritimo Kamada-Kawai.

Embora a rede seja valorada (o numero de jogadores transferidos
varia entre os pares de clubes), para os exercicios a seguir transformamos
os dados em uma rede bindria, isto é, consideramos apenas se houve ou

ndo uma transferéncia.

Figura 82 — Rede de tranferéncias de jogadores realizadas em 2017 entre
0s 20 clubes da 12 divisao do campeonato brasileiro de futebol.

Santos

Botafogo
.

Atlético-GO

— |
Atlético-PR |
A |
| Ponte Preta
| >
| \ .
v

_ Sport
(F

;,\::w?cﬂensg
<

Coritiba

‘b Atlético-MG

Vasco

Fonte: Elaboragdo prépria.
1) Vamos comecar observando a rede de transferéncias de

jogadores entre os 20 clubes da 12 divisdo (Figura 82). Nesta rede ha 4
path de tamanho 6 que representam o didmetro da rede, por exemplo:
d(Flamengo, Chapecoense = 6). Indique abaixo os 5 clubes do path que
liga o Flamengo a Chapecoense.
Flamengo; ; ; ; ;
; Chapecoense
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2) Qual é o tamanho da distancia inversa? Isto é: qual é o caminho
da Chapecoense até o Flamengo?

3) Identifique na rede os 4 clubes que ndo podem ser alcangados
por nenhum outro.

1. ;2. ;3. 0 4.

4) Na rede representada acima foram observados 41 lagos
direcionados entre os 20 clubes da 12 divisdo. Com base nesta informacao
pede-se que vocé:

a. calcule a densidade (A) da rede.

b. Interprete o resultado. O que o valor da densidade sugere?

5) A Tabela 16 mostra os graus de centralidades indegree e
outedegree dos clubes da 12 divisdo do campeonato brasileiro em 2017
na rede de transferéncias de jogadores. Analise a tabela e aponte os
clubes que apresentaram um comportamento ativo no mercado brasileiro
da 12 divisdao? Isto é, quais times foram os principais compradores e os
principais fornecedores nas transferéncias de jogadores entre a elite do
futebol brasileiro em 2017?

Tabela 16 — Centralidades indegree e outdegree

Clubes Indegree Outdegree | Clubes Indegree Outdegree
Cruzeiro 0,000 31,579 Vitéria 36,842 0,000
Flamengo 0,000 15,789 Atlético-GO 10,526 5,263
Vasco 0,000 5,263 Atlético-MG 5,263 10,526
Palmeiras 10,526 31,579 Coritiba 15,789 10,526
Sdo Paulo 15,789 15,789 Botafogo 5,263 5,263
Sport 0,000 5,263 Chapecoense 21,053 0,000
Atlético-PR 15,789 15,789 Ponte Preta 10,526 0,000
Grémio 15,789 21,053 Santos 5,263 5,263
Fluminense 10,526 10,526 Corinthians 5,263 26,316
Bahia 21,053 0,000 Avafi 10,526 0,000

Fonte: Elaboragdo propria. Software Ucinet.
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6) Os seguintes graus de centralizacdo da rede foram observados:
indegree: 28,95% e outedegree: 23,10%. Explique o que estas medidas
sugerem em relagdo a estrutura da rede?

7) A Tabela 17 mostra as centralidades de proximidade de entrada
e de saida dos clubes da 12 divisdo do campeonato brasileiro em 2017
na rede de transferéncias de jogadores. Analise a tabela e identifique os
clubes que sdo alcancados facilmente e aqueles que alcangam mais rapido
outros clubes da rede.

Tabela 17 — Centralidades de proximidade de entrada e de saida

Clubes Prmfimidade Proximidade Clubes PrO)fimidade Proximidade
input output input output
Cruzeiro 5,000 20,000 Vitdria 15,447 5,000
Flamengo 5,000 14,729 Atlético-GO 10,270 6,149
Vasco 5,000 15,447 Atlético-MG 8,796 13,475
Palmeiras 9,135 14,844 Coritiba 9,406 13,571
Sdo Paulo 9,179 14,286 Botafogo 5,263 14,394
Sport 5,000 5,263 Chapecoense 15,574 5,000
Atlético-PR 9,179 13,869 Ponte Preta 10,160 5,000
Grémio 9,548 14,074 Santos 10,734 5,846
Fluminense 11,950 5,556 Corinthians 9,048 14,729
Bahia 10,615 5,000 Avai 9,645 5,000

Fonte: Elaboragdo propria. Software Ucinet.

8) Compare as centralidades de proximidade com os graus nodais
dos atores na rede. Quais sdo os cinco clubes mais centrais sob cada
critério? Ha alguma mudanga nas cinco primeiras posi¢cdes quando
consideramos critérios de centralidade diferentes?

9) A Tabela 18 mostra o grau de intermediagdo dos clubes da 12 divisdo
do campeonato brasileiro em 2017 na rede de transferéncias de jogadores.
Analise a tabela e identifique os principais intermediadores da rede.
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Tabela 18 — Grau de intermediagdo

Clubes intec::::dc'::géo Clubes intecli'rr::dcilzgéo
Cruzeiro 0,000 Vitéria 0,000
Flamengo 0,000 Atlético-GO 4,532
Vasco 0,000 Atlético-MG 2,315
Palmeiras 0,108 Coritiba 12,865
Sdo Paulo 13,889 Botafogo 0,000
Sport 0,000 Chapecoense 0,000
Atlético-PR 8,090 Ponte Preta 0,000
Grémio 9,625 Santos 2,193
Fluminense 1,462 Corinthians 13,158
Bahia 0,000 Avai 0,000

Fonte: Elaboragdo propria. Software Ucinet.

10) Narede foiobservado um grau de centralizacdo deintermediacgdo

de 10,46%. O que podemos afirmar com base nessa informacgao?

11) ATabela 19 mostra o grau de centralidade eigenvector dos clubes

da 12 divisdo do campeonato brasileiro em 2017 na rede de transferéncias

de jogadores. Analise a tabela e identifique os cinco principais atores sob

esse critério.

Tabela 19 — Grau de centralidade eigenvector

Clubes Eigenvector Clubes Eigenvector
Cruzeiro 53,884 Vitéria 48,101
Flamengo 19.193 Atlético-GO 18,849
Vasco 10,291 Atlético-MG 25,740
Palmeiras 53,152 Coritiba 37,714
Sdo Paulo 45,987 Botafogo 14,528
Sport 4,471 Chapecoense 23,090
Atlético-PR 39,151 Ponte Preta 13,312
Grémio 49,561 Santos 8,635
Fluminense 25,748 Corinthians 38,852
Bahia 34,020 Avai 14,470

Fonte: Elaboragdo propria. Software Ucinet.
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12) Inclua as centralidades de intermediacdo e de eigenvector na
comparacao realizada anteriormente. O que alterou quando comparamos
as cinco primeiras posi¢cdes sob cada critério?

13) A Tabela 20 mostra o tamanho dos dominios de influéncia
(input e output) dos nodos de nossa rede. Quais sdo os clubes com menor
capacidade de influéncia? Explique o que essa condicdo significa.

Tabela 20 — Dominios de influéncia (input e output)

Clubes Dominio Dominio | Clubes Dominio Dominio
input output input output

Cruzeiro 0 16 Vitéria 14 0

Flamengo 0 15 Atlético-GO 11 4

Vasco 0 15 Atlético-MG 10 14

Palmeiras 10 14 Coritiba 10 14

Sdo Paulo 10 14 Botafogo 1 15

Sport 0 1 Chapecoense 15

Atlético-PR 10 14 Ponte Preta 11

Grémio 10 14 Santos 12

Fluminense 13 2 Corinthians 10 14

Bahia 11 0 Avai 11 0

Fonte: Elaboragdo propria. Software Pajek.

14) O digrafo da rede que estamos analisando foi reorganizado
para mostrar os dominios de influéncia outdegree dos clubes mineiros
Cruzeiro e Atlético no ano de 2017 (Quadro 6). Quais diferengas podemos
destacar entre os dois clubes ao compararmos seus dominios de influéncia
outdegree?
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Quadro 6 — Dominios de influéncia de Cruzeiro e Atlético-MG

e~ - B

Ponte Preta

Corinthians

)

Cruzeiro ~Flamengo

~Vasco ~Sport

Botafogo

Fonte: Elaboragdo prépria. Software Pajek.

161






CAPITULO 7 — ANALISE DE SUBGRUPOS

Durante os ultimos trinta anos, a investigacdo social empirica
tem sido dominada pela pesquisa por amostragem tipo survey.
Mas tal e como é praticado de ordinario, utilizando amostragens
aleatdrias de individuos, o survey é uma maquina socioldgica de
amassar carne, tirando os individuos de seu contexto social e
garantindo que ninguém no fenémeno estudado interaja com os
demais (ALLEN BARTON, 1968 APUD FREEMAN, 2004).

1. Identificagao de subgrupos ou cliques

Se a densidade fala da coesdao num sentido global, outro aspecto
importante, ao analisar uma rede social, consiste na identificacdo de
setores de uma rede com maior entrosamento relacional. Nessas dreas
diferenciadas, a dinamica do processo social conduz a formagdo de
subgrupos.

Porém, devemos tomar cuidado com as palavras, pois, nesse caso,
um grupo ndo é uma associacdo de pessoas que se identificam entre si por
algum critério explicito de pertencimento ou que seja reconhecida como
tal por observadores externos. Nao estamos falando, por exemplo, de
uma gangue ou de clube de aficionados por xadrez. Quando identificamos
subgrupos, dentro de uma rede social, talvez os préprios membros nao
sejam conscientes dessa condicdo. Isto é, um subgrupo, entendido como
um setor denso dentro de uma rede, pode ou nao coincidir com um grupo
primario em sentido sociolégico.

Wassermann e Faust (1994) resumem quatro propriedades basicas
de um subgrupo dentro de um dominio em rede:

(1) mutualidade dos lagos;

(2) proximidade ou atingibilidade dos membros do subgrupo;

(3) frequéncia dos lagos entre os membros;

(4) frequéncia relativa de lagos entre membros e ndo membros.
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A propriedade basica da coesdo de um subgrupo é chamada pelos
socidmetras norteamericanos de “cliquish soubgroup”. Isto é, um conjunto
de agentes com rela¢gdes de mutualidade que demonstram um padrdo
de preferéncias relacionais ao interior do subgrupo em detrimento das
relacbes com agentes externos. Neste trabalho adotamos o anglicismo
clique, traduzivel como panelinha, para expor os critérios técnicos de
andlise.

Um clique se define como um subgrupo de trés ou mais nodos, no
qual todos sdo adjacentes entre si, sem que exista outro nodo que seja
adjacente a todos os membros do subgrupo. E importante destacar que o
carater restritivo do conceito de clique torna homogéneos seus membros
em termos de suas propriedades de centralidade.

Observemos o grafo seguinte:

Figura 83 — Vdrios tipos de cliques
2 7

5 6

Fonte: Elaborado a partir de Wasserman e Faust, 1994

Ao levarmos em conta o critério anterior, plena mutualidade das
relagGes ou adjacéncia com todos os membros, encontramos que ha trés
subgrupos ou cliques:

{1,2,3},{1,3,5} e {3,4,5,6}

2. Coesao: baseada em atingibilidade de diametro ou n-clique

Podemos encontrar subgrupos que ndo se identificam a partir
da adjacéncia total, mas sim pelo fato de que suas distdncias sdo
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relativamente curtas. Dessa forma, é possivel definir parametros de corte
para identificar cliques com geodésicas de n tamanho.

Figura 84 — n-clique

6

Fonte: Elaborado a partir de Wasserman e Faust, 1994

Um n-clique é um subgrupo no qual a mais longa geodésica entre
dois nodos ndo é maior que n. Formalmente, um n-clique é um subgrafo
com um conjunto de nés Ns. A sua notagdo é a seguinte:

d (i,j) <n paratodon, n, € Ns

Conforme a Figura 84, temos um clique cuja distancia maxima entre
os membros é de tamanho n=1 e dois cliques cuja distdncia maxima é de
tamanho n=2.

1- clique: {1,2,3}

2-clique: {1,2,3,4,5} e {2,3,4,5,6}

3. n-Cla

O critério do diametro pode colocar problemas na identificacdo dos
cliques. Observemos novamente o grafo que foi utilizado anteriormente
para demonstrar o conceito de n-clique:
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Figura 85 — n-Cla

Fonte: Elaborado a partir de Wasserman e Faust, 1994

Desta vez destacamos, em elipses pontilhadas e no circulo cinza, o
fato de que, no clique de tamanho 2, conformado pelos nés {2,3,4,5,}, ha
uma situacdo anémala: a distancia de tamanho d= 3 entre os nés 4 e 5,
pois para estes cumprirem com a condi¢do de sua maxima distancia n=2,
devem conectar-se através do né 6, sendo que este nao faz parte, em
estrito sentido, do clique identificado.

Para superar esse problema, cria-se uma restricdo mais severa
chamada de n-cla. Este se define como um clique em que as geodésicas
entre os nds ndo ultrapassam a distancia n definida pelo observador.

A sua notacgdo é a seguinte:

d (i,j) < n para todo n, n EN,

Como podemos ver, o n-cla torna restritiva a maxima distancia ao
definir que essa condicdo vale para todos e cada um dos membros do

subgrupo.
4. Coesao baseada no grau nodal

Outra perspectiva, para enxergar um subgrupo numa rede, consiste
em perguntar pela sua robusteza como subgrupo. Nem sempre a fortaleza
de um grupo reside em que todos os atores estejam conectados entre si.
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Uma forma negativa de definir a fortaleza de um subgrupo consiste em
afirmar que ndo seja vulneravel.
Observemos a Figura 86; qual é a debilidade deste subgrupo?

Figura 86 — k-plexo

1@ L 2]
3

Ha duas formas de identificar a robusteza de um subgrupo:
(1) Determinando quantos lagcos adjacentes, dos possiveis, podem
faltar para cada né. Nesse caso, fala-se de um k-plexo.
(2) Determinando quantos lagcos adjacentes deve ter um nodo.
Nesse caso, fala-se de um k-nodo.
No grafo anterior, para cada né faltam trés arcos, isto é, esta
presente o niUmero de arcos minimos para a existéncia do subgrupo.
e Faltam os arcos reflexivos de cada nd (nesse caso, os manuais
de sociometria incluem o loop ou autorrelagdo).
e Para cada ng, faltam dois arcos de adjacéncia com cada um de
seus alters.

e Neste caso, fala-se de um k-plexo de grau k=3; este coincide
com o numero total de arcos possiveis por né (g — 1). Isto é,
num nivel a mais k=4, o grafo ficaria desconexo, todos os nds
estariam isolados.

5. Exercicios

1) Examine as Figuras 87 e 88 e circule subgrupos com base nos
setores densos das redes.
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Figura 87 — Rede 1

Fonte: Elaboragdo Prépria

Figura 88 — Rede 2

Fonte: Elaboragdo Propria

2) Examine a Figura 89 e identifique dois cliques de tamanho 4.
Clique1={_,_, ,  hClque2={_,_ , , }

Figura 89 — Rede 3

Fonte: Elaboragdo Prépria
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CAPITULO 8 — PAPEIS E POSICOES:
EQUIVALENCIA ESTRUTURAL — PRIMEIRA PARTE

1. Pressupostos teodricos

Talvez ndo exista outro conceito sociolégico que tenha conquistado
tanto o senso comum como o do papel social ou réle, pela suadenominacdo
original em lingua francesa. Duas grandes vertentes da Sociologia
contemporanea focaram no entendimento dos papéis sociais dos agentes
como assunto crucial na explicacdo da vida coletiva. Por um lado, fica claro
gue devemos ao interacionismo simbdlico a interpretagdo da agdo social
como um cenario onde cada um dos participantes assume parte de um
roteiro que ndo estd totalmente escrito de antemao. Foi Ervin Goffmann
(1956) quem especificamente inspirou-se na critica literdria para analisar
o agente social nos termos de um ator, como alguém que encarna uma
personagem com obrigacdes e expectativas mutuas frente aos outros que
tomam parte na cena. Esta é a abordagem do papel social do ponto de
vista do agente ou a partir de seu horizonte interno.

Por outro lado, devemos a Talcott Parsons a identificacdo do
papel social com a fungdo social. Porém, devemos salientar que, nesta
perspectiva holistica, a funcdo ndo é um assunto do individuo, e sim do
sistema como um todo. Segundo os pressupostos bioldgicos da teoria
do sistema social, o papel social de pai, por exemplo, desempenhado
pelo agente dentro do subsistema do parentesco, é a sua contribuicdo
para o vigor e a reproducdo da totalidade do organismo social. Nesse
sentido, o agente executa uma pauta que ele ndo cria e da qual ndo é
necessariamente consciente. Se, por exemplo, um médico — lembremos
que Parsons comecou a sua carreira como socidlogo pesquisando a vida
profissional nas sociedades modernas — estd obrigado a uma pauta de
neutralidade afetiva com seus pacientes, isso é consequéncia de um novo
arranjo na atividade curativa por oposi¢ao a medicina tradicional. Parsons
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entendia que era consequéncia da aplicacdo racional do conhecimento
cientifico caracterizado pela abstracdo e pelo universalismo de seus
métodos e resultados.

No estrutural-funcionalismo, no qual também devemos destacar
as contribuicdes de Robert K. Merton em sua analise sobre a anomia e
as consequéncias ndo antecipadas da a¢do humana, o conceito de papel
social é uma ferramenta-chave para analisar sistemas organizados. No
papel social ou fungdo encontram-se a estrutura e a agdo. Em termos
do velho problema sobre o que significa agir socialmente, se somos
compelidos pela coletividade ou se temos margem de inovagao ou
manobra conforme nossas aspiracdes e desejos, o papel social seria a
sintese entre o todo e a parte.

Figura 90 — Perspectiva funcionalista sobre o papel social

Fonte: Elaboragdo propria

O papel seria o lado visivel de uma estrutura que pée em movimento
agentes sociais. Por exemplo, numa organiza¢do militar, ha uma estrutura
hierarquica — cadeia de mando — que impde papéis aos agentes
individuais. Num sistema de parentesco, ha atribui¢des diferenciadas. Em
alguns sistemas matrilineares, o tio materno assume a tarefa de sustentar
e educar os filhos do casamento. De forma andloga, e sob o risco da
simplificagcdo, podemos afirmar que o jogo de xadrez atribui papéis, ou
funcdes, as pecas dentro de sua estrutura.
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Figura 91 — O xadrez atribui fun¢Ges a cada uma das pecas do tabuleiro

Fonte: Digital commons.

Porém, devemos ser mais cautos e afirmar que, em sociologia,
funcional é tudo aquilo que contribui a estabilidade e reproducdo de um
sistema social. A fungdo é a pauta especifica que comanda um elemento
dentro de um sistema. Eis, em continuagao, a famosa tabela de Parsons
(1977) sobre as quatro fungdes basicas do sistema social. Conservamos
as letras mailsculas da nemotecnia original com que foi concebida em
inglés: Adaptation, Goal Attainment, Lattent Pattern, Integration.

Tabela 21 — Fung6es basicas do sistema social segundo Talcott Parsons

A G
Adaptagdo Realizagdo de fins
(Troca com o meio) (Troca com o meio)

|

Integragao

Conformidade com as normas
(Atividade interna)

Fonte: Elaboragdo propria a partir de Parsons (1977)
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Para encerrar este curto preludio tedrico, lembremos como Merton
(1968) torna mais complexo o conceito de func¢do social ao distinguir entre
fungdo manifesta e latente. Seu exemplo proverbial, a danga da chuva do
povo aborigene Hopi, permite entender com clareza que um ritual gera
efeitos ndo antevistos pelos préprios envolvidos. Para além de visar a
gueda da chuva, fungdo manifesta, a comunidade participante sai mais
coesa da pratica ritual, funcdo latente.

2. Papel e posicao na analise de redes

Cada uma das perspectivas acima expostas possui fortalezas e
debilidades. No caso do interacionismo simbdlico, é importante destacar
gue o estudo da ordem social sem levar em conta como os préprios
agentes explicam e dao sentido ao que fazem em seus encontros sociais
criaria uma Sociologia aleijada, sem discurso e significados. Essa senda da
explicacdo endégena da estruturacao social foi aprofundada por Harold
Garfinkel (1984) no que hoje é conhecido como etnometodologia. No
caso do estrutural-funcionalismo, é louvavel a interpretacgdo sistémica de
como podem ser consistentes as a¢des das pessoas num determinado
contexto. Porém, hd algo que ndo conseguem explicar tanto as sociologias
do sentido quanto as sociologias do sistema, os mecanismos especificos
que dao origem aos papéis sociais. A primeira abordagem peca por um
excessivo casuismo contextual, e a segunda, por um forte apriorismo
sobre o que sdo os papéis executados pelos agentes. Lembremos que
Parsons (1977) definia nove pautas funcionais do papel social. Mas por
gue sdo essas e nao outras? Nao sabemos.

Por fortuna, novos avancos foram feitos na Sociologia neoestrutural.
White, Boorman e Breiger (1976) contribuiram ao entendimento da
formacdo enddgena de papéis sociais dentro de uma estrutura em rede.
Usando um simil, podemos afirmar que criaram um telescépio Hubble
para observar a consolidacdo de papéis dentro de um sistema social.

Em termos de andlise de redes sociais, distingue-se entre papéis
e posicoes. A posicao esta referida ao conjunto de individuos que estao
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imbricados de forma similar em redes de relagGes. Ja o papel ou rol esta
referido a padrdes de relagGes entre atores ou entre posicoes.

A andlise de papéis e posicdes em estruturas em rede estad
sustentada na ideia de que ambas as propriedades, das quais participam
os agentes do sistema, podem ser identificadas a partir da mensuracao
das relagdes.

Figura 92 — Dupla tarefa da analise de redes

Andlise de posi¢oes
Identificar cole¢des de
atores onde estes sdo

semelhantes em seu perfil
relacional

Duas tarefas da
analise de redes

Modelos de papéis
Padrdes de lagcos entre
atores ou entre posicdes

Fonte: Elaboragdo propria

3. Andlise de posicoes

Tudo o que foi analisado até aqui, em termos da descricao de
um grafo ou de uma estrutura reticular, pode ser chamado de estudo
de superficie. Partimos agora para uma analise de estruturas de maior
complexidade, mas que estdo subjacentes nos dados. Isso significa que
nao podem ser reconhecidas a olho nu.

Ha consenso entre os pesquisadores de redes sociais no sentido
de que a similaridade estrutural dos atores é uma das mais importantes
propriedades da andlise de redes sociais. Observemos o seguinte digrafo
explicativo proposto por Wasserman e Faust (1994):
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Figura 93 — Equivaléncia estrutural

1(2|3]4]5
1(-|0]1]1]0
2/0(-1]1]0
3/]0(0|-]0]1
40|00} -1]1
5(0[0]|0|0] -

Fonte: Elaboragdo a partir de Wasserman e Faust (1994)

O que ha de comum entre os nds que aparecem identificados pelas
elipses e o circulo?

Neste exemplo, ha B= 3 subconjuntos de posicdes:

B,={1,2},B,=1{3,4}, e B,={5}. Porque onodo 5 é considerado uma
posicdo estrutural?

O leitor devera estar atento para o fato de que os nds identificados
na mesma posicao, apesar de ndo estarem em contato entre si, possuem
semelhangas em suas relagdes com os nds de outras posi¢cdes. Observe
novamente e leia a definicdo intuitiva.

Figura 94 — Equivaléncia estrutural — defini¢ao intuitiva

Definigao intuitiva
Atores estruturalmente
equivalentes possuem relagdes
idénticas em diregdo a e
procedentes de idénticos atores.

Fonte: Elaboragdo propria a partir de Wasserman e Faust, (1994)
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Os nds 1 e 2, por exemplo, possuem em comum o fato de ter como
alters exatamente os mesmos nos, 3 e 4. Por sua vez, 3 e 4 recebem
relagées dos mesmos alters, 1 e 2. O né 5 é Unico no grafo, pois recebe
relagcbes simultaneamente de 3 e 4. Agora ja estamos em condi¢bes de
apresentar a definicao formal.

3.1 Definicao formal

Os atores i e j sdo estruturalmente equivalentes se X, = XJ.kr eX, =
Xjkr para k=1,2...,g, e r=1,2...,R. Emprega-se a notag¢do i=j paraindicar a
equivaléncia estrutural dos atores e .

Esta definicdo é uma situacdo pura ou tipo, dificilmente na realidade
ha atores dentro de redes com um perfil relacional exatamente igual.
Emprega-se o termo "classe equivalente" ou "posi¢ao" para referir-se a
um conjunto de atores equivalentes ou aproximadamente equivalentes.

Figura 95 — Equivaléncia estrutural — Correspondéncia entre o grafo e a
matriz de adjacéncia

112 |314]|5
1|1-(0[1]1]|0
2(0[-|]1|1]0
3({0(0]|-|01|1
410]0|0)|-1]1

0[0|O0|0]-

Note-se que para os
atoresle?2,3e4,as
linhas e colunas sao
iguais.

3.2 Notagao da posicao

A posicdo se expressa como Bk e se expressa como B o numero de
posicGes dentro da rede. Emprega-se ¢(i) = Bk para expressar a colocagdo
do autor i na posicdo Bk. Se os atores sdo estruturalmete equivalentes
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i=j, entdo estdo colocados na mesma posicdo. Se i=j, entdo ¢ (i) = ¢
(j) = Bk.

Em sintese, se dois nds sdo estruturalmente equivalentes, entao se
consideram substituiveis. Ndo ha perda de informag¢do ao combinar dois
ou mais atores estruturalmente equivalentes dentro de um subconjunto.
Podemos representa-los como uma entidade simples chamada de posi¢do
ou classe equivalente. Em continuagdo, explicaremos essa vantagem.

3.3 Vantagens da analise posicional

Um dos principais objetivos da analise posicional consiste em
simplificar a informacdo de um conjunto de dados em rede. Essa
simplificacdo procede a partir da representacdo da rede em termos de
posicOes identificadas com base numa definicdo de equivaléncia. Apds
identificar as posicdes estruturalmente equivalentes, podemos apreciar
melhor o padrdo de relagdes entre as posicOes, isto é, as suas funcdes
dentro do sistema.

Observando a matrizde adjacéncia seguinte e seu digrafo respectivo,
é possivel identificar regularidades?

Figura 96 — Andlise posicional

1/2/3|4a/5|6/7|8]|9 5

1] - ol1]/o]ojo|o|1

2/0|-|/ojlol1lol1/0]0

3/0[1|-|o/1]|1]1 1|02 7 1
al1]/o/o|l-|lolololo0]|1

s/ol1/o0/o0|-|0]|1]/0]0

6/0/1/1]0j1|-|1]1]0], g o .
7/0|l1/0]|0|1]0 0o

g|lo|1|1]lof1|1|1|-]0

9/1/0/0|l1|l0|l0|0 0] - 6

Fonte: Elaborado a partir de Wasserman e Faust (1994)
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A primeira vista, fica dificil visualizar se na matriz de adjacéncia ha
algum tipo de regularidade. Pelo procedimento de permuta, podemos
entender melhor a correspondéncia entre a matriz e o grafo.

Tabela 22 — Matriz permutada para analise posicional

6 3|8 |1|4|9|2)|5) 7
6 -|11,0|0/0}1 1 1
3|]1|-j1,0}j0/0}121 1 1
g8/1,1 - 00|01 1 1
1, 0,0/0}-/1|1, 0|00
4, 0,002, -|1,0/|0]0O0
9,000 2 |1 |-|]0]0)0
2/ 000|000} -]1 1
510/(0|]0|0|O0OjO0O}1 |- 1
7/,0,0 000|011 -

Fonte: Elaboragdo a partir de Wasserman e Faust (1994)

Apds o procedimento de permutagdo, podemos ver com clareza
gue ha trés subconjuntos de linhas e colunas:

B,=1{6,3,8}, B,={1,4,9}, B,={2,5,7}

Cada subconjunto é chamado de posicao ou classe. Cada né dentro
da posicdo é estruturalmente equivalente. Possui o mesmo perfil relacional,
as mesmas relagées procedentes de e em dire¢do a. Cada subgrupo é
denominado uma classe de equivaléncia ou uma posi¢ao na rede.

O leitor deve perceber que a permutacao anterior implica que os
nos estruturalmente equivalentes sdo adjacentes entre si. Porém, como
vimos no tipo puro da definicdo de equivaléncia estrutural, isso ndo é
estritamente necessario, pois dois agentes posicionalmente equivalente
podem ndo ser adjacentes entre si.

Ao ter posi¢des equivalentes, podemos simplificar ainda mais a
matriz inicial, mediante uma matriz chamada de imagem.
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Tabela 23 — Matriz imagem e digrafo respectivo

Bl
B B: Bs Q
B4 1 0 1
B: 0 1 0 C.BZ

Bs 0 0 1 C;

Fonte: Elaboragdo a partir de Wasserman e Faust (1994)

Na matriz anterior, os grupos de posi¢des foram tratados como um
Unico no, isto é, foram reduzidos ou colapsados. Dado que B é o nimero
de posicdes, entdo temos uma matriz 3x3. Mediante a matriz imagem,
podemos observar se uma posicdo é adjacente de outra. Neste caso,
observamos que ha uma relagdo entre as posi¢des B e B,. Observe-se
que estdo representadas as autorrelacdes ou loops. Isso significa que
ao interior de cada posicdo ha um nutrido nimero de interagdes, nesse
caso completo.

Um conceito importante na analise de posicdes é chamado
homomorfismo de grafo. Se dois nodos i e j estdo unidos por um arco no
grafo original, também havera um arco entre suas respectivas posicdes no
grafo reduzido.

Formalmente o homomorfirsmo se expressa de seguinte forma:

se i esta na posicdo B, e j na posi¢do B, , entdo i - jimplica B, > B,

No grafo reduzido estdo presentes as seguintes relagGes entre
posigoes:

Bi<> By, B <> Bz, Bs <> Bs, que correspondem aos loops e B,
- Bs, esta uUltima relagdo implica que todos os nds da posicdo 1 estdo em
relacdo com seus pares da posicao 3.

Essa representacdo simplificada de uma rede social também
é conhecida como blockmodeling. Pode ser estendida para um
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conjunto de matrizes-imagem, uma para cada relagdo de um conjunto
multiplexo ou multirrelacional. No capitulo seguinte, apresentaremos
um exemplo.

3.4 Quatro passos para uma andlise completa de posicoes

Até aqui, foi feita a apresentagdo geral do conceito de equivaléncia
estrutural destacando a vantagem que supde identificar posi¢des onde
0s nés compartilham o mesmo perfil relacional. A matriz imagem é uma
versdo da estrutura subjacente do grafo com a qual podemos identificar
simultaneamente as posicdes e as relagdes entre as mesmas. Esse
segundo elemento constitui a analise de papéis propriamente dita. Saber
o que funcionalmente faz um ator numa rede supde identificar qual é a
sua posicdo estrutural e o tipo de relagdo que mantém com os membros
de outras posicoes.

O roteiro geral de uma boa analise de papéis e posicOes deve conter
0s seguintes passos:

1. Ter uma defini¢do de equivaléncia

Precisamos especificar as condicdes matematico-formais sob as
quais vamos considerar como equivalentes os nodos de uma rede. A
definicdo de equivaléncia é colocada em termos das propriedades das
relagdes entre os atores em rede.

2. Mensurar a equivaléncia

Ao coletar dados em rede, dificilmente encontraremos um grupo de
atores exatamente equivalentes. A mensuracao da equivaléncia permitird
decidir o grau de proximidade dos perfis relacionais dos atores.

3. Representar a equivaléncia

A forma mais comum de representacdo é o modelo discreto que
oferece uma particdo dos atores em rede numa colecdo de classes
equivalentes. Também é importante representar as relacbes entre
posicdes; para essa finalidade servem a matriz de imagem e o grafo
reduzido, isto é, o blockmodeling.

4. Julgar a adequagdo do modelo
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Determinar a adequacdo de um modelo e sua representacdo
implica o uso de modelos probabilisticos e/ou deterministicos ou o que é
conhecido na literatura técnica como goodness-of-fit.

4, Exercicios

1) Analise a figura a seguir e marque a opg¢do que identifica as
classes de atores equivalentes:

4 2
. a.( ){2,4% {7} {1}; {5} {3,6}.
b.( ){2,4,7}; {1}; {3,5,6}.
1 c. ( ){2,4% {7} {1} {3,5,6}.
d.( ){2,4,7} {1} {5}, (3,6}
5 e.( ){3,4}% {157} {2,6}.
3 6

2) Permute a matriz do digrafo anterior para representar as classes
de atores equivalentes.

3) Elabore a matriz e o sociograma imagem com base nas posi¢coes
identificadas na questdo anterior.
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CAPITULO 9 — PAPEIS E POSICOES:
EQUIVALENCIA ESTRUTURAL — SEGUNDA PARTE

1. A distancia euclidiana como medida de equivaléncia
estrutural

Antes tinhamos anotado que é improvavel que dois atores sejam
estruturalmente equivalentes com plena exatiddo. Por qué? Um conjunto
de fatores entram em jogo, o erro de mensuracdo, a variabilidade das
respostas dos atores, dificuldades nas respostas, mudanca dos critérios
de selegdo social quando um ator muda de sistema relacional etc.

De ordindrio, trabalha-se com relagGes dicotdmicas, mas também
pode ser feita uma analise para relagdes ponderadas, quando variam em
frequéncia e intensidade, o que comumente é conhecido como a forga dos
lacos. Deverdo ser avaliados os loops, se faz sentido incluir as diagonais da
matriz numa avaliacdo de equivaléncia estrutural.

A equivaléncia estrutural define um tipo-ideal. De fato, podemos
encontrar dois nodos i e j que possuem grande quantidade de lagos idénticos
e poucos lagos diferentes. Mas também dois nodos k e m que possuem
poucos lacos idénticos e muitos lacos especificos que ndo compartilham.

Lorraine e White (1971) introduziram a distancia euclidiana como
um critério de mensuracdo da equivaléncia estrutural. Observemos a
seguinte figura:

Figura 97 — Distancia euclidiana

Fonte: Digital commons
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O leitor deve lembrar o axioma elementar da geometria classica.
Sendo a linha reta a distdncia mais curta entre dois pontos, entdo
a hipotenusa, ou diagonal, serd a distdncia menor entre os pontos
marcados na Figura 97. Dessa forma, o teorema de Pitagoras se aplica
para determinar a distancia entre dois pontos quaisquer num espaco
dimensional, basta saber os valores na abcissa e na ordenada. A distancia
serd a raiz quadrada da soma das diferengas nos valores da abcissa e da
ordenada. Como estamos trabalhando com matrizes de adjacéncia, o que
se inclui sdo as diferencas entre os valores das linhas e das colunas para
todos os nés do sistema social.

Dado x, como valor do lago entre i e k numa relagdo. Para dois
atores i e j, procura-se a distancia entre as linhas i e je as colunasiejna
matriz de adjacéncia. A notacdo formal é a seguinte:

dij = Y9_ [(xie — %)% + (g — xi)?]

Paraizk,j#k
Se os atores i e j sdo estruturalmente equivalentes, entdo as

entradas em suas linhas e colunas serdo idénticas, e nesse caso a distancia
euclidiana serd igual a 0. Eis algumas propriedades:

A distancia euclidiana de um no a si proprio € igual a 0, (d,= 0).

A distancia é simétrica nas rela¢des de ida e volta, (dij = dﬁ).

Todas as distancias serdo maiores ou iguais a 0 (d,y >0).

Para uma relacdo direcionada e dicotdbmica simples, em que os
valores da diagonal sdo indefinidos, o valor maximo possivel da distancia
déva(g—2)

Todas as distancias euclidianas de uma rede sdo computadas. As
distancias pareadas constituem as entradas de uma matriz g x g a qual
se denota como D = {d,.j.}, cada entrada em D mensura a equivaléncia
estrutural entre as linhas do ator e as colunas do ator.

Para um conjunto de R rela¢Ges, ou relagdes multiplexo, onde x, €
o valor do lago do ator i ao ator k na relacdo Xr, a equivaléncia estrutural
entre i e j sera a distancia euclidiana entre relacGes e atores i e j ao longo
da colecgdo de relagdes:
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R g
dij = Z Z [(Cirer = Xjkr)? + peir — Xijr)?]
r=1 k=1

Na seguinte Tabela, podemos observar o cdlculo das distancias
euclidianas entre atores que constituem o sistema social das trocas de
casamento das familias de Floréncia na Renascenca ltaliana (Padgett, 1991).
Observe-se que o valor zero nas diagonais corresponde a identidade do né
consigo mesmo. Para o restante dos valores, quanto mais proximos de zero,
indicam maior semelhanca no perfil relacional dos nds, portanto, maior
proximidade com o tipo puro da equivaléncia estrutural. Por exemplo, as
familias Acciaiuoli e Pucci apresentam a maior semelhanga quanto as suas
escolhas de casamentos arranjados. A Figura 98 apresenta o dendrograma
gue agrupa os nds em clusters segundo a sua proximidade.

Tabela 24 - Matriz de distancia euclidiana calculada com dados de
Padgett (1991)

=
© S| = | & S| £ _ _ _| _| 3
HEE IR R IEIEEIRIE I
S|a|5| 8| 2|c|S|E|le| R 5|8S|3|/2|£L|s8
2|z | 2| S|o|lo| 8| =& & 2z 8| &L
Acciaiuoli 0 2 |3.16(3.47|3.74|2.83|3.74|3.46|4.47|2.45| 4 |1.41 2 2 |3.16|2.45
Albizzi 2 3.74\3.7414.24|2.83|3.74|3.46| 4.9 |3.16|4.47|2.45|2.83|2.83|3.74|2.45

Barbadori [3.16(3.47| 0 |4.473.46./3.16| 4.9 |3.74|4.69(3.46(3.74(3.46|374 |3.16| 4. |3.46
Bischeri (3.74(3.74|4.47| 0 |2.83|4.24|3.46|2.45|5.83| 4 |3.16|3.46|3.74|4.24|3.46| 4

Castellani |3.74|4.24|3.46|2.83| 0 |3.74|4.47|3.74| 5.1 | 4 |2.45|3.46|3.74|4.24|3.46|4.47

Ginori |2.83|2.83|3.16|4.24/3.74| 0 |3.74| 4 4 |2.45| 4 |2.45|3.46|2.83|3.74|3.16
Guadagni |3.74|3.74| 4.9 |3.46|4.47(3.74| 0 |3.16/ 5.1 | 4 |3.74|3.46|3.74|4.24| 4 4

Lamberteschi |3.46|3.46|3.74|2.45|3.74| 4 |3.16| 0 |5.66|3.74|3.46|3.16| 4 4 14.24\3.74

Medici |4.47| 4.9 |4.69|5.83| 5.1 | 4 |5.1|5.66| 0 |4.24|5.66|4.69|4.47|4.47|5.1 |4.24

Pazzi |2.45/3.16|3.46| 4 4 |2.45| 4 |3.74|4.24| 0 |4.24]| 2 |3.16|1.41|3.46|2.83

Peruzzi 4 14.47)3.74\3.16|2.45| 4 |3.74/3.46|5.66|4.24| 0 |3.74| 4 |4.47|3.16|4.69

Pucci |1.41/2.45|3.46|3.46|3.46|2.45/3.46|3.16|4.69| 2 |3.74| 0 |2.45/2.45/2.83|2.83

Ridolfi | 2 |2.83|3.74|3.74|3.74|3.46|3.74| 4 |4.47|3.16| 4 |2.45| O |2.83|3.16|2.45

Salviati | 2 |2.83|3.16|4.24|4.24|2.83|4.24| 4 |4.47|1.41|4.47|2.45|2.83| 0 |3.74|2.45

Strozzi |3.16|3.74| 4 |3.46|3.46/3.74| 4 |4.24|5.1|3.46/3.16/2.83|3.16/3.74| 0 |3.46
Tornabuoni [2.45|2.45|3.46| 4 |4.47|3.16| 4 |3.74|4.24|2.83]4.69|2.83|2.45|2.45|3.46| 0O

Fonte: Elaboragdo propria com Ucinet 6, Borgatti et al. (2002)
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Figura 98 — Distancias euclidianas calculada com dados de Padgett (1991)
Dendrograma

1414 2250 2.449 2576 2.660 2.752 3.263 3.476 3.793 3.852 4.776

Medici 9

Guadagni 7
Bischeri 4 ———— [

Lamberteschi 8 _

Castellani 5 %

Peruzzi 11 ——— |

Strozzi 15
Barbadori 3
Ginori 6

Pucci 12 }
1

Acciaiuoli

Pazzi 10 }
Salviati 14

Ridolfi 13

Tornabuoni 16

Fonte: Elaboragdo propria com Ucinet 6 (Borgatti et al. 2002)

2. A correlagao como medida de equivaléncia estrutural. O
método CONCOR

Para entendermos a segunda op¢do de mensuragao da equivaléncia
estrutural, resulta pertinente lembrar o conceito bdsico da correlagdo
linear entre duas variaveis. Correlacionar, em termos probabilisticos,
significa determinar se duas variaveis, neste caso, continuas, caminham
no mesmo sentido ou ndo. Isto é, se a variabilidade de uma vai no sentido
da outra. A correlagdo oscila entre valores extremos, um positivo, se as
duas variaveis vdao no mesmo sentido, e um negativo, se as duas varidveis
vao em sentido contrdrio. Por exemplo, os anos de escolaridade estao
correlacionados de forma positiva com os ganhos salariais das pessoas.
Isto é, quanto mais ciclos formativos tiver concluido uma pessoa (ensino
fundamental, médio e superior), maior serd seu saldrio. Nesse caso, ha
uma correlagdo positiva. Agora, se correlacionamos a escolaridade e o
numero de filhos por mulher em idade fértil, encontraremos que vdo em
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sentido inverso. Quanto mais escolarizada uma mulher, terd menos filhos
em seu ciclo de fertilidade. Esse é um fato das sociedades que passaram
pelo processo de industrializacdo e massificagdo do sistema de ensino.
A nova realidade do mercado de trabalho faz com que as mulheres
profissionais posterguem a decisao de ter filhos. Nesse caso, escolaridade
e numero de filhos em idade fértil estdo correlacionadas negativamente.

Em continuacdo, apresentamos um grafico de dispersdo que
correlaciona duas varidveis utilizadas num estudo de redes de producdo
académica. Com dados de coautoria, e visando testar a hipdtese do
buraco estrutural (BURT, 2005), foi correlacionada autonomia estrutural
dos autores com seu score de producado qualitativa segundo o estrato das
revistas no indice Qualis da Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal
de Nivel Superior (Capes).

Tabela 25 — Correlagdao de Pearson

Constraint e Producao Bibliografica

1,200

1,000 e

0,800

0,600

0,400 ¢

0,200 =0,3127

0,000

0 100 200 300 400 500 600 700

Fonte: Elaboragdo prépria

A relagdo inversa entre as duas varidveis admite duas solu¢des: a
correlacdo estritamente linear, da linha cinza, com um valor moderado
r=0.530; e a curva levemente exponencial e invertida, da linha tracejada,
gue melhora levemente o ajuste, pois seu coeficiente de determinacao, o
guadrado do r, é levemente maior. Em termos substantivos, o grafico de
dispersdo esta indicando que os autores com um capital relacional mais
diversificado, o que se define pela sua autonomia estrutural, conseguem
publicar mais e melhor.
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A férmula de célculo da correlagdo linear, ou de Pearson, permite
entender que no numerador é calculada a covaridncia dos dados, e
no denominador, o desvio tipo da covaria¢do. Sendo assim, o valor do
coeficiente é uma proporcdao de quanto a covariagcdo é semelhante ao
desvio tipo. Dito de outra forma, em que medida a dispersdao dos dados
se parece a perfeita covariagdo positiva ou negativa.

L _lx-DH-
VI - X)? 37 - 1)’

A correlagdo foi desenvolvida como método de identificagdo de

posicOes e relacdes estruturalmente equivalentes. Harrison White e
seus discipulos Boorman e Breiger (1976) desenvolveram o algoritmo
denominado Convergence of Iterated Correlations (CONCOR), cuja
traducdo seria Convergéncia de CorrelagGes Repetidas.

O procedimento parte do fato de que o calculo repetido de
correlacdes de Pearson — conhecido como produto momento de Pearson
— entre o ator i e o ator j, computado tanto em linhas como em colunas
da matriz de adjacéncia, conduz a uma matriz imagem composta de
correlagdes perfeitas positivas, +1, e negativas, -1.

Para efeito do entendimento da nota¢do formal do algoritmo,
deve se levar em conta que a média dos valores na linha i da matriz de
adjacéncia é f,i e, de modo semelhante, a média dos valores na coluna
ié fcj

Define-se a correlacdo como medida de equivaléncia estrutural
para uma relagdo simples, mediante a seguinte férmula (WASSERMAN;
FAusST, 1994):

20 — %) (xj — %) + Bl — %) (e — X))

VI —%)? + X — %)% Z(ij - f-j)z + Z(xjk - JEJ'-)Z

na qual todas as somas estdo feitas sobre k, sendo iz ke j # k.

ri]- =

O leitor deve levar em conta que essa féormula inclui os mesmos
fatores da correlacgdo linear vista antes, com a covariagao dos valores das

linhas e colunas no numerador e o desvio tipo no denominador.
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As correlagbes sdao organizadas numa matriz de correlagdo g x
g denotada como C,. O (i, j) iésimo elemento em C, é o coeficiente de
correlagdo de Pearson, r,,entrea jiésima linha e coluna e ajiésima linha
e coluna da matriz de adjacéncia. Os elementos da diagonal sdo excluidos.

Se dois atores sdo estruturalmente equivalentes, entdo a
correlagdo entre suas respectivas linhas e colunas da matriz de
adjacéncia serd igual a +1.

Em continuag¢do, temos um exemplo do resultado inicial da matriz
de correlacdo no sistema de trocas matrimoniais estudado por Padgett
(1993). A correlagdo positiva com valor 1 nas diagonais expressa a
identidade do nd consigo mesmo, mas nos vértices ha valores positivos
e negativos. Os primeiros insinuam semelhanca no perfil relacional, e os
segundos, dessemelhanca.

Tabela 26 — Matriz C, inicial de correlagdo, calculada com dados de
Padgett (1993)

Acciaiuoli
Albizzi
Barbadori
Bischeri
Castellani
Ginori
Guadagni
Lamberteschi
Medici
Pazzi
Peruzzi
Pucci
Ridolfi
Salviati
Strozzi
Tornabuoni

Acciaiuoli 1 |0.56|0.37|-0.1|-0.1-0.07| -0.1 |-0.09| 0 |-0.05/-0.11
Albizzi 0.56| 1 | 0.1 | 0.1 |-0.18|-0.08|-0.13|0.14 |-0.21| -0.1 | -0.2
Barbadori0.37| 0.1 | 1 |-0.06]/0.13|0.23|-0.27|0.21|-0.06/0.19|0.21
Bischeri -0.1 | 0.1 [-0.06| 1 |0.58|-0.18/0.13|0.61 |-0.42|-0.14|0.34
Castellani| -0.1 |-0.18/0.13|0.58| 1 | 0.1 |-0.06/0.08|-0.06|-0.14|0.61
Ginori-0.07|-0.08/0.23 |-0.18/ 0.1 | 1 | 0.1 |-0.16/0.37|0.35|0.07
Guadagni -0.1 |-0.13|-0.27|0.13 |-0.06| 0.1 | 1 |0.19|-0.06|-014| 0.3
Lamberteschi-0.09|0.14|0.21|0.61 {0.08 |-0.16(0.19| 1 |-0.38|-0.13|0.28
Medici 0 |-0.21|-0.06/-0.42|-0.06|03.7 |-0.06|-0.38| 1 |0.26|-0.3
Pazzi-0.05| -0.1 | 0.19|-0.14|-0.14/0.35|-0.14/-0.13|0.26| 1 |-0.16
Peruzzi-0.11|-0.2 |0.21|0.34|0.61|0.07| 0.3 |0.28|-0.3 |-0.16] 1
Puccii 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ridolfi 0.56|0.25| 0.1 | 0.1 | 0.1 |-0.12| 0.1 |-0.16/0.08 | -0.1 | 0.07
Salviati| 0.56 | 025 | 0.38 |-0.18|-0.18| 0.25 |-0.18|-0.16|-0.13| 0.69 | -0.2
Strozzi-0.08|-0.14/0.04 |0.14|0.14|-0.14/0.04 |-0.19/-0.12|-0.11| 0.38
Tornabuoni |0.47 |0.52|0.28 |0.04|-0.21/0.19 |-0.16/0.08 | 0.11 | 0.28 |-0.24

0.56|0.56 |-0.08|0.47
0.25]0.25|-0.14/0.52
0.1 |/0.38/0.04|0.28
0.1 |-0.18/0.14|0.04
0.1 |-0.18/0.14|-0.21
-0.12|0.25|-0.14|0.19
0.1 [-018/0.04 |-0.16
-0.16|-0.16|-0.19| 0.08
0.08-0.13|-0.12|0.11
-0.10.69|-0.11/0.28
0.07|-0.2 |10.38|-0.24

1 ]0.25/-0.1]0.35
0.25| 1 |-0.14/0.52
-0.1}-0.14| 1 |0.13
0.35/0.52|0.13| 1

ojlojlo|jo|lpr|lOlOjOjlO|OjO|]O|O|O|O |O

Fonte: Elaboragdo propria com Ucinet 6 (Borgatti, 2002)
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O procedimento continua em rodadas sucessivas até encontrar
valores de perfeita correlagdo positiva ou negativa.

Tabela 27 — Perfeita correlagdo intrablocos e interblocos

+1 -1

-1 +1

Fonte: Elaborado a partir de Wasserman e Faust (1994)

Os atores correlacionados de forma positiva possuem perfis
relacionais semelhantes. Dessa forma, os dados dos blocos permitem
subdividir as posi¢cdes dentro da rede.

A particdo inicial, ou Split, pode ser refinada com ulteriores
calculos de correlagdo. Desse ponto de vista, CONCOR é um método de
clusterizagao hierarquica por divisdo. Mas uma decisao se impde: quando
parar com as divisdes? A teoria e a interpretabilidade da solucdo serdo os
primeiros critérios para definir quantas posicdes gerar.

Vejamos a Tabela seguinte:

Tabela 28 — Particoes CONCOR

1] 2]13]16) 3

N3
N2

N1
Fonte: Elaborado a partir de Padgett (1993) com Ucinet 6 (Borgatti et al. 2002)

Na Tabela 28, o nivel 1 significa a primeira particao, e nesta foram
separados dois grupos ou clusters, onde os nds que pertencem ao cluster
estdo correlacionados de forma perfeita e positiva, +1, ao tempo que
estdo correlacionados de forma perfeita e negativa com os membros
do outro cluster, -1. Os nos ficaram agrupados em B, = {1, 2, 13, 16, 3,
14,9, 6, 10} e no B, = {4, 8, 15, 11, 5, 7, 12}. Como vimos antes, cada
agrupamento constitui uma posicdo comum, em que ha semelhanca no
perfil relacional. O procedimento continua com uma segunda particao,
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ou nivel 2, onde foram encontrados quatros blocos de semelhanga. O
leitor pode identificar cada bloco pelo alinhamento da coluna do nivel
respectivo. No nivel 3, a particdo encontrou sete blocos de semelhanga.
O procedimento termina porque em alguns casos ficaram blocos ou
posicdes de um ator Unico. No critério de Wasserman e Faust (1994),
particGes subtriddicas, isto ¢, com menos de trés nds, ndo sdo de facil
interpretacdo sociométrica. Lembremos também o axioma de Simmel: “a
sociedade comeca na triada”.

O método CONCOR exige alguns cuidados na hora da interpretacdo
final dos resultados (WASSERMAN; FAUST, 1994):

O procedimento de bi-parti¢do, ou 2 splits, em cada iteracao, impde
uma arvore binaria que é inerente ao procedimento e ndo a estrutura dos
dados.

Alguns pesquisadores tém demonstrado que a particado CONCOR ndo
encontra necessariamente posicdes que correspondem a subconjuntos
de atores que ocupam intuitivamente posicdes sociais.

As propriedades formais do procedimento ndo sdo bem
conhecidas. Schawartz (1977), apud Wasserman e Faust (1994), discute
as propriedades matematicas de covaridncias iteradas e de correlagGes
iteradas, relacionando-as com a analise multivariada de componentes
principais. Demonstra que a primeira particdo de CONCOR é virtualmente
idéntica ao padrdo de signos (+ e -) do primeiro componente principal
da analise de componentes feita a partir de uma matriz de correlacdo.
Dada essa semelhanca, constata-se que a analise de componentes
principais outorga uma informagao mais rica, pois entrega um nimero de
componentes que explica variancia e ndo uma simples particdo dos atores.
Além disso, hd todo um leque de discussdes sobre o critério de otimizacao
do resultado, algo sobre o que nos debrugaremos posteriormente.

3. Comparacao entre medidas de equivaléncia estrutural

Encontrar atores, dentro de um espaco em rede, que sejam
perfeita e estruturalmente equivalentes, é algo muito raro. Ha
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divergéncias entre a distancia euclidiana e o método CONCOR como
detectores de equivaléncia estrutural. Por um lado, podemos encontrar
uma correlagdo +1 entre dois nodos, mas, por outro, podemos obter
uma distancia euclidiana que nao seja 0.

Mensurar equivaléncia estrutural consiste em mesurar a
similaridade dos lagos que saem e chegam entre pares de atores dentro de
um conjunto de dados em rede. Diversos matematicos tém-se debrucado
sobre esse problema (apud WASSERMAN; FAUST, 1994): Cronbach e Gleser
(1953), Fox (1982), Sokal e Sneath (1963).

Somente destacamos alguns dos trabalhos referenciados. Podemos
ver que had um dominio da matematica que se denomina “taxonomia
numérica”. Isto é, como classificar por semelhanca e diferenca dados
apresentados numericamente.

Como vimos antes, Wasserman e Faust (1994) trabalham a relagao
entre distancia euclidiana e CONCOR a partir da relagdo entre duas linhas
e colunas de uma matriz de adjacéncia.

Essesautores propdem uma analise comparativa que parte damédia
dos valores na linha i e na linha j, denotados f-i' f.j respectivamente.
As variancias denotam-se como Siz, , e Sj, , respectivamente.

Os célculos excluem os elementos da diagonal (loops) e os elemen-
tos xij' in, dado que inicialmente foram excluidos dos cdlculos da
distancia euclidiana e da correlagdo entre i e j. Por que isto ultimo?
Lembremos que interessa o perfil relacional de i e j em relagdo a todos os
outros nodos k. Por isso, tanto a formula da distancia euclidiana como da
correlacdo excluem as relagGes mutuas entre os nodos cujo perfil estamos
comparando. Lembremos:

—{)? + (i — 217)°]

Z(,xkl_ X.1) (xk = %) + X — %) (e — %)

VI —%)? + Xl — %)% VX — %)% + X(x — X;.)2

Tij
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A relacdo entre a distancia euclidiana dij e a correlacdo Tjj entre
as linhas i e j se expressa formalmente como:

A
]/-:/J— Zrij Si.Sj.]

Em circulos temos destacado o que significam os termos principais
da equacdo anterior. Observa-se que, para uma correlacdo dada :

a distancia euclidiana entre duas linhas incrementa;

----------- a diferenca entre as médias das duas linhas incrementa;

---------- a soma entre as variancias das duas linhas incrementa.

Assim, em termos substantivos, o anterior significa que a distancia
euclidiana capta uma menor quantidade de equivaléncia estrutural que o
coeficiente de correlagdo se os atores diferem na média e na variancia de seus
lagos, assumindo que todo o restante permanece igual ou ceteris paribus.

Wasserman e Faust (1994) ilustram a diferencga a partir do seguinte
exemplo:

Freeman et al. (1979) estudou o impacto de um sistema de trocas
de informacao eletrénicas (Electronic Information Exchange System, EIES)
na produtividade dos pesquisadores envolvidos. Quando a internet ainda
ndo era um dispositivo popular, um grupo de cientistas foi conectado, via
computadores. No questionario sociométrico, aplicado no comecgo e no
final da pesquisa, foi perguntado a cada um se:

(1) Ndo conhecia o outro(a).

(2) Se havia ouvido falar, mas ainda ndo o/a conhecia.

(3) Se o/a conhecia.

(4) Se era amigo do outro(a).

(5) Se era amigo intimo do outro(a).

O assunto relevante consiste em saber se dois respondentes
podem diferir s6 no uso da escala de resposta, um deles outorgando de
forma consistente valores baixos e os outros valores altos, mas possuem
exatamente os mesmos conhecidos e amigos. Assim, dado que as médias
dos atores sdo diferentes, estes serdo considerados estruturalmente
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menos equivalentes se aplicarmos a distancia euclidiana, e com maior
equivaléncia se aplicamos coeficiente de correlagdo.

Em sintese, se o pesquisador visa mensurar a identidade na
valoracdo dos lacos entre dois atores, a distancia euclidiana é preferivel,
se visa mensurar a similaridade no padrdo relacional, a correlagdo é mais
adequada.

A diferencga anterior faz sentido e é acentuada quando os lagos sdo
valorados e quando hd grandes diferencas na média da forca geral dos
lagos entre os atores.

Uma forma de evitar os resultados divergentes entre a distancia
euclidiana e a correlagao consiste em padronizar os dados relacionais para
apagar as diferencas de médias e variancias entre atores. Se isso é feito,
todas as linhas e colunas dos atores terdo igual média e variancia, média
zero e desvio tipo um. Dessa forma, a distancia euclidiana e a correlagdo
ddo resultados idénticos.

Finalmente, devemos lembrar que a distancia euclidiana e a
correlacdo aplicam-se a todos os tipos de relagdes: simples ou multiplas,
dicotdmicas ou valoradas, direcionadas ou ndo direcionadas.

4. Exercicios

1) Calcule o valor maximo possivel da distancia euclidiana entre
i e j na rede de transferéncia de jogadores dos clubes da 12 divisdo do
campeonato brasileiro em 2017.

2) Utilize o Ucinet para calcular a matriz de distancias euclidianas
entre os clubes da 12 divisdo do campeonato brasileiro em 2017 na rede
de transferéncias de jogadores. Execute o caminho:

Network > Roles & Positions > Structural > Profile...

3) A Tabela 29 a seguir apresenta os resultados que vocé alcangou
na questdo anterior. Analise as informacdes e aponte os dois pares de
clubes mais préximos da condicdo de equivaléncia estrutural.
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Tabela 30 — Clustering hierarquico da matriz de equivaléncia

(]

o 8o |, 28 1988 2

5 €| 3le|S|2 121885 58 2 8 8|2

E|£|S|5 85 2|E|SEEE8 35283 E G

18855582538 T8 %ISEZRZE
1,414 X | X X | X
1,732 | . . . . . . . . . XX XX | X|X|X|X|X
1,839 | . . . . . . . . . XX XX X XXX | XX
1,933 | . . . . . . . . . LIX X XX XXX X | X | X
1,971 | . . . . . . . . IX XX XXX | XXX | X ]| X
2,000 | . . . . . . CIX XX X [ X [ X X[ XXX | X ]| X ]| X
2,101 | . . . . . . XX XX X XX | XXX | XXX
2,236 | . . . . LDIX X XXX X X XXX XX | X|X|X
2252 o L o] XX XXX XXX X X[ XX X|X|X
2,333 | . . . . CIX XXX XXX X[ X[ X]|X]|X]|X]X]|X
2,477 | . . . . CIX XX XXX XXX XX X[ X]X]|X
2,638 | . . . DX XXX XXX XXX XXX | X ]| X]|X
2,646 | . XX XXX XX XXX XX X XXX | X|X
2,741 | . XX XXX XXX X XXX XXX X|X|X
2813 | . [ X | X[ X[ X[ X | X[ X[X]|X|X|X|[X]|X|X|X|X]|X|X]|X
3049 | X | X | X | X[ X | X | X[ X[ X| X[ X[ X|X|X[X]|X[|X]|X]X]X

Fonte: Elaboragdo propria. Software Ucinet.

Utilize o método CONCOR padrao, no Ucinet, para calcular a matriz
de correlacdo da rede de transferéncias de jogadores entre os clubes da
12 divisdao do campeonato brasileiro em 2017. Execute o caminho:

Network > Roles & Positions > Structural > Concor > Standart
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A Tabela 31 a seguir apresenta os resultados que vocé alcancou na

guestdo anterior. Analise as informacgGes e aponte os pares de clubes mais

ia estrutural.

énc

da condigdo de equival
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ial —= CONCOR padr
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Tabela 31 — Matriz de correlag
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A Tabela 32 é outro resultado da andlise de similaridade de
equivaléncia estrutural baseada no método CONCOR padrdo. Analise e
interprete as informagdes da tabela. Quantos blocos de atores o método

CONCOR padrao encontrou?

Tabela 32 — Diagrama de parti¢oes

(]
9o ] | 2
> &l 2 o w é o AR
o S| & sl e @ L2 S| o g/ 8| ¢s
T e S| L| 8L a|T|E||L = 212l a|2Q E 8
S gl 28 EEE|S 8 oleS e 8 s EE
S &% e iz &3S 8 682 5%8 888
Nivel3 | X X X X | X X |[X X X X X XX X X X X X
Nivel2 [ X X X X X X /X X X|X X/ X X X X X X X X X
Nivel1 | X X X X X X X X XX X X X X X X X X X X

Fonte: Elaboragdo prépria. Software Ucinet.

Compare os resultados encontrados pelos métodos distancia
euclidiana e CONCOR padrdo. Aponte as diferencas e semelhancas.
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PASSAGEM DO MICRO AO MACRO

1. Construg¢ao da matrizimagem: o método da densidade

Agora vamos explicar a légica e o procedimento para a construcao
da matriz de adjacéncia. Lembremos que o trabalho de representar
posicdes estruturalmente equivalentes numa rede procede em dois
momentos: primeiro, alocar atores a posi¢Ges; e, segundo, descrever
como as posi¢cdes se relacionam umas com outras.

Para descrever relagdes intra e interposicdes, hd trés representacoes
diferentes:

e Tabela de densidades
e Matrizimagem
e Grafo reduzido

Ja vimos que o ponto de partida consiste em definir uma medida
de semelhanca estrutural, seja a distancia euclidiana ou a correlagdo
linear. Num primeiro momento, é gerada uma matriz de adjacéncia com
as medidas de semelhanca entre os nds. O leitor pode voltar as secdes 1
e 2 do capitulo 9 e constatar a dificuldade de discernir dentro do conjunto
guais sdo os clusters de nés com semelhanca relacional. Aqui vemos a
importancia da permuta¢do como uma operagdo basica com matrizes.
Na Tabela seguinte, apresentamos o output, gerado pelo software
Ucinet 6.624, da matriz de adjacéncia entre as sete posicdes ou blocos
estruturalmente equivalentes na rede de casamentos de Padgett (1993).
Nessa apresentacdo, temos a versdao permutada da matriz original com
diversos blocos, mas ao mesmo tempo mantendo as relagdes originais da
matriz de adjacéncia.
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Tabela 33 — Matriz de posi¢ées

1 1 1 1 1
1 2 3 6 419 6 7 4 1 5 5
A A R T SIM G G B p C S
1 Acciaiuoli‘ ‘ ‘ 1 ‘ ‘ ‘ ‘
2 Albizzi | | 12| 1 |
13 Ridolfi | 1| EE— | | 1
16 Tornabuoni‘ 1 ‘ ‘ 1 ‘ ‘ 1 ‘ ‘
3 Barbadori ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 1
14 Salviati ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
9 Medici| 1 1 1 1|1 1| | | |
6 Ginort‘ 1 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
10 Pazzi‘ ‘ 1 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
7 Guadagni‘ 1 1 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 1 ‘
12 Pucci | | | | | |
4 Bischeri | | | . |1 1
8 Lamberteschi‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 1 ‘ ‘
11 Peruzzi | | | | 1 11
5 Castellani‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 1 1
15 Strozzi | 1| | | 1 |11

Fonte: Elaborado a partir de Padgett (1993) com Ucinet 6 (Borgatti, 2002)

O objetivo agora é construir uma matriz imagem com os blocos de

posicdes estruturais. Observemos que no exemplo ha sete blocos:
B,={1, 2,13, 16}

B, = {3, 14}

B, =1{9, 6}

B, = {10}

B, = {7, 12}

B, = {4, 8}
B,={11, 5, 15}
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Note-se que também ha variabilidade na densidade das relagGes
ao interior dos clusters e entre clusters. Por exemplo, entre B, e B, temos
um numero expressivo de relagdes, enquanto que entre B, e B, ndo ha
relagcdes. Outra forma de resumir as relacdes entre posicdes consiste na
tabela de densidades ou matriz de densidades. Lembremos nossa medida
de coesdo global ou densidade.

Assim, entre B, e B,temos 4*2 lagos possiveis, e s6 foram observados
5. Portanto, A’s =0,625.

Tabela 34 — Matriz de densidades intra e inter blocos

1 2 3 4 5 6 7
1 | 0167 0 0 025 |0 > 0.083
2 0 0 0.5 0.5 0 0 0.167
3 | 0625 | 05 0 0 0 0
4 0 0.5 0 0 0 0
5 | 025 0 0 0 0 0.5 0
6 0 0 0 0 0.5 0 0.333
7 | 0083 | 0.167 0 0 0 0333 | 1.000

Fonte: Elaborado a partir de Padgett (1993) com Ucinet 6 (Borgatti, 2002)

Qual é o critério para construir uma matriz imagem que resuma
as relagdes entre blocos ou posi¢des? Lembremos que a matriz imagem
expressa em termos de 0 e 1 as relacOes entre blocos. Porém, sé algumas
relagGes entre posicbes aparecem em termos de 0 ou 1. Por exemplo,
entre o B, e o B, ndo ha relacbes. Mas, ao mesmo tempo, em varios
vértices as densidades estdo entre 0 e 1. Como colocar a matriz em preto
e branco, isto é, em termos de relagdes bindrias 1 e 0?

A partir da tabela de densidades, podem se invocar vérios critérios
para construir uma matriz imagem. Uma opcdo é a regra a de densidade.

Leva-se em conta a densidade de toda a matriz. No caso da matriz
de trocas matrimoniais, temos que:

A,=0,16
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Assim, sO as densidades entre posicdes maiores ou iguais a
densidade de toda a rede se consideram validas para entrar na matriz
imagem com valor 1.

Atribuimos valor 0se A <a

Atribuimos valor 1se A > a

Aplicando os critérios de corte anteriores, temos que a matriz de
densidades se transforma numa matriz binaria.

Tabela 35 — Matriz imagem intra e inter blocos

1 2 3 4 5 6 7
1 1 0 1 0 1 0 0
2 0 0 1 1 0 0 1
3 1 1 0 0 0 0 0
4 0 1 0 0 0 0 0
5 1 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 1
7 0 1 0 0 0 1 1

Fonte: elaborado a partir de Padgett (1991) com Ucinet 6 (Borgatti et al. 2002)

2. Blockmodeling: critérios de interpretacao e ajuste

Como seu nome indica, um blockmodeling é uma representacgao
formal e simplificada de um estado de coisas no mundo social,
especificamente de uma estrutura dentro de um sistema social. Nesse
sentido, o leitor deve lembrar ideias bdsicas da Filosofia da Ciéncia e
da Epistemologia. Um modelo tedrico ndo é a reproducdo duplicada da
realidade, somente aspira a langar uma conjetura de como é o mundo sob
algumas pressuposicdes. Por esse motivo, toda teorizagdo é passivel de ser
aperfeicoada ou refutada mediante os resultados de novas pesquisas. No
caso especifico dos blockmodelings, estes sao Uteis por diversos motivos:

(i) Permitem simplificar sistemas posicionais em rede.
(ii) Permitem interpretagdes tedricas.
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(iii) Permitem validar teorias estruturais.
(iv) Permitem comparar padrdes relacionais entre populagdes.

Sintetizando, um blockmodeling consiste em:

(i) Uma particdo de atores em rede dentro de subconjuntos
chamados de posicdes.

(ii) Para cada par de posicGes é determinada a presenca ou
auséncia de um laco dentro ou entre posicdes para cada uma
das relagdes que estejam sendo analisadas.

Até aqui vimos o critério da densidade para identificar clusters
ou subgrupos em que os nés possuem um perfil relacional semelhante
segundo o conceito de equivaléncia estrutural. Agora se coloca o problema
de como interpretar os resultados de uma andlise posicional quando os
resultados sdo apresentados como um blockmodeling.

Para avangarmos na interpretacdo dos resultados de um
blockmodeling, precisamos de uma defini¢cao formal:

Um blockmodeling é uma particdo de atores em N dentro de B
posigbes, B, B,,..., B,, constituindo uma colecdo de posi¢bes (i) = B, se o
ator i estd na posi¢do B,.

Também especifica os lagos ao interior e entre as B posicoes. Com a
expressdo b, se indica a presenca ou auséncia de um lago de uma posigdo
B, até uma posigdo B, na relagdo X, onde b, =1, se ha um lago; e b, =0,
se ndo ha lago.

Um blockmodeling se representa por uma matriz imagem B= {b,_}.
Essa matriz € um arranjo B x B x R que expressa relagdes intra e entre
posi¢des. Cada entrada na matriz é chamada de block. Um block que inclui
um 1, indicando uma relagdao com outro block, é chamado de oneblock, e
se ndo ha relacdo — incluindo um 0 — é chamado de zeroblock.

Como vimos antes, é pouco provavel encontrar redes sociais que
possam ser modelizadas em forma pura como oneblock ou zeroblock. As
relagGes intra e interposicGes sempre incluem 1 e 0.

Portanto, é preciso uma regra que permita atribuir 1 ou 0 aos lagos
entre posicoes.
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Vimos antes que o critério geral para definir oneblocks ou
zeroblocks é densidade de lagos interblocos e dentro de um bloco. Porém,
ha critérios alternativos para definir como marcar ou ndao uma relagao.
De forma resumida, podemos afirmar que ha quatro critérios para definir
oneblocks e zeroblocks.

2.1 Ajuste perfeito (Fat fit)

Tabela 36 — Ajuste Fat fit

B1 B2 B3
1 3 4 5
1 - 0 1 1 0
B1
2 0 - 1 1 0
3 0 0 - 0 1
B2
4 0 0 0 - 0
B3 5 0 0 0 0 -

-

Fonte: Elaborado a partir de Wasserman e Faust (1994)

Figura 99 — Grafo e matriz de adjacéncia apds ajuste Fat fit

0 1 0
0 0 1
0 0 0

Fonte: Elaboragdo a partir de Wasserman e Faust (1994)

O ajuste perfeito requer que o valor dos lagos entre duas posi¢des
sejaigual a 1, dado que todos os atores na posic¢ao linha possuem relagGes
com todos os atores na posi¢ao coluna. E 0 quando ndo ha relagdes.

As condi¢Ges se expressam formalmente como:

b,.= 0 se o valor no vértice é zero para todas as relagbes entre o
bloco linha e coluna, ou no intrabloco.
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b,, =1 se o valor no vértice € um para todas as relagGes entre o
bloco linha e coluna, ou no intrabloco.

O leitor pode observar as dareas coloridas na Tabela 36. Entre as
posicBes B, e B, todos os valores correspondem a 1. Ja entre as posi¢des
B, e B,, todos os valores correspondem a 0. Isto €, estdo dadas a condi¢des
para se proceder pelo critério do ajuste perfeito.

2.2 Ajuste zeroblock (Lean fit)

Tabela 37 — Ajuste zeroblock

B1 B2 B3
1 3 4 5
1 - 1 0
B1
2 0 - 1 1 0
3 0 0 - 0 1
B2
4 0 0 0 - 0
B3 5 0 0 0 0 -

Fonte: Elaboragdo a partir de Wassreman e Faust (1994)

Figura 100 — Grafo e matriz de adjacéncia apds ajuste zeroblock

1 2
0 1 0
0 0 1
4
o4 3 0 0 0
o5

Fonte: Elaboragdo a partir de Wassreman e Faust (1994)

O critério zeroblock determina que o lago entre duas posicdes
numa relacdo dada é 0 s6 e so se ndo ha nenhum lago entre os atores na
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posicdo linha e os atores da posi¢do coluna. Ja a segunda condic¢do para o

valor 1 ndo é rigida.

b,,= 0 se o valor no veértice é zero para todas as relagdes entre o
bloco linha e coluna, ou no intrabloco.

b, =1 para qualquer outra combinagdo de valores.

O leitor pode observar na Tabela 37 que, no vértice de intersecdo
dos Blocos B,e B,, cumpre-se a condi¢do de todos os valores serem zero,
ja no vértice de intersecdo dos Blocos B, e B,, basta que exista um unico

valor em 1.
2.3 Ajuste oneblock

Tabela 38 — Ajuste oneblock

B1 B2 B3
1 3 4 5
1 - 1 0
B1
2 0 - 1 0
3 0 0 - 0 1
B2
4 0 0 0 - 0
B3 5 0 0 0 0 -

Fonte: Elaboracdo a partir de Wassreman e Faust (1994)

Figura 101 — Grafo e matriz de adjacéncia apods ajuste oneblock

1

o5

2

Fonte: Elaboragdo a partir de Wassreman e Faust (1994)
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O critério oneblock determina que os vértices que correspondem
aos lacos intra e interposicGes possuam valores 1, caso todos os lacos
entre os atores da posi¢do linha com os atores da posicao coluna estejam
presentes. Ja a segunda condi¢do para o valor 0 ndo é rigida.

b,.= 0 para qualquer outra combinagdo de valores.

b,, =1 se o valor no vértice € um para todas as rela¢des entre o
bloco linha e coluna, ou no intrabloco.

Observemos o seguinte exemplo das relagdes comerciais de bens
manufaturados entre diversos paises, tomado do banco de dados do Ucinet

Tabela 39 - Blocos das relagdes comerciais de bens manufaturados

2 2 11 2 1 2 1 111 11 21

1 07 15417 644 32 2396189 850 32

A SE TCC1P EYL BA UJFNSS EMH UI
1 Algeria | | | 11 | 1 | | 1 | | |
20 Syria | | | | | | | | |
7 Egypt | | | 1 | 1 | |11 1 1 1]1 |1 |
21 Thailand | |1 | 111] 1 |1 |111111] |1 1]
Czechoslovakia | 1 |1 1] 1 111111111111 11]1 1] |
4 China|1]11]11 11| 11]11]111111]111| |
11 Indomesia | 1] 11111 1] 1 | 1111 11] | |
17 Pakistan | |1 |1 11 1 | 1| 1 11111] | |
6 Ecuador | | | | | 1 | | | 1 |
24 Yugoslavia | 1] 1 1]1 1 1 1 1| | 1]111111]1 |1 1]
14 Liberia | | | | | | | | |
3 Brazil | 1|1 1]1 11 1 1|11 1] 1111111 1] 111 1]
2 Argentina | 1 | |1 11111 l1 ] 11 11| |1 1]
22 UnitedKingdom | 11 1|1 1111|1111 | 1111111 1]11|
13 Japan [1]11]11111]111]11]1 1111]111[11]
9 Finland | 11 1]1 111111 [|11]11 11111 111 1|
16 NewZeland | 1| 1|1 11 1] 1 | |11 1 11
18 Spain [ 11 1]1 111111 1]11]1111 1] 1111 1]
19 Switzerland [ 1]1 1]1 11 11|11 1]11]11111 |111]11]
8 Ethiopia | | | | | |1 1 | | |
15 Madagascar | | | | | | 1 | | |
10 Honduras | | | | | | | |1 |
23 UnitedStates | 1] 1 11 1 1 1 1|11 1|1 1]111111]111]| 1]
12 Israel | | |1 | 1 ] 1]111111]1 11

Fonte: Elaboragdo propria com Ucinet 6 (Borgatti, 2002)
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Para uma melhor compreensdo, apresentamos em continuagdo a
tabela de densidades que corresponde aos blocos vistos anteriormente.

Tabela 40 — Matriz de densidades — trocas de bens manufaturados

1 2 3 4 5 6 7 8

0.000 0.000 0.400 0.333 0.000 0.167 0.000 0.000
0.000 0.000 0.100 0.167 0.000 0.417 0.167 0.250
0.600 0.700 0.950 0.533 0.500 1.000 0.333 0.600
0.333 0.333 0.333 0.000 0.333 0.333 0.111 0.500
1.000 0.900 0.500 0.667 1.000 0.833 0.167 1.000
1.000 0.967 0.917 0.833 0.750 0.933 0.722 0.917
0.000 0.000 0.000 0.500 0.000 0.167 0.000 0.167

8 0.500 0.500 0.500 0.667 0.750 1.000 0.667 1.000
Fonte: Elaboragdo propria com Ucinet 6 (Borgatti et al. 2000)

N oo o b WwN

A presenca de 1 e 0, na matriz, indica que alguns dos vértices estao
preenchidos completamente com esses valores. Isso sugere a possibilidade
de aplicar os critérios zeroblock ou oneblock para construir a matriz
imagem. Porém, cada opgao deturparia a informacao original. No caso da
opcao zeroblock, temos treze vértices, dos sessenta e quatro em total, que
seriam preenchidos com zeros e o restante com um, gerando um modelo
muito denso, onde A = 0,79. J4 na opc¢do oneblock, temos somente sete
vértices, dos sessenta e quatro em total, que seriam preenchidos com um
e o restante com zeros, gerando um modelo pouco denso, onde A =0,11.

Tabela 41 - Matriz imagem - trocas de bens manufaturados

O|O|Rr |k |O|R|O|O
O | Ok, |O|O|r|O|O

O ||k |k Ok OO

P | Ok |k | OO0 | O

P Ok |k OO0 |O

P Ok |k | Ok OO

— | Ok OO0 |O|O
P | Ok |k O|Rr| OO

Fonte: Elaboragdo propria
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De fato, a densidade da matriz imagem corresponde a um A =
0,39, um pouco abaixo do que seria a média entre os valores extremos
acima citados. Isso indica que a melhor opg¢do corresponde ao critério
da densidade como ponto de corte para binarizar a matriz de blocos e
construir, assim, a matriz imagem.

Até aqui, podemos tirar a limpo a principal vantagem da analise
de blocos. No comeco do presente trabalho, explicamos que a teoria
socioldgica tem oscilado entre extremos onde, por um lado, damos como
sabido que haindividuos, e, por outro, que ha estruturas que governam os
individuos. Na medida em que o blockmodeling apresenta uma estrutura
latente que ndo pode ser vista a olho nu num grafo qualquer, estamos
fazendo uma abstragdo valida que decola do nivel superficial das relagdes
entre agentes e atinge o nivel profundo de semelhangas ndo percebidas e
de pautas de relagdes que estruturam as trocas de um sistema social. Em
poucas palavras, conseguimos uma passagem valida do nivel micro para o

nivel macro na andlise socioldgica.
3. Aferimento do ajuste (Goodness of fit — GOF)

Pelo visto até aqui, ainda resta encarar um desafio que é proprio
de qualquer modelo que aspire a explicar a realidade: como saber se estd
bem ajustado aos dados, isto €, como discernir se ndo esta deturpando
a estrutura relacional observada. Em termos gerais, ha duas abordagens
basicas para testar o ajuste de um blockmodeling (WASSERMAN; FAUST,
1994):

1. Perspectiva comparativa simples: procede pela comparacdo
dos dados observados, isto é, as sociomatrizes R, com os dados preditos
da matriz imagem.

2. Perspectiva estatistica: trabalha com testes de probabilidade
que pressupdem uma distribuicdo estatistica especifica e uma estimacao
estocastica para o bom ajuste de um blockmodeling.

Dado o escopo introdutério deste trabalho, ndo avancamos com a
discussdo dos testes estocasticos na analise dos blockmodeling. Somente
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indicamos que a diferenca basica, com o que aqui é explicado, reside no
fato de que a analise posicional, do ponto de vista estocastico, é estudada
como o resultado de uma distribuicdo de probabilidade. Portanto, o
analista pressupde um modelo que estime desde um comeco tanto a
probabilidade das relagdes como a alocacdo dos nés a um determinado
grupo posicional.

3.1 Perspectiva comparativa simples ou indice bruto

A notacdo formal do indice é a seguinte:

R B B
o=, .
r=1r=1

O indice varia de 0 até BxB = B?, quantidade que é igual ao nimero

[bklr - Ak.lr]
1

de vértices na matriz de blocos. Atinge o valor maximo se o blockmodeling
final da matriz imagem estiver completamente invertido, isto é, todos os
valores em 0 em lugar de 1, ou todos os valores em 1 em lugar de O,
tomando como ponto de referéncia as densidades observadas. Quanto
menor o valor bruto do indice, melhor o ajuste.

Observemos qual seria o pior ajuste possivel:

Tabela 42 — Matriz de densidades

B1 | B2 | B3 | B4 |B5|B6|B7

BI1, 0,0 0|00 |O0]O
B2/ 000 0|0, 0]O0
B3/0,0,0|0|0|0]O0

B4/ 0O/ 0| 0|00 |00

B5/0 /00|00 |00
B6| 0|0 0|00 |00
B/ 000|000 |00

Fonte: Elaboragdo propria
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Tabela 43 — Matriz imagem

Fonte: Elaboragdo prépria

Bl1 | B2 | B3 | B4 |B5|B6|B7
Bl 1 1 1 1 1 1 1
B2 | 1 1 1 1 1 1 1
B3| 1 1 1 1 1 1 1
B4 | 1 1 1 1 1 1 1
B5| 1 1 1 1 1 1 1
B6 | 1 1 1 1 1 1 1
B7 | 1 1 1 1 1 1 1

5b1 = B - A

Sbl - 49 - 0

6b1 - 49

O seguinte exemplo ajuda a esclarecer o procedimento. Foi feito

a partir da matriz de Krackhardt (1987), incorporada no banco de dados

de Ucinet, que registra as trocas de conselho técnico entre gerentes de

organizacdes num setor de alta tecnologia.

Tabela 44 — Matriz de densidades A, intra e inter blocos — Krackhardt (1987)

A b W N R

7

0.500

0.250

0.100

1.000

Fonte: Elaborado com Ucinet 6 (Borgatti et al. 2000)
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Tabela 45 — Matriz imagem B, binarizada pela densidade da rede

B1|B2 B3 |B4|B5|B6 | B7

B1,1,1,0|1]0/|0]0

B2 11,1 |1]0|0]1

B3,/0,0 /0|01 ]0]0
0

B4/ 1 1,0 1,11
B5|0 /0|1 |1]1/|0]0
B6/ 11,1110 0

B/ 1,00 |1 1|10

Tabela 46 - 5b1 =B-A

Bl B2 B3 B4 B5 B6 B7
Bl 0.333 0.5 -0.4 0.25 -0.125 -0.05 0
B2 0.25 0 0.5 0 -0.25 -0.4 0.5
B3 -0.35 -0.1 -0.3 -0.2 0.5 -0.08
B4 0 0 -0.4 0 0 0
B5 -0.25 0 0.4 0 0 0
B6 0.2 0.1 0.04 0 0.1 -0.4 -0.4
B7 0.5 -0.25 -0.1 0 0.25 0

O total das diferencas é 6,1 = 0,768

Como ndo se trata de um teste probabilistico, o Unico ponto de
referéncia que temos é o valor extremo 49, sendo este ultimo o total
dos vértices da matriz imagem que corresponde ao B2 Como vimos,
o resultado de 0,768 esta longe do valor que representaria a maxima
diferenca.

Para sermos exatos, o valor anterior corresponde a uma fracdo do
valor maximo, isto é,

0,768

0p1 = ——— = 0,01567
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3.2 Perspectiva comparativa das relagées observadas com a matriz
imagem

Uma primeira variante do indice cru consiste em calcular as
diferencas entre as relagdes observadas e a matriz imagem, focando nas
relacBes especificas entre os nds que ocupam uma posicao. Em lugar de
comparar uma medida geral, como é a densidade, o que se compara é o
numero de relagdes. A sua notacdo formal é a seguinte:

R B B
(t)

0x1 = [xijr — Xijr

r=1r=1 1l=1
Para a matriz de Krackhardt, a diferenca que se calcula é a que

resulta das relacdes na matrizimagem menos as relacdes observadas, tais
e como aparecem na matriz de blocos.

Tabela 47 — Matriz de Blocos — Krackhardt (1987)

B4 B2 Bs Ba Bs Be B-
1 1 111 2 1 1 21 11
1246 80 72161 8 47 59305 329
1 11 111 1]1
B, 2 11 1
T 411 111111111 1
61 1 1 1
Bs| 11 | 1] 11 11| 1| | |
21001 1111 |1 1 | 1] | 1 11 1)1 1]
7] 1 1 1 1 1
12 1 1
Bs 11| 1 1 1
6 1
21 11 1 11 1 1]1 1 11
Ba 18] 1 1 1 1|1 1] 1 1] |1 1]1 111 1]11]|
14 | 1 | | 1)1 1| | |
Bs 7| 1 | 1111 1]1]1 | | |
511 1 111 111 11 1111 1] 1 |1 1]
9|1 1 101 11111 1]1]11] | |
Be 31111 1 1)1 111 1]1]1 1] 1 1 | |
2001 1 101 1111 1111 | 1| |
5111111111111 1]1]11]1111 |1 1]
B13|11 | | 1] 1 |1 1 | |
7 19| 1 1 | 1| 1 111 11 11 1] |

Fonte: Elaborado com UCINTE 6 (Borgatti et al. 2000)
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Tabela 48 — Matriz de imagem com entradas cheias

B1 B2 | B3 | B4 | B5 | B6 | B7

11111

11,11
B1 1,0,1,0,0,0

1,111

11,11
B2 1 1 ,1,1]0,0]1
B3 0 ojo|o0oj1|{0)|O0
B4 1 1,001 11
B5 0 oj1}1}1,0)O0
B6 1 1,1,1/0,0]0
B7 1 ojo0|1;1|1)|0

Fonte: Krackhardt (1987)

O leitor deve observar que ampliamos o vértice das relagdes internas
ao Bloco 1, incluindo todas as relagGes entre os nos. Isso significa que onde
ha valores 1, na matriz imagem, estdo sendo computadas a totalidade das
relagbGes. Se compararmos o mesmo vértice na matriz observada, Tabela
47, vemos que ha somente 8 relagdes, enquanto que na matriz imagem
ha o dobro. Dessa forma, podemos entender a discrepancia que pode
haver entre a matriz predita e a matriz observada. A mesma analise deve
ser feita para todos e cada um dos vértices com valor 1 na matriz imagem.

O calculo da diferenca é o seguinte:

0,1 = 190 — 197
Ox1 = —7

O que se mensura é o numero de vértices na matriz de adjacéncia
observada x, que ndo sdo idénticos aos valores preditos da matrizimagem
x® ou alvo (target). Trata-se de uma medida de dissimilaridade. Dado que
a légica é a mesma, sabendo o indice bruto, podemos obter o indice da
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diferenca nas relagdes. Isto €, se o primeiro é uma medida de proporgdes,
obtida a partir da diferenca das densidades, basta multiplica-lo pelo total
das relagGes possiveis. Entdo, podemos afirmar que o indice das diferengas
nas relagdes é uma funcao do indice bruto. A sua notacdo é a seguinte:

01 =9x(9—1)bp

Aplicando a férmula ao exemplo anterior, em que tomamos os
dados da rede de Krackhardt (1987), temos o seguinte:

5,1 =21x (21 —1)0,0156
5y1 = 6,55

Este valor é proximo de 7, a diferenca encontrada ao fazermos a
conta com os valores binarios em cada uma das matrizes.

Uma segunda variante consiste em calcular o coeficiente de
coincidéncia ou match coefficient. Consiste na proporcdo de lagos
observados que sao idénticos aos lagos preditos da matrizimagem. Nesse
caso, temos uma medida de similaridade, portanto, quanto maior o valor,
maior a proximidade entre o valor observado e o valor predito. A sua
notacdo formal é a seguinte:

t
YRyl Z}g=1[xijr - xf,-ﬁ
gx(@g—-1)

Se incluimos na férmula os valores do exemplo com que viemos

6)62:1_

trabalhando, temos a seguinte conta:

(190 — 197)
02 =1
5, = 1.016
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4, Exercicios

1) Com base nos resultados da analise de equivaléncia estrutural
pelo método CONCOR padrao, elabore a matriz e o sociograma imagem
para a rede de transferéncias de jogadores dos clubes da 12 divisdo do
campeonato brasileiro em 2017. Utilize o critério da densidade para
ajustar seu modelo de blocos. Lembre-se de calcular a densidade geral da
rede. No Ucinet basta seguir o caminho:

Network > Density > Density Overall

A matriz de densidade dos blocos foi emitida entre os resultados da
analise de equivaléncia via CONCOR padrdo. Recupere essa informacdo
para resolver este exercicio.

2) Elabore também as matrizes e os sociogramas imagem utilizando
os critérios: oneblocks e zeroblocks.
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1. Analisando seus contatos pessoais nos ultimos 30 dias.

Este exercicio foi pensado para vocé reforgar sua apropriacdo dos
conceitos e medidas que discutimos no livro. A seguir, descrevemos um
conjunto de passos para que vocé reconstrua a rede de contatos com
quem vocé interagiu nos ultimos 30 dias. Ao final, vocé tera uma proxy de
sua rede pessoal, entdo podera realizar a analise desse dominio relacional
e, quem sabe, descobrir algumas caracteristicas ocultas de sua vida.

O exercicio foi pensado para ser iniciado no software Pajek.
Entretanto, para explorar ao maximo a rede, vocé precisard exporta-la
para o software Ucinet. Bastara aplicar os ensinamentos anteriores.

1.1 Exercicio

Levando em consideragdo que nossas relagdes pessoais ndo sdo
aleatdrias, conclui-se que podemos reconstruir e analisar esse universo
relacional por meio das técnicas de andlise de redes sociais. Vocé ja
pensou sobre o lugar que as pessoas com quem Vocé se relaciona ocupa
em sua vida? Este exercicio busca motiva-lo (a) a estudar suas relacGes
pessoais. Aplicaremos alguns critérios para identificar as pessoas com
quem vocé interagiu nos uUltimos 30 dias. Vocé deverd realizar os passos
descritos a seguir e, ao final, chegara a representacao das suas relagdes
pessoais mais recentes.

1) Identificacdo dos nds da rede.

Para identificar os pontos de sua rede de contatos pessoais
recentes, vamos adotar como critério os meios de comunica¢ao mais
comuns a nossa disposicdo: (1) ligacGes telefénicas; (2) interagdes
presenciais; (3) relagdes virtuais por meio de e-mail, whatsApp,
facebook, Hangouts, Skype, Instagram etc. No caso de interacles
virtuais, considere apenas os casos em que houve comunicacdo direta
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e pessoal (conversa) com seu alter. Ndo considere, por exemplo,

curtidas, compartilhamento de fotos ou mensagens coletivas (enviadas

ou recebidas de grupos). Para limitar nossa analise, focaremos apenas

nos contatos que realizamos nos ultimos 30 dias. Construa uma lista

de nomes a partir dos seguintes passos:

a)

b)

c)

Pegue seu telefone e liste os seus ultimos contatos registrados.
Para quem vocé ligou ou de quem recebeu liga¢cdes? Para quem
vocé enviou ou de quem recebeu mensagens?

Liste em seguida as pessoas com quem vocé lembra ter
conversado pessoalmente nos ultimos 30 dias sobre algum
tema relevante paravocé (trabalho, estudos, religido, conversou
sobre seus problemas, situacdo financeira etc.). NAO inclua as
pessoas que vocé apenas cumprimentou.

Em seguida, acesse as ferramentas que lhe permitem interargir
por meio da internet. Abra sua caixa de e-mail e complete
a lista com nomes de pessoas para quem vocé enviou ou
de quem vocé recebeu um e-mail (ndo considere spam,
empresas ou grupos, estamos interessados em pessoas que
vocé conhece e com quem interage individualmente). Se vocé
utiliza mais de um e-mail, verifique suas intera¢ées naquele
que vocé utiliza com frequéncia. Acesse suas midias sociais
(instagram, facebook, tinder, twitter etc.) e liste pessoas
para quem vocé enviou ou de quem recebeu mensagens
nos ultimos 30 dias (exclua os contatos esporadicos, aqueles
feitos com pessoas que vocé ndo conhece ou devido a alguma
obrigacdo profissional. Ex.: realizar uma compra, enviar um
relatério para alguém desconhecido etc.).

Ao final, vocé deverd ter uma lista semelhante a que mostramos na

coluna A a seguir. Guarde esse arquivo. Em seguida, crie uma nova lista

com os nomes identificados, mas, desta vez, elimine os nomes repetidos

e exclua a origem das relagGes. Vocé entdo chegara a uma lista final, tal

como na coluna B a seguir.
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Quadro 7 — Exemplo de mapeamento das intera¢Ges realizadas nos
ultimos 30 dias:

Coluna A - Individuos com quem interagiu por | Coluna B — Nés da
diferentes meios rede pessoal
RelagGes originadas em interagGes telefonicas Mauricio Botrel
Mauricio Botrel César Luis

César Luis Mariana Almeida
Mariana Almeida Ana Augusta

Ana Augusta Paula Pereira

Joana da Silva
RelagGes originadas em interagdo pessoal Luis Antonio

César Luis Anayra Ribeiro

Ana Augusta
Paula Pereira

RelagGes originadas em interagdo virtual Off-Line
e On-Line

Mariana Almeida

Ana Augusta

Joana da Silva

Ana Augusta

Luis Antbnio

Anayra Ribeiro

Observagdo: Note que a coluna B lista os individuos da sua rede
pessoal com quem vocé interagiu nos ultimos 30 dias. Se o nimero de
individuos identificados for inferior a 45, complete a lista com pessoas
que vocé conhece e com quem teve contato nos ultimos 3 meses até
alcangar o nimero minimo de 45 atores. Guarde a lista final.

2) Representando as relacdes

Uma vez que identificamos os atores da rede, vamos indicar as
relacGes entre os atores. No caso de redes pessoais, as relacdes entre
os alters (seus familiares, amigos e conhecidos) sdo apontadas pelo ego
(vocé). Isso significa que as relagdes representadas sdo registradas a
partir da percep¢do do ego. Esse é um dos limites dessa técnica. Outro
ponto importante a notar é que o ego (o dono da rede pessoal) ndo sera
inserido na rede.
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Para representar as relagdes, vamos seguir os seguintes passos:

a)

b)

Criar uma sintaxe da rede no bloco de notas a partir da lista
de pessoas que vocé identificou. Lembre-se que o tamanho
minimo da rede deve ser de 45 atores. A sintaxe serd criada
para o Pajek,

Passo 1: Abra o blocos de notas, na primeira linha digite:
*vertices X

(X refere-se ao numero de atores que vocé levantou na etapa
anterior. Ex.: se vocé identificou 58 pessoas, substitua X por 58.)
Passo 2: em seguida, a partir da segunda linha, numere e digite
(entre aspas) o “nome de cada pessoa identificada”. Veja o
exemplo para uma rede com cinco atores:

*vertices 5

1 “Alessandro 292 grau”

2 “Ana Carolina”

3 “Ana Paula JK”

4 “Anderson Xavier”

5 “Andrea Matriz”

Agora estamos prontos para registrar as relagdes entre os
atores. Neste exercicio, representaremos também aintensidade
dessas relacGes. Indique as pessoas que se conhecem (que
conversam ou ja conversaram e, portanto, podem interagir
sem a necessidade de sua intermediagdo). Vamos considerar
a seguinte escala de intensidade: a) o nimero “2” indicara um
laco forte, isto é, pessoas que se conhece bem (conversam
com frequéncia, encontram-se frequentemente); b) o numero
“1” indicard um lago fraco, ou seja, pessoas que apenas se
conhecem (conversam pouco, encontram-se eventualmente).
Lembre-se que se duas pessoas ndo se conhecem, ndo havera
relacdo para registrar na sintaxe. Para registrar as relacdes, siga
0s seguintes passos:

Passo 3: Logo abaixo da identificacdo dos nomes (passo 2),
digite:

*edges
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(esse comando indicara o natureza da relagdo entre os atores)
Passo 4: Na linha seguinte, comece a informar as relacOes
existentes. Cada linha representara uma relagdo e sua
intensidade através da combinacdo de 3 numeros. Assim, se o
ator 1 de sua rede conhece muito bem o ator 10 (uma relacdo de
intensidade 2), vocé devera informar essa relagdo digitando-a
da seguinte forma:

1102

Se o ator 1 apenas conhece o ator 26 (intensidade 1), vocé
deverd digitar:

1261

Utilize espaco para separar os 3 numeros, note que os dois
primeiros numeros representam atores (identificados nos
passos 1 e 2 acima) e o terceiro nimero revela a intensidade
da relacdo entre estes. Seu resultado final serd semelhante ao
exemplo a seguir, lembrando que sua rede deve ter um tamanho
minimo de 45 atores.

Exemplo com uma rede de tamanho 5. Note no seguinte
exemplo que o ator 1 (Alessandro) tem um lago fraco com o
ator 2 (Ana Carolina), um lago forte com o ator 3 (Ana Paula) e
nao conhece os atores 4 e 5:

*vertices 5

“Alessandro 22 grau”

“Ana Carolina”

“Ana Paula JK”

“Anderson Xavier”

“Andrea Matriz”

*edges
12

13

23

35
45 2

Salve o arquivo com as informagdes da rede.

ua b wWN PR

N RN R
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3) Identificando atributos

O ultimo passo para organizar os dados de sua rede de contatos

pessoais recentes serd o levantamento de alguns atributos Uteis para

analisar a rede. Vamos sugerir alguns atributos interessantes para

serem inseridos na analise, mas vocé pode identificar outros atributos

relevantes além dos dois sugeridos.

a)

b)

O primeiro atributo refere-se as esferas de sua vida as quais
seus contatos estdo ligados. Volte a lista de identificagdo dos
atores e classifique-os em relagdo ao pertencimento as esferas
da sua vida: trabalho, religido, estudos, familia, lazer. Cada
ator deve ser associado apenas em uma esfera. Se um ator atua
em mais de uma esfera, considere aquela na qual vocé julge
que a atuacdo desse ator é mais relevante para vocé.

Um segundo atributo é o sexo dos atores. Classifique-os em
masculino e feminino.

Salve o arquivo com as informacgodes dos atributos.

Pronto! Vocé agora pode analisar as relagdes entre seus contatos

pessoais mais recentes.

1.2 OrientagOes para analise descritiva.

Antes de visualizar a rede, reflita sobre a natureza das rela¢gdes que

vocé levantou. As questdes a seguir |he ajudardo nessa tarefa:

A rede construida é formada por lacos orientados ou nao-
orientados?

Trata-se de uma rede binaria ou valorada?

Essa rede é One-Mode ou Two-Mode?

Sua rede de contatos pessoais é uma rede Multiplex?

Esperamos que, apds pensar um pouco sobre o tipo de rede

construida neste exercicio, vocé ja tenha uma nogdo sobre os tipos de

analises que poderdo ser feitas. Por exemplo, vocé ja deve ter claro se serd

ou ndo possivel classificar os atores da rede considerando os graus nodais

e a centralidade de proximidade diferenciando entre lagos de entrada e de
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saida. A seguir, preparamos algumas questdes para lhe auxiliar a construir
uma analise descritiva da rede.

1) Visualize a rede e os atributos no Pajek.

2) Importe e visualize sua rede no Ucinet.

3) Qual é o tamanho de sua rede?

4) Quantos lagos existem na rede?

5) Quantos lagos sdo fortes e quantos sdo fracos?

6) Qual é a densidade da rede?

7) Os atores de sua rede estdo todos conectados em um Unico

componente ou hd subgrupos desconectados?

8) Como as pessoas de cada esfera de sua vida se relacionam? Ha
mais relagdes internas ou externas nas diferentes esferas?

9) Compare a densidade dos lacos dentre e entre as esferas de sua
vida.

10) Quais esferas da sua vida se conectam internamente por lagos
fortes e quais se conectam por lacos fracos?

11) Como seus contatos pessoais se relacionam com base no sexo?
Como essa relagao acontece em cada esfera da sua vida?

12) Quaissao os 5 atores mais centrais sob as diferentes perspectivas
de centralidade que estudamos (grau nodal, proximidade,
intermediacdo, prestigio de proximidade (Reach Centrality),
Eigenvector)?

13) Quais sdo os top 5 de seus contados pessoais recentes? Isto
é, quais sdo os 5 atores que se destacaram mais vezes como
centrais, considerando as diferentes medidas de centralidade
que vocé analisou? Eles pertencem a quais esferas de sua vida?

14) Compare os dominios de influéncia de um parente
(preferencialmente de sua familia primaria), de seu(sua) melhor
amigo(a) e de um(a) colega que vocé conheceu recentemente.

15) Calcule o numero de panelinhas na sua rede (cliques)? Se vocé
encontrou mais de uma, compare os tamanhos e a composi¢ao
desses subgrupos. Os cliques misturam as esferas da vida? Ha
cliques seguimentados por sexo? A composicdo dos cliques
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maiores é diferente da composicdo dos cliques menores? Quais

sdo os atores que mais participaram das panelinhas entre seus

contatos pessoa is recentes?

16) Adote outros critérios para identificar subgrupos na sua

rede (N-clique, N-cla, K-plex etc.). Analise os tamanhos e a

composicdo dos subgrupos encontrados.

17) Qual das analises realizadas nos exercicios 15 e 16 revelou algo

novo ou interessante sobre suas interagGes recentes?

18) Por fim, vamos partir para uma andlise de blockmodeling.

Elabore um modelo utilizando o critério de equivaléncia

estrutural, ajuste o modelo e responda:

a.

Algum ator da sua rede de contatos pessoais recentes ocupa
uma posicao exclusiva? Isto é, ha alguém na sua vida para
guem nao ha outra pessoa estruturalmente equivalente?
O que os resultados da andlise de blocos mostraram em
relacdo a forma como vocé classificou seus contatos
pessoais nas esferas de sua vida? Os subgrupos
encontrados correspondem a sua classificacdo inicial ou
houve subdivisdo das esferas de sua vida? Quais?
Construa a matriz e o grafo imagem utilizando o critério da
densidade para ajustar o modelo. Qual posi¢do na rede tem
a funcdo de conectar blocos de atores entre seus contatos?
Quem sdo os atores que assumem essa posicdo na rede?
Quiais blocos de atores sdao conectados mais fortemente?
Qual foi 0 achado novo ou interessante que vocé encontrou
a partir da andlise de blocos de sua rede de contatos
pessoais recentes?

19) Descreva sua rede de contatos pessoais recentes destacando os

principais achados. O que vocé tem a dizer sobre a importancia

das pessoas e dos grupos que elas formam em sua vida? Quais

pessoas desempenham a fungao mais importante em sua vida?
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