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RESUMO

PALMIERI, Bruno Giorgi.A Analise de redes sociais e a perspectiva geoespham

estudo de caso para avaliar a capilaridade do flexaformaces em redes “socioespaciais”
2011. 127f. Dissertacao (Mestrado em Engenhar@aameputacdo) — Faculdade de
Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Jgrieio de Janeiro, 2011.

A nocéo de rede social e os métodos em analiseedes 1Isociais (ARS) tem atraido
consideravel interesse e curiosidade para a comdaidientifica nestas ultimas décadas,
assim como a crescente fascinacédo publica sobrelages mais complexas da sociedade
moderna. A ARS estd baseada na importancia dedesdagntre a interacdo de unidades.
Numa analise de rede social a observacédo dostasibaciais de um ator pode ser entendida
como padrao ou como uma estrutura de relacdo estrenidades. Desta forma, quando
empregados a uma perspectiva de rede, é possiveaess padrdes de estruturas relacionais
diretamente, sem referéncia a atributos dos indbgenvolvidos. Na anélise convencional de
redes sociais a distancia geografica (ou geoedpaé@mtem efeito mapeado na rede. Quando
utilizada, esta informacdo normalmente adquire tearéle um atributo complementar
associado individualmente a cada ator (ou aglonosrdd atores) da propria rede. O objetivo
deste trabalho € demonstrar, numa “escala loca” ifdineira mais “granular”’) como o
posicionamento geoespacial dos atores, conside@do elementos da rede, pode desvendar
aspectos significativos do comportamento destes rifige seriam revelados em analises
convencionais. No estudo de caso utilizou-se agcmheitos de outras disciplinas, como a
Matematica e a Fisica, para verificar a capilagddd fluxo da informacdo da rede em trés
perspectivas distintas: a social, a espacial eceespacial. O trabalho descreve o campo
emergente de pesquisa em ARS, abordando tambéndegiésndamentais sobre como estas
diferentes perspectivas podem trazer resultados assertivos para orientar uma tomada de
decisdo no mercado.

Palavras-chave: Andlises de redes sociais (AR®hdlegia da geoinformacéo; Capilaridade
da rede; Geoprocessamento.



ABSTRACT

The notion of social network and methods of analysisocial networks (SNA) has
attracted considerable interest and curiosity estientific community in recent decades, as
well as a growing public fascination about the mawenplex relationships of modern society.
ARS is based on the importance of relations betwibeninteraction of units. In social
network analysis the observation of the attributésa social actor can be understood as
standard or as a structure of relationship betwhenunits. Thus, when used at a network
perspective, one can study the patterns of relaltisimuctures directly, without reference to
attributes of the individuals involved. In the cemtional analysis of social networks,
geographical distance (or geospatial) has no effedihe mapped network. When used, this
information usually takes the character of an aold#l attribute associated with the
individual actor (or clusters of actors) of thewetk itself. The objective of this study is to
demonstrate a "local level" (in a more "granuldjitys the geospatial positioning of the
actors, considered as elements of the networkuobotk significant aspects of their behavior
that would not be revealed in conventional analylsighe case study is also used concepts
from other disciplines such as mathematics and ipfiyso verify the capillary flow of
network information in three different perspectivescial, geospatial and “sociospatial”. The
paper describes the emerging field of researchRf$ Aalso addressing fundamental questions
about how different perspectives can bring resultse assertive for making initial decision.

Keywords: Social Networks Analisys (SNA); GIS tetogy; Net capillary; Geoprocessing.
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INTRODUCAO

A nocéo de rede social e os métodos em analiseedes 1Isociais (ARS) tem atraido
consideravel interesse e curiosidade para a comdaidientifica nestas ultimas décadas,
assim como uma crescente fascinacdo publica sebagdes mais complexas da sociedade

moderna.

A ARS esta baseada na importancia de relacdes antreeracdo de unidades (ou
atores). Estas relacbes podem ser encontradas eiasnsituacdes, como no rapido
crescimento da Internet e a facilidade com quenauo@cacdo ocorre. Noticias e informacgdes,
bem como as recentes epidemias e crises financkajsse espalham com uma velocidade e

intensidade impar na histéria.

Estas situacbes séo classificadas como filos desyedssim como padrdes de
comportamento simultaneos de pessoas, pois estg@adws nas relagbes que as conectam e
na maneira como suas escolhas e decisdes podeen t@zsequéncias significativas nas
acOes tomadas por elas. A abordagem de rede édaiaflamentada na nocao intuitiva de que
a padronizacdo dos lagcos sociais em que estdadiosaers atores (numa rede fechada) tem

consequéncias importantes para os mesmos. (FREERZM,)

Segundo Jonh Scott, em seu livi®otial Network Analysis: a handbdpks dados
atribuidosdizem respeito as atitudes, as opinides e ao®$gmdios agentes, de forma que eles
se relacionam as propriedades, as qualidades otarasteristicas a que pertencem 0s
individuos ou os gruposDados relacionadossdo contatos, relagdes ou conexdes dos
agregados dos grupos e de seus cruzamentos, queda@onados de um agente para o0 outro
e, portanto, ndo podem ser reduzidos as proprieddds agentes individuais. (SCOTT,
1991).

Numa analise de rede social a observacédo dos tasilsociais de um ator pode ser
entendida como padrdo ou como uma estrutura dearelantre as unidades. Os lagos
relacionais entre atores sdo primarios, enquangrimitos dos atores sao secundarios. Desta
forma, quando empregados a uma perspectiva de éegessivel estudar os padrdes de
estruturas relacionais diretamente, sem referé@neiibutos dos individuos envolvidos. Tais
andlises sdo concentradas nas caracteristicagldacoeno um todo, devendo ser estudada

utilizando os conceitos de rede social.
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Nos estudos mais recentes sobre ARS, o espacoéafieogré tratado como um
atributo secundario, sem a devida importancia ptandue ele (por natureza) possui. Na
anélise convencional de redes sociais a distamtigrgficd (ou geoespacial) nédo tem efeito
mapeado na rede. Quando utilizada, esta informag@imalmente adquire carater de um
atributo complementar associado individualmentadacator (ou aglomerados de atores) da

prépria rede.

Neste trabalho, foi possivel verificar que o estddopessoas conectadas numa rede
tem uma maior probabilidade de estarem conectaalabém pelo espaco geogréfico.
Portanto o objetivo deste trabalho foi demonstnamma “escala local’” (de maneira mais
“granular”’) como o posicionamento geoespacial dosea, considerado como elementos da
rede, pode desvendar aspectos significativos dopedamento destes que ndo seriam

revelados em analises convencionais.

Todavia, algumas das medidas de centralidades gefiaicdo de “poder” ou
“influéncia” dos atores (ou aglomerados) dentraud® rede social, assim como os calculos
de posicionamento e georeferenciam&uims atores no espago podem se tornar exautivos e

trabalhosos se realizados sem o auxilio de um ctatpu

Por isso, a informética possui caracter essenaa puxiliar nas andlises de redes
sociais, assim como quase tudo que conhecemosrmsishlais recentemente, o explosivo
crescimento das técnicas e dos recursos compuéiparmitiu, em conjunto, a producéo de
resultados satisfatorios, mesmo para os que na&u@osformacdo matematica soélida, por

meio de programas utilizaveis em pesquisas desgnddi redes sociais (FREEMAN, 1988).

! Milton Santos (1996) propbe que o espaco geografico é “formado por um conjunto indissociavel, solidario e
também contraditério, de sistemas de objetos e sistemas de agdes, ndo considerados isoladamente, mas como o
guadro unico no qual a histéria se d&”. O autor concorda com o conceito apresentado por Milton Santos, e neste
trabalho privilegia a dimenséo propriamente fisica do conceito, que tem por natureza demarcar a distancia
geoespacial entre estes sistemas. Desta forma, considera o espago também como uma estrutura ilimitada ou
infinitamente grande definida por relagées geométricas entre elementos dentro de seu campo de eventos.

2 O conceito de distancia geografica ou geoespacial em ARS é semelhante ao conceito de distancia Euclidiana,
utilizada principalmente em calculos projetados espacialmente em mapas cartograficos para representar a
distancia ou proximidade (em escala) de dois elementos no espaco fisico. No entanto, o termo “distancia
geodésica” em ARS significa 0 nimero minimo de “passos” que um ator A leva para chegar a outro ator B dentro
da mesma rede social, diferente do conceito utilizado em outras ciéncias exatas como Cartografia e Matematica,
que também é mesmo que distancia Euclidiana.

3 Georreferenciamento (portugués brasileiro) ou georreferenciagdo (portugués europeu) de uma imagem ou um
mapa ou qualquer outra forma de informacédo geografica € tornar suas coordenadas conhecidas num dado
sistema de referéncia. Este processo inicia-se com a obtencdo das coordenadas (pertencentes ao sistema no
qual se pretende georreferenciar) de pontos da imagem ou do mapa a serem georreferenciados, conhecidos
como pontos de controle. Os pontos de controle sdo locais que oferecem uma feicdo fisica perfeitamente
identificavel, tais como interseccdes de estradas e de rios, represas, pistas de aeroportos, edificios
proeminentes, topos de montanha, entre outros.
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Grandes investimentos em implantagcdo e manutengd&m\bs servicos ou produtos
de alta tecnologia séo realizados para torna-l@sagfnais, principalmente quando estéo
limitados a sua posicéo geografica como, por exengpexpansdo de antenas de transmissao
de telefonia moével ou de TV a cabo em uma empresa&ldcomunicacdes. No mercado de
ensino a distancia, cujo servico faz uso inteirdmede tecnologias deste tipo, 0s
investimentos sdo ainda mais arriscados, pois deperexclusivamente da expansao da

capilaridade das empresas de Telecom dentro depage geografico especifico.

Este estudo de caso teve origem em uma pesquissedado realizada para uma
empresa de ensino a distancia que utiliza um e@lisivo e interativo de TV a cabo e cuja
tecnologia é fornecida por uma empresa de Telecom.

Quando o servico é inovadog mais dificil trabalhar com parametros empiricas
serem comparados e avaliados em analises esttistarlicionais. A ARS foi usada para
diagnosticar as relac6es de influéncia em uma tasriecnoldgica voltada a educacdo,
buscando avaliar até que ponto a concentracdo der po a capilaridade do fluxo da
informac&o de um ou mais atores (aglomerados)aisrda rede sdo fatores que influenciam

a manutencao da integridade estrutural da mesma.

Inicialmente sdo abordadas trés perspectivas iaaalit distintas, porém
complementares, onde a primeira consistiu na redalficialmente apresentada, a segunda
perspectiva foi definida pela formacdo da primeiapeada 0 espaco geografico e a terceira
foi formada pela intersecdo dessas duas, baseadsuam equivaléncias e similaridades
estruturais. Em sequéncia, as medidas de concaéotrde “poder” e capilaridade foram

mensuradas e comparadas em cada perspectiva.

E necesséario enfatizar que qualquer trabalho ssiizom atores (elementos que
agem e reagem na rede social) € preciso considezamportamento e o ambiente em que
eles estdo inseridos, pois 0s mesmos sofrem imilé@ntre si. Portanto, quando diferentes
individuos de uma populacéo tendem a iniciar unda agmultanea de comportamento, € dito
que ha umaascata de informacdemergindo na rede: individuos param de se comporta
essencialmente como individuos e tendem a agir coa® uma massa coerente. O estudo de

caso mostrou que, uma vez identificado o ator opaide atores mais poderosos dentro de

4 Inovacao significa novidade ou renovagdo. A palavra é derivada do termo latino innovatio, e se refere a uma
idéia, método ou objeto que é criado e que pouco se parece com padrdes anteriores. Hoje, a palavra inovagao é
mais usada no contexto de idéias e inveng¢des assim como a exploragdo econdémica relacionada, sendo que
inovagéo é invencéo que chega no Mercado.
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uma rede social, € possivel aperfeicoar estratéigiasercado de forma mais assertiva quando

sdo obedecidas também as regras aplicadas a uspegiéra geoespacial.

Como exemplo, € possivel realizar um processamemtanalises de redes sociais
utilizando a populacdo de uma base de dados deguanae empresa de telecomunicacéo
(com mais de 50 milhdes de telefones entre movielod. E provavel que se encontre uma
média de 10 ligacBes por telefone. Indo mais aldmm o uso avancado em servigos de
telefonia, é possivel imaginar ainda que estas esaprutilizem dados e informaces em
outros canais de comunicacdo como, por exemplosagems por SMSService Messaging
Servicg, MMS (Multimedia Messaging Servigeligagdes por VOIP\ oice Over Internet
Protocol) canais no Twitter e Facebook, etc.

Contudo, com toda esta variedade de canais e iafdes disponiveis atualmente,
percebe-se que por mais rapida a capacidade despeyuento que o mais avancado dos
computadores possa fornecer, a maior complexidatledesempre na interprecdo do ser
humano em analisar de forma “generalizada” e cowiéatia a quantidade de relacdes
existentes (em diferentes perspectivas) numa red& anagnitude. Nao é o objetivo deste
trabalho responder a questdes de ambito tdo glotza,levanta-las, a partir de um universo

menor de estudo ja € um inicio.

Todavia, para uma tomada de decisdo onde se ubilzasicionamento geoespacial
para aperfeicoar custos de implantagcdo e manutahgdmodutos e servigos, € importante
entender o comportamento da rede e como fluxo fdamacio se perpetua em funcédo do

espaco geografico ocupado pela proximidade fisisaatbres, ou seja: sua capilaridade.

Desta forma, o estudo de caso se desenvolveu ia garhecessidade do autor de
configurar uma andlise de rede social, utilizandmalbase informacional especifica, que
pudesse aprimorar as estratégias de mercado diensetor de planejamento de Marketing de
certa empresa. A base informacional seria condéitydor um conjunto finito de atores
(elementos) que apresentassem alguma relagéo defiratia entre eles (elos) cujo servico a

ser oferecido dependesse também de seu posiciotagerespacial (referencial).

Para empresas de grande porte, com volumes colnstilede clientes em sua carteira,
0 uso alternativo e complementar de analises erasrebciais pode trazer vantagens
competitivas em acoes estratégicas. Para empresamgmentais, por exemplo, que atuam
nas areas de receita fiscal e seguranca publieGméaises de redes sociais podem auxiliar na

associacdo e comparacao de situacdes relacionagias aede de pessoas que cometeram
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historicamente alguma intervencado (ou crimes) eootitro cidaddo ou ao patrimdénio publico

dentro de uma regido especifica.

A ARS ainda é pouco explorada em diversas area®uloecimento por ser um tema
recente, pois se observa que somente nas Ultireesdificadas houve avancos significativos
proporcionados, principalmente, em virtude da esfian acessibilidade e custo baixo de

investimento em novas tecnologias.

Este trabalho propde desenvolver uma metodologi exificar como a informacao
do posicionamento geoespacial, quando aplicado retfisa de redes sociais (ARS) pode
influenciar significativamente o resultado final wlea acdo de mercado junto aos atores desta
rede. Assim como observar também a capilaridadedesi®ndo aos critérios definidos em

cada uma de suas analises individuais em diferpetspectivas.

Para isso, foi preciso selecionar os principiosodwtgicos que fundamentaram e

parametrizaram a metodologia, tais quais:

a) Criacdo, demonstracdo e analise utilizando as rasdide centralidade

definidas em ARS, dos resultados obtidos em difesgperspectivas.

b) Comparar a capilaridade do fluxo da informacéo ederentre as diferentes
perspectivas com o comportamento do espaco gecgréabedecendo as

regras definidas no primeiro item.

O uso complementar da informacdo geoespacial na ABISora significativamente
os resultados sobre a capilaridade do fluxo danmigao entre os atores (ou aglomerados) de

uma rede.

Para manipular as informacbes obtidas pelas chamselafonicas discadas e
recebidas dos clientes (atores) foi utilizado unBBESistema Gerenciador de Banco de

Dados) do software livre MySQL, disponibilizado tyiitamente pelo site da propria empresa.

Para aplicacéo da analise de redes sociais (AB&@géo dos indices de centralidade,
proximidade e intermedialidade foi utilizado o safte UCINET. Ainda pelo mesmo
fornecedor, foi utilizado também o software NetDigava compor analises compementares e

a visualizacéo dos grafos.

Para as analises geoespaciais utilizou-se o sisk@rogle Maps disponivel na internet
para geoespacializacdo, visualizacdo e geracapeftsmmente) das distancias geogréficas
espaciais (Triangulacdo de Delaunay) entre ossattaeede. Os programas Access, Excell da
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Microsoft foram utilizados para manipulacdo e gaoados graficos no final das andlises e

também na apresentacao final dos resultados enaforabular.

Para o calculo das areas de cobertura (em kmgtifdzado o software ARCGIS 9.3
com licenca de uso profissional do proprio aut@sif como o desenvolvimento dos mapas

dos bairros utilizados durante todo trabalho.

O trabalho foi dividido em cinco capitulos dos gua primeiro, apresenta a
introducdo, os objetivos, as motivacdes e justiffea para formacao inicial do universo

existente sobre as analises de redes sociais.

A segunda parte envolve a fundamentacédo tedrica queor utilizou para embasar a
pesquisa em funcdo do tema sobre andlises de reumelos, areas do conhecimento

complementares, 0 uso da tecnologia e dos sistéengsoprocessamento.

No terceiro capitulo sdo apresentados alguns hrabatecentes sobre o tema,
dividindo-os de acordo com a abordagem em suad@&eatuacao e o setor. Ao final, sdo feitas
comparacdes e breves comentarios para enfatizarmak) caracteristicas especificas

encontradas.

No quarto capitulo é apresentada a metodologidajuesenvolvida na pesquisa para
sustentar matematicamete a idéia sobre as red@séspaciais”. Uma analogia aos conceitos
da Fisica € utilizada para chegar ao indice del@#agrade (ICAP).

7

Um estudo de caso é apresentado para demonstralicacao da metodologia e
analise dos seus resultados no quinto capitulo.fiBgrno capitulo sexto sdo feitas as

consideracoes finais em funcéo do estudo de cdaareetodologia empregada.

O capitulo sete levanta algumas criticas e sugestil@e o0 tema que nao puderam ser

abordadas para néo alonga-lo demasiadamente.
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1 FUNDAMENTACAO TEORICA
1.1  Origem do conceito sobre as analises de redes sixia

1.1.1 As redes sociais

O conceito de rede social surgiu primeiro na Sogial e na Antropologia Social.
Porém, nas décadas de 30 e 40 do século XX, o te¥rap sobretudo, utilizado
metaforicamente: 0s autores ndao conseguiam id=artifis caracteristicas morfoldgicas e nem
estabelecer relacdes entre as redes e o compottan@nindividuos que as formavam. Na
segunda metado do século passado, o0 conceito eeoethl tornou-se central na sociologia,
levando a crer na emergéncia de um novo paradigmaciéncias sociais. (LEMIEUX e
OUIMET, 2004).

O matematico Leonhard Euler foi quem criou o priméeorema sobre a Teoria dos
Grafos, em seu trabalho sobre o enigma das pouabdggdo em 1736. O problema consistia
em atravessar todas as sete pontes que conectasidata de Konigsberg, na antiga Prussia,
sem passar duas vezes pela mesma ponte. Ele desnomse isso poderia ser feito por meio
de um teorema em que tratava as pontes como arestsslugares que deveriam ser
conectados como nés. (BRAGA et al., 2007)

A ideia de rede social comecou a ser usada pargndesim conjunto complexo de
relagbes entre membros de um sistema social emewliés dimensdes, desde a interpessoal a

internacional.

Um grafo é uma forma de representar um conjuntaddeque estdo conectados por
arestas que formam uma rede, quando em conjunttind®a desta colocacéo, varios
estudiosos dedicaram-se ao trabalho de compregundés eram as propriedades dos varios
tipos de grafos e como seus nds se agrupavamjalLemo Se organizavam no processo de
construcdo. Essa forma de percepcao das coisasreoie® foi essencial para a compreensao

das relacdes complexas entre as coisas ao nosso red

A teoria dos grafos, dentro da sociologia, € ums loses do estudo sobre redes
sociais, ancorado na chamada Analise Estruturajéiee e Forsé, 1998), que dedica especial

atencdo a analise das estruturas sociais, proverdas décadas de 60 e 70.

Uma rede social é constituida de nés (individuoggctados por lagos sociais (Watts,

2003). Desta forma diz-se em outras palavras que mate social € uma estrutura social
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composta por pessoas ou organizac¢des, conectadasnpou varios tipos de relacdes, que

partilham valores e objetivos comuns.

Nos ultimos anos, as redes sociais ganharam maparigridade no Brasil e no mundo
devido ao avanco da tecnologia consequentement&zivese o custo da producdo de
equipamentos, software, e aumentou-se a velociddele transmissdo de dados e
principalmente houve um crescimento exponenciaémaslo no acesso mais democratico a

informacéo digital.

As redes sociais na Internet, por exemplo, podeenaoem diferentes niveis, como:
redes profissionais (Linkedin) e redes de relacimaos (Facebook, Orkut, Myspace,
Twitter) etc. Além dessas, as redes comunitariede§ sociais em bairros ou cidades), redes
politicas, rede de hospitais e saude, rede deassa@ntre outras, permitem analisar a forma
como as organizacdes desenvolvem a sua atividad®y os individuos alcancam os seus

objetivos ou medir o valor que cada individuo podsatro de sua rede social.

A intensificacdo da formag&o das redes sociaisteefim processo de fortalecimento
da sociedade, em um contexto de maior participde@mcratica e mobilizacdo social, pois o
compartilhamento de informacgdes, conhecimentosrasses e esforcos em busca de
objetivos comuns sdo pontos convergentes dentrdidessos tipos de estruturas nas andlises
de redes sociais.

1.1.2 Andlise estrutural das redes sociais

Algumas pesquisas sociais estdo centradas nasdeslagociais que ligam os
individuos, em vez de os proprios individuos. Hgie de pesquisa, que examina as relacdes
entre os objetos de estudo, é chamado de estrigundlo estdo confinadas somente as
relacdes sociais humanas, mas esta presente emtqdas os campos das ciéncias.

A analise estrutural das redes sociais teve origranrés grandes tradi¢des cientificas:
na antropologia, na matematica e na politica. Aneiia deve-se ao desenvolvimento
antropolégico do conceito de rede social e posdgem britanica. Nela, por meio de uma
perspectiva estrutural-funcionalista, os tedria@adizaram descrigcbes sobre a estrutura social,
com foco na maneira pela qual a cultura prescresengportamento considerado valido em
grupos muito fechados. A segunda trabalha fundaatmeante a analise quantitativa e de

escopo substantivo (sociometria, por exemplo), roargrado nos Estados Unidos. Nela, o
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fundamento principal na teoria dos grafos vem deasiicdo, que buscou na matematica uma
forma de analisar as redes sociais. A terceiraciadousca explicacdes estruturais para os
processos politicos. Os tedricos desta tradicadoesentrados no estudo de processos
politicos como resultado de lacos de troca e depena entre nacdes e grupos de interesses.
(WELLMAN, 1999)

Partindo-se dessas correntes de estudos, desemvedvas abordagens que hoje séo
utilizadas nas analises das redes sociais. Terassn,auma corrente de viés etnografico (a
primeira), uma de viés quantitativo (a segundana terceira de viés politico. A importancia
dessas abordagens esta, fundamentalmente, naigemm sistémica que é o ber¢co da maioria
das teorias que procuram descartar o cartesiantEmm® apenas a andlise da parte, para
buscar a analise do todo, afirmando que este ppsspiiiedades que vao além da mera soma
de suas partes. (WELLMAN, 1999 e SCHARNHORST, 2003)

A andlise estrutural das redes sociais se consiittna abordagem interdiciplinar que
se assenta no postulado de que o0s atores socieggasxerizam mais pelas suas relagdes do
que pelos seus atributos (género, idade, salalisse social). Essas relacbes possuem
densidade variavel, pois a distancia que sepasaalores é maior ou menor e alguns atores
podem ocupar posi¢cdes mais centrais que outrosdea (LEMIEUX e OUIMET, 2004).

1.1.3 _As andlises de redes sociais (ARS)

A andlise de redes sociais tem se constituido rampo de estudo importante no qual
estdo sendo formulados e debatidos diferentes dipasétodos. Portanto, ndo ha apenas uma
Unica maneira de se realizar uma uUnica analiseede social, em verdade, ha diferentes
maneiras das redes sociais a serem realizadasabiise de rede social dependera, portanto
do método nela empregado e da perspectiva analitiearienta o olhar do pesquisador. No
entanto, € possivel observar que vigora neste camm@studo duas abordagens: a primeira é
o estudo das redes personalizadagp{centered networkscujo foco estaria no papel social
de um individuo, que poderia ser compreendido n@nas pelos grupos aos quais ele
pertence, mas sim pelas posicoes de poder e ¢gati@lque ele ocupa dentro deste grupo
(Garton et al., 1997). A segunda abordagem estdénas redes inteirash{ole networks
ou seja, na relacdo estrutural da rede com o gsop@l. "As redes, de acordo com esta

visdo, sdo assinaturas de identidade social - cdpade relacdes entre os individuos esta
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mapeando as preferéncias e caracteristicas dosqga@nvolvidos na rede." (WALTS, 2003 -
DEGENNE e FORSE, 1999 — WELLMAN, 1999, 2003).

Para ir além dos atributos individuais e considasarelacdes entre os atores sociais, a
analise das redes sociais busca focar-se em nomatatles de analise", tais como: relacdes
(caracterizadas por conteudo, direcdo e forcapslapciais (que conectam pares de atores
através de uma ou mais relagdes), multiplexidadanf@ mais relacbes um lago social
possuir, maior sera sua multiplexidade) e composigilaco social (derivada dos atributos
individuais dos atores envolvidos). O estudo deesesbciais procura também levar para a
sociedade os elementos principais estudados emredea tais como densidade da rede,
aglomeracao, etc.

Os socidlogos acreditavam, inicialmente, que as;éels entre duas pessodiades
seriam a menor estrutura relacional da sociedadentisso, as relacfes entre individuos que
formariam um grupo se dariam de modo mais ou metestorio (Wellman, 1999). Um
segundo foco de analise para as redes sociaisnsasigiades de formato triangular. Nesse
modelo, temos duas pessoas com um amigo em conasas Huas pessoas tém, deste modo,

mais possibilidade de se conhecerem no tempo &éecim parte do mesmo grupo.

Numa rede social, as pessoas representam os ndsném@s arestas sao constituidas
pelos lacos sociais gerados através da interagdal.sBartindo dessa perspectiva, a andlise
estrutural das redes sociais procura focar naagder das relacées sociais entre as pessoas,

que originardo as redes sociais, tanto no mundoret quanto no mundo virtual.

1.1.4 Comparando as andlises estatisticas e desedis

A principio, ndo h& nada entre os dados utilizaglms andlises convencionais em
estatisticas que sejam diferentes dos dados dtiizam redes sociais. Esses mesmos dados
podem ser descritos e compreendidos utilizand@sdaionceitos e métodos familiares de
pesquisa, como por exemplo, um estudo transveosalumm questionario para coletar dados
sobre como os pais se sentem sobre a censuraenaelnta partir de junho de 2004. Outro
questionario diferente de estudo transversal pedéart determinar a relacdo entre dois

fatores: religiosidade dos pais e seus pontosdda. vi

Os analistas e pesquisadores de redes sociaisadbardenetworkers utilizam uma

linguagem especializada para descrever a estrator@onteido dos conjuntos observados.
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Por outro lado, os conjuntos analisados por elabaan sendo bastante diferentes da matriz
de dados convencionais para analistas e pesquisagior estatistica.

Nas analises “convencionais”, os dados sociologicossistem em uma matriz
retangular de medic¢des. As linhas representamdigiduos (Tabela 1), enquanto as colunas
representam caracteristicas, medidas ou variauesgcanscistem, por sua vez, em contagens
qualitativas ou quantitativas. Cada célula da imatiescreve o resultado de algum ator a

algum atributo.

; Faturamento .
Empresa| Setor | UF | Numero de Empregados Mensal Grau de Centralidade
A Publico| RJ 5.000 50 M 2
B Privadol SP 2.600 10 M 1
C Publico| BA 3.500 35M 1
D Privadol MG 1.500 8 M 3

Tabela 1 — Exemplo de uma representacéo parafidagép das relacoes.

Nestas analises, é possivel comparar, dentro deegsimatura de dados (tabelas), as
similaridades e dissimilaridades dos atores ergrgeas atributos, bastando analisar as linhas.
Também é possivel comparar diretamente as coluabsezvar como é o comportamento das

variaves atraves de sua distribuicdo entre ossatore

Ja os dados dispostos em redes, em sua forma oraisittial, consistem em uma
matriz quadrada de medidas. As linhas da matrizeseptam 0S casos, 0S sujeitos ou
observacdes, enquanto, as colunas — aqui estava dhadiferenca de uma tabela de dados
convencional — apresentam 0s mesmos casos, su@itasservacdes. (HANNEMAN E
RIDDLE, 2005)

Na tabela 2, analisa-se a estrutura de dados daanfesma que sdo observados o0s
atributos de uma tabela convencional. Ao compagdinhas da matriz, percebe-se que os

atores sao similares a outros atores a quem elefhesam.

Ao observar as colunas, é possivel identificar raefiganca de quem foi escolhido
pelos outros. Estas sdo maneiras Uteis analisgadis porque ajudam a ilustrar que os atores
tém posi¢cbes semelhantes na rede. Este seria umeirgrvantagem da andlise de redes: ver

Ccomo 0s atores se encontram ou estéo inseridesieale forma geral.
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Empresas A B C D
A - 0 1 1
B 1 - 0 1
C 0 1 - 1
D 1 0 0 -

Tabela 2 — Matriz binaria de relacoes.

Mas nao é s0 isso, também é possivel observarwueatde dados de forma mais
abrangente. Por exemplo, um nimero aproximadangudéde zeros (0) e uns (1) na matriz,
sugere que ha uma "densidade"” moderada de relagdesde, ou que as células acima e
abaixo da diagonal indicam se ha reciprocidadeesaslhas dos atores. Por exemplo, que a
empresaA envia informacdes para empreSa Mas hé reciprocidade nesta operacao?
empresaC envia informagfes parA? Esta é a segunda vantagem da andlise de redes:

observar como um padrao de escolhas individudiseinéia o comportamento da rede.

Apesar das vantagens relacionadas a ARS, é impertassaltar que determinado
conjunto de dados pode ser analisado nos mesmososeem ARS e “andlises
convencionais". Por exemplo, pode-se pensar enadidomo uma lista de atores, e as
colunas como atributos de cada ator (ou seja, lagdes com outros atores podem ser
pensadas como "atributos" de cada ator). De fatotasidas técnicas utilizadas em ARS
como o calculo de correlacfes e distancias sdoaalsls exatamente da mesma maneira que

em “andlise convencional”.

Embora seja possivel descrever os dados de umaagegieas como uma forma
especial de dados convencionais, na ARS os dadosrsdlisados fundamentalmente de
formas diferentes. Ao invés de marcar o relaciomamentre os atores como um mero
compartilhamento de atributos semelhantes, na ARSriza-se observar a estrutura das
conexdes dentro da qual cada ator esté inseridkialP@rma, os atores sdo descritos por suas
relacdes, e ndo por seus atributos. As relacdes €irgdo tdo fundamentais quanto os atores a
guem eles estdo conectados. (HANNEMAN e RIDDLE 500

Na definicdo classica sobre ARS, uma rede sociasitsoem um conjuto finito de
atores e as relagbes definidas entre eles (Wasseemigaust, 1994). Logo, a principal
diferenca entre os dados convencionais e 0s deérgge 0s primeiros se concentram sobre

0s atores e seus atributos, enquanto o segunde eelatores e suas relacoes.
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Portanto, as ferramentas de pesquisa utilizadadR$ndo diferem das utilizadas por
outras ciéncias sociais, porém a énfase dada nestigacdo propde outra forma de

apresentacao, ou seja, com consideracOes difedadadilizadas em analises convencionais.

Contudo ha uma diferenca significativa na maneraaestes dados seréo coletados e
estudados: em amostras ou populacdes. A ARS facaetecOes entre os atores e ndo nos
atores individuais e seus atributos. Isto signiflft@malmente que os atores ndo sao
amostrados de forma independente, como em muitossatiipos de estudos. Como exemplo,
podem-se estudar os lacos de afinidade de um eagweguma empresa selecionando-o
aleatoriamente através de uma amostra e pedir qunesmo identifique 10 outros colegas.
Neste caso, também sera preciso entrevistar eBtesldgas e pergutar-lhes sobre os seus
lacos de afinidade. As 10 pessoas escolhidas estdamostra porque 0 primeiro ator
selecionado também faz parte dela, assim, os “el@®eda amostra” ndo sdo mais

independentes.

Os atores (ou nos) incluidos numa andise convealdiendem a apresentar resultados
independentes numa amostragem probabilistica. E® ARomum incluir todos os atores
que fazem parte da mesma vizinhanca. Do mesmo ®adocomum usar "amostras”, pelo
menos ndo no sentido convencional. Uma vez quevensn amostral tende a se constituir
como a prépria populagdo. Deste modo a populacAmlaata em uma ARS pode ser a
amostra de alguns dos maiores conjuntos existdatgso de uma populacéo.

Quando se estuda, por exemplo, padrées de intemagé® alunos em uma sala de
aula, que inclui todas as criancas de uma salailde estuda-se também toda a populacao
desta sala de aula. A propria sala de aula, pquéde ter sido selecionada pelos métodos de
probabilidade convencionais de uma populagéo des sl aula (digamos todos aqueles que

pertencem a uma unica escola).

O uso de populacdes inteiras, como forma de selacias observacdes feitas em
diferentes analises de redes sociais torna-se fenger uma vez que é preciso ter clareza a
respeito dos limites de cada populacdo, assim cderoclareza sobre quem deve ser
selecionado dentro desta populacédo. Identificar populacéo e realizar um censo, ou seja,
incluir todos os elementos da populacdo como ueglae@ observacédo é parte crucial para a
ARS.

Como j& vimos, as andlises convencionais utilizasrmalmente uma abordagem

completamente diferente para decidir quais atoveshservacdes serao incluidas no estudo.
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A principio uma lista € gerada por todos os atq@gumas vezes estratificados ou
aglomerados) onde os elementos sao selecionadosgodos probabilisticos. A logica deste
método é tratar cada individuo como uma “replicago separado, onde, de certa forma,

eles poderiam ser “trocados” por qualquer outro.

Como a ARS focam nas relacdes entre os atores B&te podem ser amostrados
independentemente e serem incluidos nas observdgé@ss um ator seja selecionado, entao
ele devera incluir todos os outros atores a quaim“sgo” possui (ou possa ter) alguma
relacdo. Como resultado, a abordagem das pesaqnsasRS privilegia populacdes inteiras

por meio do censo ao invés de amostras.

O limite das populacdes € de dois tipos: o priméganais comum) é quando o
mesmo € criado ou imposto pelos préprios atoraedia Todos os membros de uma sala de
aula, empresa, clube, vizinhanca ou uma cooperptidem constituir uma populacéo. Neste
caso, existe a ocorréncia de aglomerados ou rde@$anto, estudos de redes sociais
geralmente sdo constituidos por limites, a prirgipm torno de uma populacdo ja conhecida

para se tornar uma rede.

O segundo tipo € imposto pelo préprio pesquisagiee, pode, por exemplo, ter uma
abordagem mais “demografica” ou “espacial’ paranited limite da populacdo. Podem-se
observar os clientes de uma empresa contatande tpdoresidem em uma area delimitada
de um territ6rio, ou que possuam algum critériceejro (como ter familiares que possuem
Internet banda larga a mais de um ano). Neste lt@sootivos para suspeitar que as redes
existam, mas que a entidade que esta sendo est@édada agregacdo abstrata definida pelo
proprio investigador, ao invés de um padrdo defindk acdo social que tenha sido
identificado e rotulado pelos participantes.

Por outro lado também é possivel expandir o lidéeuma dada pesquisa replicando
as populacdes, pois ao invés de estudar apenavimmiaanca, podem-se estudar diversas.
Este tipo de analise (que poderia usar métodosmisteagem para selecionar populagdes)
permite a replicacdo e a aplicagdo de testes deelsigs por comparacdo de populagbes. Ou
ainda, é possivel expandir a analise incluindooganiveis de analises ou modalidades, das

quais algumas seréo apresentadas a sequir.
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1.1.5 Andlises de redes multi-modais

A ARS tende a observar individualmente as pessaaseqtdo agrupadas dentro de
redes considerando o conjunto de interrelacéeslijse desenvolve. Em muitos casos estas
interrelacbes tornam-se “fatos sociais” e criamavuiopria, como uma familia (avos, pai,
mae e filhos que moram numa mesma residéncia) @melacao entre estes atores sdo muito
préximas. Este tipo de rede, em particular, foirdéd e recebeu um nome (a familia), cuja
problematizacdo ndo constitui o objeto de estudstaddissertacdo. A relacdo de trabalho
entre os individuos, por exemplo, pode ser agamsEhtro de uma organizacdo e suas

atividades de lazer podem ser agrupadas em asSesiagluntérias.

Em diferentes graus de analises, os vizinhos debaimo, os empregados de uma
organizacao, os socios de um clube ou os assoadiedosia organizacdo ndo governamental,
sdo entidades sociais em si mesmas. Elas podenarfoetacdes com grupos de individuos

dentro delas mesmas ou com outras entidades sociais

Comumente uma ARS descreve seus atores e suaBeelagitados a populacdo do
estudo. Se ha um estudo sobre os padrdes de amizimd®s estudantes de uma sala de aula,
o estudo estéa focado neste tipo de relacdo. Par@ansala de aula pertence a uma escola que
provavelmente se relaciona com outras classes aesatdentro desta mesma escola
(administradores, bibliotecarios, professores, ifumarios da limpeza, etc). A maioria das
escolas, por sua vez, pertence a municipios essafpre estao inseridas em uma rede maior
de escolas compostas por novos atores como: cosse#iscolares, laboratorios,
departamentos pessoais, almoxarifados, etc. Haaaiad possibilidade de existir
relacionamentos entre as préprias escolas, coneocémhbio de alunos, material escolar,

professores etc.

A ARS tem como pressuposto que cada ator de uneaesd inserido em outra rede
que também esta inserida em outra rede e, assitessuamente. Estas estruturas sao
definidas comanulti-modal Neste exemplo, os alunos e os professores foramarede de
modo 1 ¢ne-modg as salas de aula de modot®g-modey a escola de modo 3n(ee-

mode$, e assim por diante.

Esta visdo néo se aplica somente em ARS, anaksa$séicas lidam com as mesmas
guestbes e problemas, por exemplo, em analiseshigarguias” ou “agrupamentos”
(cluster3. Um diferencial das analises realizadas em redpie2 elas se concentram, em

multiplos niveis de andlises simultaneamente. Asstmpossivel identificar a relacéo
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intrinseca entre estrutura (por exemplo: a eseoladlividuo (o aluno) e a maneira pela qual o
individuo esta incorporado na estrutura e comoeasstxrge das micro-relagdes entre cada ator

individalmente.

1.1.6 O estudo das relacoes

Em muitos estudos de rede, todas as relacdes déetamminado tipo entre todos o0s
atores da rede, sdo estudadas - isto €, um censaliZado. Contudo, as vezes, algumas
abordagens séo utilizadas de maneiras diferengesefecdes entre as amostras (ou porque

possuem um custo mais barato, ou porque precisageseralizados).

Ha também um segundo tipo de amostragem entrelagdes que sempre ocorre
numa analise de rede de dados. Qualquer conjuntatates pode estar conectado por
diferentes tipos de lacos e relacdes (por exenaplops de uma sala de aula podem gostar ou
nao gostar uns dos outros, eles podem jogar juni@sio, eles podem compartilhar alimentos
ou néo etc.). Quando coletamos dados da rede, hmemi@ estamos selecionando, ou
retirando uma amostra, entre um conjunto de tigoelh¢des que pode ser medido.

Uma vez que se tenha definido um conjunto de amsas relacdes, existem varias
estratégias para decidir como proceder para califierentes medidas sobre estas relacoes.
Num extremo, podemos considerar uma analise de gedgleta, como um censo. Este
método produz o maximo de informacdes, porém éanigpendioso e dificil de executar,
seja por motivos de levantamento, tempo ou tecrmladem de serem dificeis de generalizar.

No outro extremo, existem os métodos como aquetdzados em pesquisas
convencionais. Estas analises trazem muito meriosriacdo sobre a estrutura da rede, no
entanto, sdo consideravelmente menos onerosassefawais de generalizar as observacoes
da amostra para uma populagdo maior. Lembrandmoeexiste um método “certo” para

todas as questdes e problemas encontrados nasearddirede sociais.

1.2  Pesquisas avancadas em ARS

Os autores e seus respectivos estudos em redass S&m maiores do que aqueles que
estdo apresentados a seguir, a0 mesmo tempopees ¢onsagrados pelo autor em sua area

de pesquisa e cuja formacéo tedrica dos trabalatmydva com o objeto deste estudo.
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1.2.1 Modelo das redes igualitarias

Pensando sobre como se formariam as redes samiaisteméatico Paul Erdds, em
conjunto com Alfred Rényi em seu artiglri the evolution of random graph§1960) foram
0S pioneiros nos estudos sobre grafos e suas @dapes. Eles demonstraram que bastava
uma conexdao entre cada um dos convidados de une femra que todos estivessem
conectados ao final dela.

Outro fato importante observado por eles é que tquasaislinks eram adicionados,
maior a probabilidade de serem geradiosters ou seja, grupos de nds que estivesem mais
conectados. Uma festa, portanto, poderia ser ufumimndeclusters(grupos de pessoas) que
de tempos em tempos estabeleciam relagdes cons @utnpos (rede).

Contudo, como esses nos poderiam se conectaradtbditavam que o processo para
formacdo dos grafos ocorria de forma randdmica, sejp, 0s nds se agregavam
aleatoriamente. Partindo dessa premissa, as redsstaiam-se como igualitarias (Barabasi,
2003). Erdos e Rényi concluiram que todos os magjraa determinada rede, teriam mais ou
menos a mesma quantidade de conexdes, ou igualdadehances de receber novos links.
Segundo os autores, a chance da rede ser randaomeantava na medida em que crescia a

complexidade da rede analisada.

1.2.2 Teoria dos lacos fortes e fracos

Outra importante contribuicdo para o o problemastauturacéo das redes sociais foi
dada pelo socidlogo Mark Granovetter (1973). Elenalestrou que nossos lacos de
relacionamento mais fracos sdo mais eficientes dyua@mos que procurar emprego, por
exemplo. Segundo o cientista, as pessoas est@lasiges outras por lacos fortegrgng tie$
e lacos fracosneak tiey.

Granovetter mostrou também que pessoas que colhaeain lacos fortes (de amigos
proximos, por exemplo) em geral participavam demeasmo circulo social (de um mesmo
grupo que seria altamente aglomerado). Ja aquets®as com quem se tinha um lago mais
fraco eram justamente importantes porque coneptaverios grupos sociais. Sem elas, os

varios aglomerados existiriam como ilhas isoladada@como uma rede.
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O trabalho de Granovetter traz novamente a tomapariancia das triades nas redes
sociais. Ora, dois desconhecidos que tem em conmu@nuigo possuem muito mais chances
de virem a se conhecer no tempo do que um padairArgentina e um agricultor chinés
(Recuero, 2003). As redes sociais, portanto, nacisaplesmente randémicas. Existe algum

tipo de ordem dentro delas.

1.2.3 Modelo dos mundos peqguenos

O socidlogo Stanley Milgram, na década de 60, fopromeiro a realizar um
experimento para observar 0s graus de separacde astpessoas. Ele enviou uma
determinada quantidade de cartas a varios indigidde forma aleatoria, solicitando que
tentassem enviar a um alvo especifico. Caso nabecessem 0 alvo, as pessoas eram
solicitadas entdo, a enviar as cartas para alguégmagreditassem estar mais perto dele.
Milgram descobriu que, das cartas que chegaranu aastinatario final, a maioria havia
passado apenas por um pequeno numero de pessaasndgaria que todas estariam a
poucos graus de separagcdo umas das outras, oarsaja "mundo pequeno”. Observando as
redes sociais como interdependentes umas das ,oatrplausivel perceber que todas as

pessoas estariam interligadas umas as outras em aigel.

A partir do experimento de Milgram e das teoriassdanovetter, Duncan Watts e seu
orientador, Steven Strogatz (Watts, 1999 e 2008gcabriram que as redes sociais
apresentavam padrdes altamente conectados, tendefmmnar pequenas quantidades de
conexdes entre cada individuo. Eles criaram um hooslemelhante ao de Erdés e Rényi,
onde os lacos eram estabelecidos entre as pesagaprniximas e alguns lacos estabelecidos
de modo aleatério entre alguns nés que transformavaede num mundo pequeno (Watts,
1999 e 2003). Esse modelo demonstraria que a diatémédia entre quaisquer duas pessoas
no planeta ndo ultrapassaria um numero pequenattes@essoas, bastando que alguns lacos

aleatdrios entre grupos existissem (- BUCHANAN, 200

Apesar de descobrirem depois que as cartas dodosstie Milgran foram enviadas
para uma rede ja conhecida de colegas dele nadlasto modelo de Watts e Strogatz
mostrou uma rede mais proxima da realidade das smi@ais: cada um de nos tem amigos e
conhecidos em varios lugares do mundo, que porvaszatém outros amigos e conhecidos.
Em larga escala, essas conexdes mostram a exastingoucos graus de separacéo entre as
pessoas no planeta. Além disso, eles mostrarambgsivam poucos links entre varios
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aglomerados para formar um mundo pequeno numaerade, transformando a prépria rede
num grandeluster(BUCHANAN, 2002).

1.2.4 Modelo das redes sem escalas

O primeiro problema da teoria dos mundos pequero#/dtts foi demonstrado por
Barabasi (2003) emHow Everything is Connected to Everything else Afitht it means for
Business”pouco tempo apés a publicacdo do trabalho de \attstratava as suas redes
sociais como redes aleatérias, ou seja, redes amaquconexdes entre 0s nds eram

estabelecidas de modo randémico, exatamente codis ErRényi anos antes.

Entretanto, Barabasi (2003) demonstrou que as nedeseram formadas de modo
aleatério. O modelo das redes sem escalas supéenyaégumas redes, alguns nds possuem
mais links do que os outros. Barabasi defende gigéeeuma lei ou padrdo de conexéao entre
nos, a que ele chamou dech get richef ou "ricos ficam mais ricos". Isso significa que
quanto mais conexdes um noé tiver, maiores as ekamhe ele ganhar mais novas conexdes.
Essa tendéncia é chamada por ele copreférential attachmehtou conexao preferencial.
Dessa forma, nas redes aleatdrias alguns poucosanasiuito conectados, enquanto muitos
nos recebem poucas conexfes. Os nos que recebentaonaixdes sdo chamadoshids
Alguns exemplos de redes deste tipo sdo encontexdosmpresas que trabalham de forma
piramidal, onde os primeiros individuos tendem gemg receber propor¢des maiores dos
lucros gerados por outros individuos hierarquicamarieriores conectados a sua rede.

1.2.5 Redes sociocéntricas e redes egocéntricas

Para Hanneman (2001), as redes podem ser consderadciocéntricas e
egocéntricas. Enquanto as primeiras sdo estudadaizando-se todos os atores da rede e
possiveis sub-redes, as segundas possuem enfagutr ale apenas um ator da rede. Neste
segundo caso, tem-se as redes puras, que considgegdo de um ator principal e de atores
secundarios entre si, e as rede interconectadmsfomo também € a relacdo entre os atores
secundarios. Quanto a isso, Recuero (2005) afinmean@gs redes sociocéntricas, o foco € a
andlise estrutural como grupo social em interagaguanto que no segundo o foco esta no

papel social que um individuo desempenha em fudg&wa posicédo na rede.
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1.2.6 Teoria dos buracos estruturais

Para Burt (1992), numa proposi¢ao geral, um at@nsentra numa posi¢cao vantajosa
guando estabelece contatos que ndo tem qualquexamulireta entre si. Nos seus trabalhos,
Burt (1992) faz distingdo entre os buracos estaigugue existem no interior do ambiente
interno de um ator e aqueles que existem entresatty seu ambiente externo. Nas situacoes
de competicdo ou de conflito, os buracos estriguraiambiente externo s&o vantajosos para

um ator que enfrenta opositores divididos entre si.

Ja no ambiente interno, sdo, pelo contrario, prepid, uma vez que representam
falhas na cooperacéo interna que poderédo ser edal®mpelos opositores. Como refere Burt
(1992), na verdade estas consideragOes estdooreddeis com a distingdo entre os lagcos
fortes e fracos (Granovetter, 1973). Os buracosuteshis ndo existem nos grupos
constituidos por lacos fortes, sendo igualmenteemasos nos grupos de fraca densidade

onde se verifica a auséncia de conexdes diretasigas pares de atores.

Em uma primeira perspectiva, apesar das diferetegasinho tedrioco, ha na verdade
o acumulo de conhecimento cientifico nesta areze casl analises representadas ndo se
qguestionam, mas se complementam. Os autores dialagen algumas divergéncias e

convergéncias permitindo avaliacées mais refinadage o objeto de pesquisa.

Para que fosse possivel chegar a este acumulontiea@mento, foi preciso percorrer
um longo caminho que teve inicio na aplicacdo d&ines e graficos como ferramentas. O
pesquisador as utiliza para facilitar a organizadaceu trabalho de pesquisa e a0 mesmo
tempo facilitar a interpretacdo dos resultadosidirabtidos Por isso, a secdo a seguir se

propde a apresentar as diferencas de uso des@séertas e suas vantagens.

1.3 Gestdo e manipulacdo das informacdes: matrizes gafcos

As redes sociais podem ser constituidas de muiiogoocos atores, € um ou mais
tipos de relacbes entre pares de atores. Para wini@rdescricdo completa e rigorosa, de
forma compacta e sistematizada, de um determinadiip de rela¢des sociais € necessario
utilizar técnicas de matematicas e graficos. Estequimento também permite utilizar
computadores para armazenar e manipular a infoonag@ maior rapidez e maior precisao

do que fazendo apenas o uso do cérebro e das maos.
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Mesmo redes sociais menores, ha um volume expoedsiinformacdes necessarias
para descrevé-las. Ainda que identificado padraesstrutura de uma rede social, a gestao e a
manipulacdo das informacfes podem ser uma tasedfallrosa e complexa. Portanto, todas as
tarefas que utilizam ARS sdo executadas de forma fael quando se aplicam técnicas e

calculos matematicos.

Para a manipulacdo dos dados da rede e a gerag&éldolos dos indices, as matrizes
sdo mais Uteis como forma de armazenamento dasmafbes. Ja para os padrbes de

visualizacao, os graficos sdo mais eficazes.

Um grafico (muitas vezes chamado de sociograman®aosto de nds (ou atores ou
pontos) ligados por arestas (ou relacdes ou latws)grafico pode representar um dnico tipo
de relacdo entre os atoresfpley, ou mais de um tipo de relac&uu(tipleXy. Cada laco ou
relacdo pode ser diretdifect tieg, ou seja, origina-se de um e chega a um ator-alvpode
ser uma relagéo indiretar(direct tie$, que representa a coocorréncia, co-presencacos |

adjacentes entre o par de atores

Em um grafico, quando se refere a posicdo de um(@ioum nd) com outros atores
(ou nas), o ator principal é referido comegt’ enquanto os outros saalters’. As relacdes
diretas sdo representadas com setas, as relacdasodeadjacentes sédo representadas por
segmentos de linhas. Relagbes diretas podem deraeas (A escolhe B e B escolhe A),
cujos lagos também podem ser representados posetade duplo sentido.

Um ator pode ter a caracteristica de ser apena®ceptor de informacdes de outros
atores da reden-degre@ ou apenas um transmissor de informacfes parasoatores da
rede put-degreg (ver figura 1)

A forca das relacdes entre os atores em um grafidem ser:

a) nominal ou binaria - representando a presencauséncia de uma
relacéo;

b) sinalizada - representando uma relacdo negativarelagao positiva, ou
sem nenhuma relacao;

c) ordinal - representando se a relagdo é a mas flartrede, ou proxima a
mais forte da rede, a mais fraca, etc;

d) valorada - medida em intervalos ou em niveis.
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Influenciador
Influenciado

N
L

Figura 1 — Representacéo em grafo das relacogasigendiretas.

Os gréficos sdo mais funcionais para apresentaf@snacdes sobre as redes sociais.
Todavia, quando ha muitos atores ou varios tipaglkedes, eles podem se tornar confusos e
complicados dificultando a observacdo e a ideatifio de padrbes de relacionamento. Por
isso, é preferivel representar redes sociais emafale matrizes que, associadas a ferramentas
e calculos matematicos por meio da informaticaniaam o tempo para encontrar padrdes

com maior eficacia.

Em ARS as matrizes séo utilizadas de diferentesires) por isso a compreensao de
calculos basicos em matematica faz-se necessarientdnto, a ARS dispensa as convencdes
matematicas e, simplesmente, mostram seus dadas wo matriz de linhas e colunas. Via
de regra os cabecalhos ndo séo utilizados come garanalise em uma matriz, mas servem

para tornar mais clara a apresentacao das infoesaco

Matrizes sdo conjuntos de elementos formados pbedi e colunas, no entanto, em
ARS elas sdo mais usadas para representar a adgdércada ator a outro ator da rede. Uma

matriz de adjacéncia é uma “matriz quadrada” aborpor (= j).

ATORES ALDO BRUNO CARLOS DALTO ELIZA
ALDO 0 0 1 1 1
BRUNO 1 0 0 1 1
CARLOS 0 1 0 0 1
DALTO 0 0 1 0 1
ELIZA 1 1 0 0 0

Tabela 3 — Relacionamentos em uma matriz binaria
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A diagonal principal, ou "auto-relacionamento” deaumatriz de adjacéncia é muitas
vezes ignorado em ARS. Sociogramas ou graficosdkesrpodem ser representados na forma
matricial, enquanto operacdes matematicas podemersi#io realizadas para resumir as
informacfes contidas no grafico (Exemplo: utilizand Software NetDraw). Operacfes
vetoriais, blocos e particionamento de matrizespasomo as operagdes comuns de matrizes
com o uso da matematica elementar (inversao, toaiggo, adicdo, subtracdo, multiplicagdo
e multiplicacdo booleana), sdo normalmente Uteis @sclarecer padrdes de lacos em analises

de redes sociais.

Os dados da rede social sao muitas vezes consadenaditiplex (ou seja, existem
vérios tipos de relagcbes entre os atores). Essiss dsio representados como uma série de
matrizes de mesma dimensdo com 0sS atores na messit@@ em cada matriz. Assim, €
possivel obter algunsasightssobre a estrutura social de forma bastante pragiizaando a
matematica, para esclarecer algumas tendenciasnaigoctamento dentro da rede, uma vez
que um padrao de relagdes sociais (ou relacionas)eahtre um conjunto de atores tenha

sido representado de maneira formal (utilizandéigy& ou matrizes).

1.4 Conceitos de Centralidade e “Poder”

Em ARS os conceitos de poder e centralidade estdcionados. A maneira pela qual
um ator esta inserido na rede pode ser descrisentido de lhe impor restricdes ou de |Ihe
proporcionar oportunidades. Aqueles que enfrentamos restricbes estdo em posigcdes mais
favoraveis de obterem melhores oportunidades queub®s. Dependendo do contexto
analisado, se um ator tem uma posicao privilegsidaifica que pode extrair vantagens
maiores no relacionamento com outros atores dg pesuir maior influéncia perante os
outros atores e se tornar referéncia na rede comtdo. No entanto, o que significa ter uma

“posicdo vantajosa”, “melhores oportunidades” e fiogerestricbes”?

N&o ha respostas simples que sejam corretas mitdefs, mas € possivel considerar
que se um ator possui maior influéncia peranteosutientro de uma rede € porque ele se
constitui como um ponto central e exerce sobreeosais sua centralidade. E neste ponto que
0s conceitos de poder e centralidade dialogam e/, ABis é pertinente afirmar que o poder

exercido por um ator dentro da rede € igual a aktiide que ele ocupa dentro da mesma.

Em ARS é imprescindivel quantificar o poder que ator exerce sobre os demais.
Para evitar cair em analises subjetivistas, reesgrao conceito de centralidade porque é
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viavel, por meio de parametros previamente defmidoantifica-la. Por isso, utiliza-se
“medidas de centralidade” ao invés de “medidas ddep. Assim, é possivel falar em
quantidade de poder entendendo-se que o poder Eanpela centralidade que um ator

exerce na rede.

Um individuo ndo tem “simplesmente” um poder enohlis, ele o tem por que pode
dominar os outros (0o poder do ego € dependenteltdo). aDesta forma, o poder é
consequéncia dos padrbes de relacionamento cujtida@de pode variar numa estrutura
social. A quantidade de poder em um sistema e stdbdicdo entre os atores estdo
relacionados, mas ndo é a mesma coisa. Dois sistpotem ter a mesma quantidade de
poder, sendo que este pode ser igualmente distalarmh um e desigualmente distribuido em
outro. O “poder” nas redes sociais pode ser erdencthmo uma propriedade micro (ou seja,
que descreve as relacdes entre os atores) ou comoptopriedade macro (isto €, que
descreve toda a populacdo). O macro e o micro dastimamente ligados na ARS.
(HANNEMAN e RIDDLE, 2008).

A ARS desenvolveu diferentes abordagens para noegimder que um ator exerce
sobre a rede. Neste trabalho seréo utilizadasdeétas abordagens: Grau de Centralidade
(Degree Centrality, Grau de Intermedialidad8é¢tweeness Central)tyGrau de Proximidade
(Proximity Centrality, que se constituem em trés principais medidasdssde centralidade e
poder para avaliar a posic&artking) de relacionamento de um ator dentro de uma rede.

1.4.1 Grau de Centralida@®egree Centrality)

Esta medida é definida como o niumero de conex@edeimes sobre um ator, ou seja,
0 numero de lagos que um ator possui. Ela € gentdmeterpretada em avaliacdes de risco

imediato que um ator pode exercer no fluxo da (edmo um virus, ou uma informagé&o).

No exemplo abaixo (figura 2), Carol tem um graucdetralidade mais alto, o que
significa que ela é a mais poderosa da rede. Nantmtapesar dela ser a mais poderosa,
Carol ndo consegue se comunicar com Rafael, AlBianca e Grabriel, sem passar
necessariamente por Jodo. Isto acontece porqué staesta diretamente dentro de um grau

para as pessoas em seu clique, logo, ela pre@sargaor Jodo para chegar a outros cliques.

Um cligue € um subconjunto de uma rede no quatassapossuem uma relacdo mais

proxima do que a relacdo com os outros atoresdfa @ menor clique € composto por dois
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atores: a diade. Formalmente, um clique pode teragimo de relacdes entre os atores
presentes numa rede, ou seja, 0 numero maximo deligore pode ser também um

agrupamento incluindo todos os atores de uma ed=

Roberto Pedro Rafael

[ PBianca

Joana Ana Gabriel

@ Centralidade Alta (1) Centralidade Moderada

Figura 2 — Exemplo de uma rede social e suas medelaentralidade.

1.4.2 Grau de Intermedialidad@gtweeness Centraljty

Esta medida identifica a posicdo de um ator ded&raima rede considerando sua
capacidade de fazer conexdes com outros pares upoggma rede. Um ator com uma

intermedialidade alta geralmente detém uma posigéidegiada, ou “poderosa” na rede.

Ela representa um Unico ponto que serve como “pooiele, se for retirado da rede,
altera o resultado final desconectando os laca® @st cliques adjacentes. Além disso, este
ator de ligacdo tem uma quantidade maior de infiiaésobre o que acontece em toda rede.
Neste exemplo (figura 2.3), Jodo tem a maior ingéglialidade porque ele esta entre Carol e
Aline, que estdo entre outros atores. O grau danmgdialidade delas € um pouco menor
porgue sdo, essencialmente, atores de ligacdospetra 0s seus proprios cliques.
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Roberto Pedro Rafael

Joana Ana Gabriel

@ Intermedialidade Alta () Intermedialidade Moderada

Figura 3 — Exemplo de uma rede social e suas medielantermedialidade.

1.4.3 Grau de ProximidadBroximity Centrality

O grau de proximidade mede quao rapido um ator podssar uma quantidade maior
de atores numa rede. Um ator com um alto grau @erpidade, geralmente tem acesso mais
rapido a outros atores da rede, percorrendo umntenmais curto para se comunicar com 0s
outros. Conseqlentemente, ele também estd maisdeedutros atores, logo possui também
grande visibilidade do que acontece na rede.

Tal como acontece com o exemplo do grau de inteaigade, Jodo tem um grau de
proximidade maior, porque ele pode chegar a maiesitatravés de caminhos mais curtos.
Como tal, a colocacéo de Jo&o lhe permite conacémres em seu proprio grupo e a outros

grupos adjacentes (figura 2.4).

Rafael

Joana Ana Gabriel

@ Proximidade Alta (_JProximidade Moderada

Figura 4 — Exemplo de uma rede social e suas medel@roximidade.
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Assim, nesta rede, Carol tem maior grau de ced&@ddi e Jodo possui 0 maior grau de
intermedialidade e proximidade.

1.5 Padrdes de relacionamento

Identificar os atores “mais poderosos” dentro deaumde social constitui tarefa
importante mas néo é tudo. Em verdade, trata-semdelos primeiros passos de pesquisa
neste campo. Considerando que a ARS permite aouipadqr identificar padrbes de
relacionamento entre atores dentro de uma redeesmmentre duas (ou mais) redes, torna-
se tarefa imprescindivel estabelecer parametrospgumitam comparar estes padrbes seja

para identicar semelhancas ou discrepancias daie e

Héa, na bibliografia sobre ARS, um numero signifoatide abordagens teorico-
metodoldgicas orientadas para definicdo de taig@npetros. Cabe, portanto, ao pesquisador
adotar aquela que for mais conveniente ao seucotigeestudo. A seguir, a titulo de exemplo,
serdo apresentadas trés destas abordagens sem dieixalicar e justificar aquela que foi

adotada nesta pesquisa.

1.5.1 “Comportamento de grupo” e “Cascatas dermécao”

Para Watts (2003) € possivel prever o comportanasian grupo de individuos sem
gue se saiba muito sobre suas personalidades actardsticas individuais. Em seu livBix
DegreesWatts descreve uma historia veridica, ocorridaalpans anos no Reino Unido, que
exemplifica sua afirmativa. Nela o autor descreue Qs engenheiros das companhias de
eletricidade ficaram intrigados com picos de demampeéculiares e sincronizados que
consumiam parte expressiva da energia gerada eaetéttica nacional, simultaneamente, e
sobrecarregavam perigosamente a capacidade decpmdainda que por apenas alguns
minutos de cada vez. Foi percebido que, duranfmeaédo campeonato anual de futebol, os
maiores picos eram registrados quando o “paisraritéicava grudado nos televisores. Na
hora do intervalo, milhares de pessoas levantawapotirona ao mesmo tempo, e colocavam

o bule para esquentar uma xicara de cha no foé#ricel

Significa dizer que néo é preciso conhecer a paddéide de cada um dos ingleses
para deduzir a tendéncia de um comportamento eolétistrada nos dias de campeonato de

futebol, bastando saber apenas que eles possuéhito tie tomar cha nos intervalos.
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Quando diferentes individuos de uma populacéo defgruma rede tendem a iniciar
uma agao simultdnea de comportamento, para Wattseme 0 que 0 autor chamaascata
de informacdo Quando isto ocorre, individuos param de se cotapessencialmente como
individuos e tendem a agir mais como uma massa&mierEstas cascatas podem ocorrer de
forma rapida, como o nascer do estrelato (do dia paite) de uma pessoa anénima num
programa de televisdo, através da comunicacao “&dmaca” dentro de uma rede social na
internet, ou lentamente, como a retomada da podicitp poder publico nos conjuntos de

favelas do Rio de Janeiro apés quase 30 anos dastes abandono do governo.

Por ser tdo espetacular, este tipo de comportantentede tende a produzir eventos
significativos. De qualquer forma, tanto o esteld uma pessoa andnima quanto a retomada
do poder publico em areas consideradas, até entésab, ndo sao eventos isolados. Ha um
historico que deve ser levado em consideracdo,gssisn como a pessoa anbnima pode ter
tentado diversas vezes, em outro momento de sw@aseédfamosa ou até mesmo treinado
bastante a forma de expressar seu lado artistiapressdo do trafico nas comunidades
carentes do Rio durante décadas, a forca da ingpeesa sociedade e a atitude do governo
em exercicio, sdo elementos essenciais e intrinsdeocada evento e ndo podem ser

descartados da analise.

Para cada dia que uma multiddo de torcedores destréestadio, que um banco
mundial privado quebra ou que estoura uma guerraudo lado do mundo, h& milhares de
dias em que nada disso acontece. E para cada ‘@ddigvinci” ou “Susan Boyle” que
explodem do nada para trazer a atencao do pulbiicanilhares de livros, filmes, atores e
artistas que vivem suas vidas inteiras no anoninsao o imenso oceano de infomagdes da

moderna cultura popular.

Cada um destes eventos ocorre em diferentes sesi@dontextos. Os aglomerados
sdo formados por um conjunto especifico de indoddwue disparam a acdo e séo
considerados os pioneiros do evento. E possivelatmenas inovacdes tenham atingido o
aglomerado no momento certo, enquanto a maiori@aasas ndo logrou da mesma sorte. “O
sucesso, porém, é uma idéia que sO pode ser aplicadtrospectivamente, e

retrospectivamente, é facil ter razao” (WATTS, 2003
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1.5.2 “Similaridade” e “Classe de equivaléncia”

Definir, teorizar e analisar dados em termos devatfgncia € importante porque
permite fazer generalizacbes sobre o comportamsatial. A partir disso, € possivel
estabelecer principios que sdo generalizados pds tos grupos, todas as organizacoes,

todas as sociedades, etc.

Para estabelecer tais principios, 0os atores naenpakr analisados como sujeitos
Gnicos, mas sim como exemplos de categodanjuntos de atores que, de alguma forma,
podem ser definidos como "equivalentes" (Hannemdridelle, 2008). Assim €& possivel
agrupar atores com caracteristicas semelhantessogedter aquilo que os torna semelhantes
tanto quanto o que os torna diferentes quando c@upa como membros de uma categoria

que também pertencem a outra categoria.

Segundo o exemplo demostrado por Robert HannemaigsBor do Departamento de
Sociologia da Universidade da Califérnia, em sewlintroducdo aos Métodos de Rede
Social “homens e mulheres” é rotulado numa mesma categer pessoas, pelo menos no
que se propde ao estudo de alguns aspectos s@oaisxemplo, quando estas categorias sao
usadas como parte das teorias da sociologia, elselem o “papel social” ou a “posicao
social” tipicas dos membros desta categoria. Paaanéman, muitos dos sistemas de
categoria utilizados pelos sociologos sdo baseann%atributos” dos atores individuais que
sao comuns entre eles. Desta forma, podemos dieedl@js atores tém a "posi¢cado” ou mesmo

"papel” na medida em que o seu padréo de relaciemancom outros atores é a mesma.

Este autor também explica que a analise estrutimaRARS ndo esta particularmente
preocupada com os sistemas de categorias baseadaiesericbes de similaridade de
atributos individuais: variaveis, por exemplo. Oportante é definir as categorias e as
variaveis em termos de semelhancas entre os patdiedetacoes entre os atores, ao invés de
somente seus atributos. Isto porque, a definiciant categoria, ou um "papel social” ou
"posicdo social" depende da relagdo com outra cagedDisto depreende-se que 0s papeéis

sociais e as posi¢des sociais sao inerentemeideitneais”.

Por exemplo: qual é o papel social da "esposa"dmio de responder esta questao

seria considerando um conjunto de interacfes pedaas com um ou mais membros de

® Por exemplo, "branco” como uma categoria social, ¢ uma maneira abreviada de fazer referéncia a pessoas que
normalmente tém uma forma comum de relagées com membros de outra categoria - "ndo-brancos", por exemplo.
Caracteristicasisas que podem parecer, a primeira vista, atributos individuais, podem significar, em verdade,
maneiras de indicar que um individuo pertence a certa categoria e que a partir dai define relagdes com membros
de outras categorias.
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outras categorias sociais, como, "pai" e "filhoad@ uma destas categorias (ou seja, marido,
esposa, filho, etc.) s6 pode ser definida por exglddes nos padrdes de relacionamento com
membros de outras categorias (ha varios tiposldedes aqui: monetaria, emocional, ritual,
sexual, etc.), isto porque os papéis familiares patentesco sao por natureza relacional. Em
ARS, este exemplo traduz o significado de “classesequivaléncia” que pode ser, por

exemplo: marido, esposa, filho, etc.

Ainda exemplificando: o que € um "trabalhador"? esposta imediata tenderia ser
“uma pessoa que realiza um trabalho”. No entant@ definicdo de cunho socioldgico, dada
por Karl Marx {Trabalho Assalariado e Capitale 1849, entende o trabalhador como sendo
uma pessoa que vende sua forca de trabalho a utalissgp Nota-se que o significado de
“"trabalhador” depende de um capitalista - e viasaiePortanto, é a relacéo (neste caso, como
afirma Marx, uma relacédo de exploracéo) entre @& @mupantes destas funcdes que define o

significado dos papéis de trabalhador e capitalista

Desta forma, esta abordagem defende que os o pgenpartida da analise em redes
sociais sdo os "papéis sociais" ou "posi¢coes sdmaupados pelos individuos. No entanto, é
preciso considerar algumas questdes. Primeirorejagdes devem ser levadas em conta para
identificar quais atores s&@o similares e quais s@&w? Por exemplo: as relagcbes que um
professor possui com a universidade séo semethantealguns aspectos perante as relagdes
gue ele possui com seus alunos: ambos sao rggidasuitas das mesmas regras, praticas e
procedimentos. No entanto, as relacfes que estmanpsofessor tem com a universidade
podem ser muito diferentes das relacdes com $e@ngsaem outros aspectos (por exemplo, a
universidade paga ao professor, os alunos paganversidade). Que relacées devem contar
e quais ndo devem na tentativa de descrever o papgbrofessor” e "aluno"? De fato, é
pertinente perguntar até que ponto € valido avabanente as relacdes entre o professor, 0s
alunos e a universidade e nédo incluir, por exenmgdanembros de uma Secretaria Estadual de

Educacao?

N&do h& uma resposta simples sobre quais devem ssérelacbes certas” para
examinar, assim como nao ha uma resposta simpbes gaem séo 0s conjuntos relevantes

de "atores" que € preciso considerar na analise.depende da proposta da investigacdo, do

¢ po publicar a obra Trabalho Assalariado e Capital, Marx propunha-se descrever de forma popular as relagdes
econdmicas que constituem a base material da luta de classes na sociedade capitalista. Pretendia dar ao
proletariado a arma tedrica do conhecimento cientifico profundo da base sobre a qual repousam na sociedade
capitalista o dominio de classe da burguesia e a escraviddo assalariada dos operarios. Ao desenvolver 0s pontos
de partida da sua teoria da mais-valia, Marx formula em termos gerais a tese do empobrecimento relativo e
absoluto da classe operaria sob o capitalismo.
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contexto envolvido, da perspectiva tedrica que sseila na investigacdo, e das populacdes

gue serao privilegiadas na pesquisa.

A segunda questédo apontada por Hanneman € a segupbndo que ha um conjunto
de atores e um conjunto de relacdes que fazemdeepdira a analide de uma questdo em
particular, até que ponto é possivel afirmar geeatores que compartiiham a mesma

“posicao” ou “papel” possuem padréo de relacOedamias?

Para Hanneman a “posicao” ou “papel” ocupado pafoses constitui sim padréo de
relacdes similares e por isso o conceito de “siddale” € caro ao autor. No entanto, em
ARS ha diferentes maneiras de definir e identifijgadrées de relacbes similares, ou seja,
definir e identificar “similaridades” dentro da eedA seguir, sera apresentada uma

abordagem metodologica que se propde a realizatagsta.

1.6  Analises dos aglomerados

Neste trabalho compartilha-se da mesma perspedévilanneman onde é possivel
definir e identificar padrbes de relagcbes similamese atores dentro de uma rede. Contudo, a
forma, pela qual estes padrdoes serdo definidosertifidados, serd tracada com base na

abordagem metodoldgica desenvolvida por Wassermians.

A analise de aglomerados, proposta por estes autéreuma boa abordagem
metodoldgica utilizada nas analises de redes sogara identificar quantos conjuntos
estruturais de equivaléncia existem em uma redegeais conjuntos os atores pertencem.
Levando em consideracdo que no “mundo real” a etfneia exata entre os atores é rara, a

tarefa de identificar a “equivaléncia” em ARS tos®ade extrema importancia.

Para encontrar padroes de relagbes similares Waeser Faust recorrem ao conceito
de nés. Os autores definem dois nés (ou outrasutessts mais elaboradas, como
aglomerados) como “semelhantes” quando eles caemesma "classe de equivaléncia.”
Apesar de nado esclarecer muita coisa, a princii@cglgo nesta relacdo que demonstra que
dois atores (ou dois aglomerados) pertencem a wtexntinada “classe” que difere das
outras “classes”. A questdo, agora, € saber géaifs caracteristicas de um ator dentro da
rede inserido em uma “classe” em relacdo aos owttoes. De que maneira eles séo

equivalentes?
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Os aglomeradofclusters)sédo grupos de ndés muito conectados. Em termosdies r
sociais, 0os aglomeradasio considerados grupos sociais coesos. Eles sdosua outros
grupos através de lacos individuais de seus memlbéds um numero expressivo de
algoritmos que podem ser utilizados para definupgr de atores (ou aglomerados) em

categorias baseadas em alguns pontos comuns deosig®es dentro dos graficos.

Se dois atores possuem o mesmo padrado de rela@at@mom dois outros atores,
afirma-se que eles séo “estruturalmente equivaéntksto significa que os valores
correspondentes das linhas e colunas de um atad&aticas aquelas relacionadas a outro
ator. Se a matriz analisada é simétrica, bastanadrsapenas os pares de linhas ou colunas.
No entanto, caso a matriz seja assimétrica, dewagar e comparar as caracteristicas dos

dois atores como receptor@s-(egree e transmissore®(t-degreg¢ da informacao.

Como exemplo proposto por Warseman e Faust ilustmadabela 2.4 e na figura 2.5,
os atores 3 e 4 serdao estruturalmente equivalemtesgde que ambos tenham um
relacionamento simétrico como transmissores danrdgdo para o ator 5 e ambos tenham
um relacionamento como receptor da informacdo doses 1l e 2. Ainda segundo este
exemplo, observa-se que os atores 1 e 2 sdo eatnuéumte equivalentes aos atores 3 e 4, pois
possuem linhas e colunas idénticas. Ou seja, évebsdirmar que esta matriz socéapossui
3 subconjuntos estruturalmente equivalentes destir = {1,2}, 02 = {3,4}, 63 = {5}.

Matriz Social 1 2 3 4 5
1 - 0 1 1 0
2 0 - 1 1 0
3 0 0 - 0 1
4 0 0 0 - 1
5 0 0 0 0 -

Tabela 4 — Matriz de uma estrutura similar e edanta.

a p
N/
-1

5 J

|

Figura 5 — Grafo de uma estrutura similar e eqeivial.
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Comumente, nas ARS é mais interessante examinaindkridades e distancias
separadas em um grupo de atores, ao invés de lestudante os pares que sado similares.
Desta forma, em funcdo do posicionamento e comperito dos atores da rede, € possivel
que seja encontrado novimsightsquando estuda-se padrdes de similaridade e disténire

0s grupos de atores.

Em sintese, equivalencia estrutural pode ser eil@ndomo uma propriedade
matematica de subconjuntos de atores dentro deesheaou nés dentro de um gréafcio). Em
geral, dois atores sdo estruturalmente equivalesgesles possuem relacdes idéntidas
paratodos os outros atores dentro da rede. (LORRAWHTE, 1971 apud WASSERMAN
e FAUST, 1994)

1.7  As multiplas relacGes entre os atores

Além de ser possivel identificar similaridades erdtores dentro de uma rede cujo
foco € um dunico tipo de relacionamento (matriz $&xpquadrada), também é possivel
identificar tais similaridades entre matrizes, cujsualizagdo permite expressar multiplas

relacdes entre atores por meio de uma unica nmatritzplex.

A maior parte das ferramentas de ARS trabalha cxirataras definidas por padrbes
de apenas um Unico tipo de relacionamento: pammtamizade, classe econbmica, entidades
sociais, etc. Contudo, na vida real as relagbesnsd® complexas que isso, na medida em que

0s atores estéo conectados por diferentes relagtataneamente.

Se for observado, por exemplo, um grupo de 20 pssgresentes em um recinto, é
possivel identificar, entre os elementos do grqgomeccdes emocionais, relacdes de troca,
afinidades, antipatia, enfim, tudo ao mesmo tempocada um destes elementos. Além dos
sentimentos, seriam observados ainda a troca dema€des, dinheiro, aliancas e formacéo
de “panelinhas”, a preferéncia musical, politicatimoe de futebol preferido, entre outros
comportamentos e posi¢coes defendidas por cadaana Hanneman (2005), até que se prove
0 contrario, os socidlogos tendem a assumir quenagportamento dos atores € fortemente
moldado pela interagcdo complexa de muitas resicéienultaneas e oportunidades,

decorrentes da forma como o individuo esta imarso&ios tipos de relacdes.

Desta forma, as caracteristicas e comportament@apellacfes inteiras podem

depender de multiplas dimensdes de integracdoegmentacdo de individuos ou grupos. A
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solidariedade, por exempo, pode ser um ato estafelpor uma situagcdo comum ou atipica:
como um nivel de parentesco, vizinhanga, cultura autros lacos que funcionem

simultaneamente.

A importancia das matrizes multiplex como ferraraestn ARS esta em permitir ao
pesquisador observar o padrdo de comportamente atares que é definido pelas mdultiplas
relacdes que os envolvem. A estrutura mais comua gedos multiplex € um conjunto de
matrizes ator-por-ator, uma para cada relal@omaioria das analises, as informacdes sobre
as multiplas relagGes entre os atores sdo comlsr@daima unica medida consolidada. Uma
abordagem comum é combinar as multiplas relagdesnerimdice que reflita a qualidade (ou

tipo) de relacdo multiplex.

No estudo de caso apresentado neste trabalho eatiyadas duas matrizes simplex
e quadradas. A primeira definida pelo tipo de ielsmento originado pelas chamadas
telefébnicas e a segunda definida pelo tipo de i@lamento configurado pelo seu
posionamento geoespacial. Em seguida, sera elabonad matriz multiplex com a finalidade
de identificar as similaridades entre os atoresgfopo de atores) da rede em estudo. Por fim

sera elaborada uma quarta matriz simplex paraetesdobjetivos desta pesquisa.

1.8 As analises espaciais

Neste tépico serd dada uma pausa proposital pezaempar alguns termos e conceitos
sobre analises espaciais que sdo aplicadas nestertd¢do, pois trabalhar com
geoinformacao significa, antes de qualquer coiiZzar computadores como instrumentos de
representacdo de dados espacialmente referencianse o uso também de bancos de dados
geograficos que permitem realizar facilmente irgagdes com bancos de dados ja existentes,
além de outras funcionalidades, que possibilitsultados mais enriquecidos.

1.8.1 Geoprocessamento e Geomatica

Geoprocessamento denota a disciplina do conheamepie utiliza técnicas
matematicas e computacionais para o tratamentonfdemacdo geografica e que vem
influenciando de maneira crescente as areas dedtait, Analise de Recursos Naturais,
Transportes, Comunicacdes, Energia e Planejameritant e Regional. (CAMARA et al.
1999).



50

O problema fundamental da Ciéncia da Geoinforma&céaestudo e a implementacéo
de diferentes formas de representacdo computadionespaco geogréafico. E costume dizer-
se que Geoprocessamento € uma tecnologia intgithsei que permite a convergéncia de
diferentes disciplinas cientificas para o estudéedémenos ambientais e urbanos. Ou ainda,
que “0 espaco é uma linguagem comum” para as difssedisciplinas do conhecimento.
(CAMARA et al. 1999).

Para o professor Luiz Henrique Azevedo, doutor emgeafia fisica pela USP, o ja
consagrado termo Geoprocessamento ndo é tdo abt@n§eu campo de atuacao restringe-
se as técnicas de processamento dos dados paracivoddas informacdes. O
geoprocessamento ndo se preocupa com 0S mecardenoodeta, mas com a coeréncia das

fases inerentes ao processo de producéo e ustodaagéo georreferenciada.

A Geomatica procura harmonizar procedimentos dest@olAnalise dos dados e a
Distribuicdo e o Uso das informacdes derivadas fergeciadas ao meio geografico,
contribuindo para que as acdes nele implementadaslacionadas, se verifiquem de forma
harménica e produtiva (AZEVEDO, 2009).

O termo Geomatica foi usado pela primeira vez madi de 70 onde foi bem aceito e
utilizado pelos especialistas do ramo desde o comeg anos 90. A Geomatica abrange uma
gama de conhecimentos de base cientifica, matean@tiostitucional para a aplicacdo das
tecnologias que gravitam no seu entorno. No entgup ser uma area nova no estudo da
ciéncia, sua aceitacdo tem levado muitas instiésigde ensino a alterarem o nome de seus
departamentos visando adequacdo a nova terminolbggtituicbes ao redor do mundo

promovem alteracdes similares, ou se encontramrecesso de discussao.

Ou seja, € possivel encontrar em diversos trabgbngsublicados em renomadas
instituicbes mais semelhancas que diferencas easredefinicbes de Geomatica e
Geoproessamento. Ndo é o foco desta dissertac@mtdevtais questdes, deixando as
discussGes académicas para um ramo mais episteaowkgdando assim, maior atencéo a

aplicacdo empirica do assunto.

Um esforco de adequacao curricular frente a expati@decnologia faz-se necessario,
pois assim como outras areas mais dinamicas deecioménto (informatica, biotecnologia,
etc), a evolugdo da ciéncia traz desafios maiomeda dia, exigindo das universidades uma
ampliacdo permanente de suas atividades.
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1.8.2 Sistemas de Informacdes Geograficas (SIG)

O termo Sistemas de Informacdo Geogréfica (SIGpl&amlo para sistemas que
realizam o tratamento computacional de dados gkogsae recuperam informacdes néo
apenas com base em suas caracteristicas alfanaméntas também através de sua
localizac&o espacial. (CAMARA et al. 1999).

SIG é um conjunto de sistemas de hardware, soffwafermacdes espaciais e
procedimentos computacionais que permitem e fagilih analise, gestao ou representacao do
espaco e dos fenbmenos que nele ocorrem. Parastueedja possivel, os atributos e a
geometria dos dados devem estar georreferenciailoseja, representados por alguma

projecdo cartografica e localizados em uma superfic

1.8.3 Conceitos de Bancos de Dados Geograficos

Os bancos de dados geograficos surgiram devido a gmande necessidade de
integracéo entre os dados convencionais e 0s émspasiais. Para uma maior integracao dos
dados convencionais e os dados espaciais, surgsasistemas gerenciadores de bancos de
dados geograficos (SGBDGs), o que foi fundamendah germitir a analise conjunta de

varios tipos de informacdes e onde elas ocorretempo e no espaco.

O uso de SGBDGs permite realizar facilmente umerligacdo dos bancos de dados
ja existentes com o SIG. Além de dados geografmos podem ser implementados ha
também outras funcionalidades como andlise espatigolégica, geoestatistica, etc.

possibilitando o desenvolvimento de resultados rlaisorados com inteligéncia espacial.

A principal diferenca de um SIG para um sistemanfta'macdo convencional € sua
capacidade de armazenar tanto os atributos deseritomo as geometrias dos diferentes
tipos de dados geograficos (CASANOVA et al., 2005).

O modelo de dados busca sistematizar o entendingeiet@ desenvolvido a respeito
de objetos e fenbmenos que serdo representadomesistema informatizado. Os objetos e
fendbmenos reais, no entanto, sdo complexos denaid permitir uma representacao
completa, considerando os recursos a disposicacidtessnas gerenciadores de bancos de
dados (SGBD) atuais. Desta forma, € necessariotraonsma abstracdo dos objetos e

fendmenos do mundo real, de modo a obter uma fdenmapresentacéo conveniente, embora
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simplificada, que seja adequada as finalidadespsacdes do banco de dados. (BORGES,
2002)

A abstracdo de conceitos e entidades existentasundo real € uma parte importante
da criacdo de sistemas de informacdo. Além dissocesso de qualquer implementacdo em
computador de um sistema de informacdo é dependientgualidade da transposi¢cdo de
entidades do mundo real e suas interacdes parancoo lde dados informatizado. A abstracéo
funciona como uma ferramenta que nos ajuda a camngee o sistema, dividindo-o em
componentes separados. Cada um destes componediessgr visualizado em diferentes
niveis de complexidade e detalhe, de acordo comeaessidade de compreensdo e
representacdo das diversas entidades de interessgt@ima de informacédo e suas interagoes.
(BORGES, 2002)

1.8.4 Analises em SIG

Desde sua concepcéo inicial, mais simplista e dal{zara o projeto e construcéo de
mapas, os SIG tém incorporado uma crescente vdaatiafuncdes. Em especial, apresentam
mecanismos sofisticados para manipulacdo e anéfipacial de dados, permitindo uma
visualizagcdo bem mais intuitiva dos dados do quibtada através de relatorios e graficos
convencionais. (CRUZ e CAMPOS, 2005)

Os primeiros sistemas de informacéo geogréaficatmfuncionalidades mais pobres,
pois eram concebidos apenas como ferramentas dezemamento, organizagdo e

visualizacao de informacgdes geograficas.

A analise espacial num SIG pressupde o conhecintastoelacoes espaciais entre as
entidades geograficas fundamentais. A topologiané aonceito fundamental nos SIG,
especialmente na andlise espacial associada aolaneet®rial de dados espaciais. E a
topologia que define as relagdes espaciais entrdifesentes elementos graficos (pontos,
linhas, poligonos), isto €, a posicao relativaaltacelemento grafico em relacao aos restantes.
(CRUZ e CAMPOS, 2005)

Segundo ARONOFF (1989), existem quatro grandesgeats de funcbes a

considerar na analise espacial em SIG:

- Funcdes de acesso ou pesquisa, classificacdaliedue através deste conjunto

defuncdes € possivel ter acesso a informagcdo graéic alfanumérica,
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possibilitando arealizacdo de operagfes de Quespkdi (pesquisa grafica e
pesquisa por atributos). Ao se efetuar um procdssanalise espacial deste tipo

s6 os atributos alfanuméricos podem ser criaddte@dos.

- Funcbes de superposicdo de mama®r{ay) - este tipo de funcdo de anélise

espacial constitui, em termos estruturais, um pEreemelhante & manipulagéo
de dados relacionais em tabelas e permite a reatizde analises segundo uma

aproximacao da algebra booleana ou da teoria dgsraos.

- Funcdes de andlise de vizinhancaeste grupo as operacdes usualmente mais

desenvolvidas sdo as de pesquisa, topograficasrgedpolacdo. A definicdo de
funcdes de vizinhanga envolve a analise das caistctas da area envolvente a
um local especifico. Neste caso, € necessarioidefidominio de aplicacdo e o

tipo de funcéo a aplicar numa sequéncia de angdisecifica.

- FuncBes de andlise de conectividadestas funcBes séo caracteristicas da

modelagem de dados matricial e caracterizam-sepponitir a descricdo e a
modelagem de processos de difuséo e influénciecieépdambém neste caso é
necessario definir o dominio da aplicacdo deste tip funcdo em relacdo a
vizinhanca de células, recorrendo a topologia ioitplide uma estrutura em

quadricula.

Para o pesquisador do Emprapa, Jodo dos Santosd¥il8ilva, é indiscutivel a
importancia dos Sistemas de Informacfes Geograffig®) para auxiliar na compreensao e
gestdo do espaco terrestre. Mais do que armazetaperar, visualizar e imprimir dados
espaciais num sistema de projecdo geogréfica, ot&tGa capacidade de efetuar andlise e
modelagem espacial. Essas caracteristicas fazenguoemmais do que uma tecnologia, 0s

SIGs possam ser considerados como uma ciéncidatmacao espacial (MIRANDA, 2010).
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo destina-se a apresentar o que esté $eito atualmente no campo da
analise de redes sociais (ARS). O autor seleci¢tentre cinquenta artigos ja publicados por
instituicbes de ensino superior, congressos, pendéd revistas dentro e fora do pais) artigos
gue tratam o tema sobre diferentes aspectos comegreSarial, Organizacional, Pesquisa
Académica, Politicas Publicas e Relacionamentoo@gsassim como suas aplicacdes em
areas convergentes com foco de atuacdo em Adrnagasty Tl, Ciéncias Sociais, Académica

e Seguranca.

2.1 Empresarial

2.1.1 Relacdes sociais e sua relevancia paraaawaatierda de clientes em redes de telefonia

movel.

Neste artigo, Joshi et al. (2008) examinaram osdesdde comunicacdo de milhdes
dos usuarios de telefones mdveis, estudando as sedmis de comunicacdo em larga escala.
O trabalho abordou o papel dos lagos sociais nadgéo e crescimento de grupos ou
comunidades, nas redes de telefonia mével. Encplatj eles estudaram o comportamento e
evolucdo da perda de clientes em uma empresa enelnicacdo durante o periodo de

quatro meses.

A andlise dos autores explorou a propensao de iemtelsolicitar o cancelamento do
servico de tefonia, baseado no relacionamento ohigoa que compde a sua propria rede e
que ja tivessem cancelado o servico nos ultimoes&3u seja, com base nos resultados, eles
propuseram uma técnica de predicdo para definiotengial cancelamento destes clientes
comparando-0s com 0s cancelamentos atuais da eedendjos deste mesmo cliente. A
eficiéncia da predigcéo foi expressa com uma cuevalevacéo, que indica a fragdo de todos
0os cancelamentos que podem ocorrer quando umanietela parcela de assinantes fosse

contatada.

Os autores forneceram uma evidéncia significatevajge as relagdes sociais podem
desempenhar um papel influente no cancelamenteicgs em operadoras que prestem

servicos de telefonia. Eles demonstraram tambénmumaesimples abordagem com o cliente
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pode idenficar e influenciar a permanéncia de t®mpotenciais para cancelamento, dentro

de uma rede social.

Apesar das influéncias serem derivadas dos volumehamadas entre os individuos
de uma rede, um problema interessante foi ideatibano estudo com relagcéo a prevencao de
cancelamentos. Apenas um subconjunto do poteneialieintes propensos ao cancelamento
foi contatado com base no custo do cancelamentocestio de contato.

Por fim, os autores concluem o artigo indicando faeuma série de problemas
analiticos em telecomunicacdes, incluindo a segimgéotde clientes, publicidade dirigida e
deteccédo de fraude, valendo a pena prosseguir opaspesquisas utilizando as técnicas de
ARS.

2.1.2 Redes Sociais: posicoes dos atores no flaxnformacao.

Tomaél e Marteleto (2006) apresentaram um trab@d¢hiede social através do estudo
sobre o0 consorcio de exportagdo de moveis, tendoeseo foco o0s indicadores de
centralidade e de ligagOes fortes e fracas de wde. 10s indices de centralidade foram
abordados sob quatro aspectos: informacdo — amddisas fluxos de informacéo; grau —
considerando o numero de contatos diretos; intaagad — identificando quem medeia,
controla e direciona a informagao na rede; proxauéd— avaliando a distancia de um ator em

relacao a outros.

Nas ligacdes fortes — contatos mais proximos, kgasdes fracas — mais distantes
foram analisadas tendo como base as medidas dalate por proximidade. Os resultados
demonstraram que os atores mais importantes naesegteem funcdes no nivel estratégico,
sendo responsaveis pela tomada de decisdes erammpassas € no consdrcio como sendo o
campo de pesquisa do trabalho. Outra conclusaoaloke pelos autores é que o fluxo e
compartilhamento da informacdo na rede sdo depwwlatesses atores, assim como a

conducao das acdes e planejamento do consoérciseapaeo no estudo.
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2.2  Organizacional

2.2.1 Método de andlise de redes sociais de inftimaassociadas a processos

organizacionais.

Matheus (2005) propde em sua dissertacdo um meétledmalise e visualizacdo de
redes sociais de informagdo para o diagndstico rdeepsos organizacionais. Parte da
definicdo do modelo de rede social de informac¢ddl}Rjue tem como elementos: pessoas,
documentos, sistemas e seus agrupamentos istoganizacdes, grupos e eventos, se

relacionam por meio do fluxo de informacdes atralgsanais.

O modelo que Matheus (2005) propds fez a adocaoteddas, conceitos e
fundamentacdes matematicas oriundos dos estudasalise de redes sociais (ARS). A fim
de identificar os atributos dos elementos a sem@msiderados no levantamento de dados de
redes reais, foi proposta uma classificacéo faeetdchoc Apoiando-se na classificacédo, os
valores associados aos atributos dos elementosn fofatidos mediante entrevistas néo
estruturadas e semi-estruturadas, nas analisescdendntos e degs de sistemas de servigos

gerenciadores de-mail

Como contribuicdo académica, Matheus (2005) apte@sem meétodo descritivo e
genérico para a analise da informagdo em orgaresag@ntamente com um modelo de rede
elaborado, visando o uso das ARS em estudos desflde informacgéo, sob a perspectiva da

ciéncia da informacao.

2.2.2 _Tornando um trabalho “invisivel” em visivetilizando a analise de redes sociais para

apoiar a colaboracao estratégica.

Cross, Borgatti e Parker (2004), apresentarammt@geselevantes sobre como as
hierarquias e burocracias funcionais existenteorganiza¢gdes trouxe como consequéncia a
criacao de redes de relacdes informais, contrapoadanais formais definidos pela estrutura

de processos e subordinacdo do trabalho.

Paradoxalmente, enquanto estas organizacbes estdm\endo para as formas de
rede através dmint ventures aliancas e outras formas de relacionamento cdébas, os
executivos em geral dao pouca atencéo para aeadipoiar as redes informais dentro de suas

proprias organizacoes.
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Cross et a{2004) trabalharam com um consorcio de vinte egn@gresas ao longo de
dezoito meses, onde encontraram nas analises dg sediais um valioso instrumento para
facilitar a colaboracéo estrategicamente importdetg@rupos, tais como redes de liderancas,
unidades estratégicas de negoécios, equipes de nwidgenento de novos produtos,

comunidades de melhores préatigat venturese fusdes.

O artigo procurou descrever como a analise de redemis pode ser eficaz em:
promover a colaboracdo dentro de grupos importagtategicamente, apoiando momentos
criticos para atravessar fronteiras funcionaisranigiicas ou geograficas e garantindo a
integracdo de uma rede ap0Os a reestruturacdo, assim outras iniciativas de mudancas
estratégicas. Ao fazer as redes informais “invisiviernarem-se visiveis, a anélise de redes
sociais ajudou os gestores da empresa a avalj@oiar &strategicamente a colaboracéo entre

suas equipes.

Cross et al. (2004) constataram que essas redesmais trazem contribuicoes
valiosas e importantes para satisfacdo e desemplentnabalho dos empregados. No entanto,
apesar de sua importancia, elas raramente saotadg®r ou mesmo compreendida pelas

organizacoes.

A analise de redes sociais oferece um meio pelb spipode identificar e avaliar a
saude e importancia estratégica das redes dentngdaizacdo. Ao tornar visiveis os padrées
de interacdo ‘“invisiveis”, foi possivel valorizar importdncia dos grupos para uma

colaboracdo mais eficaz.

2.2.3 Redes Sociais: convergéncias e paradoxasauaestratéqgica.

Carvalho (2002) trouxe uma reflexdo sobre a petsf@ede “redes sociais” aplicadas
as redes estratégicas interfirmas. Duas teorias@meentrais na perspectiva de redes sociais

dentro do universo corporativo sdo apresentadasuasiconvergéncias e paradoxos.

A primeira € a teoria “forca dos lacos fracos” darkGranovetter. A segunda € a
teoria dos “buracos estruturais”, de Ronald Bud.cAntrastar as premissas das duas teorias,
ela apresentou um questionamento subjacente sa@adagem das “redes sociais” poderem
colaborar para uma visdo compreensiva da firma etgaios que considere, ao lado da

funcao instrumental dominante, as dimensoes icgiital e expressiva.
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Na realidade, uma interessante conclusédo que eaatliegou é que a teoria das redes
sociais esté no limite entre negdcios instrumentalacdes pessoais e lagos institucionais de
elite. Esta estabelece forcosamente um equililofi@ @ paradigma competitivo econémico e
o paradigma sociopsicologico, ambos presentes lrzag;@s estratégicas. Assumindo-se isto
como dilema, dificilmente se chagara a uma soluygdis, contetldos como confianc¢a, poder, e
identidade estardo sempre ordenando as relagcbOezoritars e verticais entre atores

individuais ou coletivos.

Carvalho (2002) denota ainda que, embora as redagde reflitam a confianca, nédo
reflitam, necessariamente, a ingenuidade, as «chobes entre a competicdo econdémica
agressiva e a confianga social ingénua sempregtey&er vista como um puro e verdadeiro
paradoxo nas redes estratégicas de negoécios. Madilambém, pode ser visto como um
paradoxo entre dois paradigmas: de um lado, o derpeconémico e avaliagdo de risco; do

outro, da necessidade para construir em relac@s®a@e ou entre firmas.

Para finalizar, Carvalho (2002) concluiu que o itiahal foco na estrutura e na
estabilidade da rede carece de uma perspectivadind@inica adequada as acdes estratégicas.
Embora a estrutura existente explique muitas agéesde e permita até alguns prognosticos
das relacdes sociais, as consideracdes de BurGea®vetter sobre redes sociais sdo uteis,
sobretudo nas situacOes emergentes ou de mudaag&aya frequéncia, representam uma

mudanca da propria estrutura.

2.3 Pesquisa

2.3.1 A analise de redes sociais como ferramenthadindstico das relacdes de poder.

A estrutura e relagbes em uma rede social do TerBeitor foi examinada por Pinto e
Junqueira (2008) usando-se a ARS. A pesquisa bustmiificar o grau de poder e a
essencialidade de um ator central. Essa ident&c@germitiu averiguar se a rede poderia ser
“sustentavel”, de acordo com o nivel de relacior@mesntre os atores em determindado

momento, caso o ator identificado como centrald@sgraido da rede.

A simulagcdo dessas mudancas estruturais, sementgio na rede real, mas sim em
um modelo computadorizado, permite que se tomemdagdo fortalecimento, reducao,
alteracdo e ampliacdo de elos e atores da redgnoiw-a mais resistente através de uma

melhor distribuicdo de poder.
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Segundo Pinto e Jungueira (2008), a andlise doemasestudo teve como conclusdo
que este ator central, apesar de detentor de utliet poder na rede, ndo era essencial a
ponto de provocar uma fragmentacao irreversived, dgscaracterizasse a rede. Segundo os
atores, a metodologia de ARS ainda é relativamestente, e novos estudos devem ser
realizados para consolida-la enquanto ferramentaliggnostico e intervengdo social. O
estudo realizado foi unimodal e binério e, portaatoda limitado.

Os autores sugerem a realizacdo de pesquisas tiplosutelacionamentos (relactes
multipley e multidimensionais podem ser incentivados, agitamdo-se a evolugcdo das
ferramentas tecnoldgicas, como forma de estudarap&mas a relacdo entre atores, mas
dimensdes como conhecimentos, projetos, tarefadjdzales, recursos materiais, localizacao
espacial-temporal e outros que venham a enriqguaceompreensdo do relacionamento

humano.

2.3.2 Um algoritmo para uso em agrupamentos delgsredes.

Blondel et al. (2008) propuseram um método simpiasa extrair a estruturas de
agrupamentos de grandes redes. O método heusstlzaseia na otimizacdo de modularidade
e foi desenvolvido com o objetivo de superrar o edgs®enho de processamento
computacional em comparacdo a outros métodos cioloisepara deteccdo de agrupamentos
de redes. Além disso, a qualidade dos aglomerastestddos foi muito satisfatoria.

O método analisa a rede identificando inicialmesgeaglomerados em uma rede de
telefonia movel belga de 2 milhdes de clienteslisarado um grafico da Web de 118 milhdes

de nds, com mais de um bilhdo de relacionamentos.

Segundo os autores, a limitagdo do método parxperimentos realizados foi a de
armazenamento da rede na memoria principal ao im@gstempo de processamento
computacional. Esta mudanca de escalas, ou sefzerda de cinco milhdes de nos para os
outros meétodos, para mais de 100 milhdes de nométodo descrito no artigo, trouxe
perspectivas interessantes para modular estruti#asistemas complexos: como dados de
cidadaos de paises inteiros ou segmentos da Ihtnua ndo explorados.

Por fim, Blondel et al. (2008) enfatizaram que #e&ielade do algoritmo ainda pode
ser substancialmente melhorada com o uso de algétedos heuristicos simples. Segundo

0s autores, o impacto desses tipos de métodos rtigdpada rede deveria ser mais bem
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estudado, bem como o papel desempenhado pela gédedas nds durante a primeira fase
do algoritmo.

2.4  Politicas Publicas

2.4.1 Redes e capital social: 0 enfoque da infodmaara o desenvolvimento local.

Nesse artigo, Marteleto at al. (2008) enfatizompdrtancia do uso da metodologia de
andlise de redes sociais para a compreensdo dmdanddo acesso a informacdo e sua
importancia para o desenvolvimento econémico eabdei comunidades e grupos sociais. A
informacdo como base para a geracdo do conhecineer#gdo social e sua relevancia
econbmica e politica tém sido investigadas em sa@as do conhecimento, tais como a

ciéncia da informacao, a sociologia, a economi&iérecia politica.

Com o objetivo de enfatizar esses aspectos, Mtrtateal. (2008) trata da analise de
redes sociais, sua evolucao recente e conceitabapara depois analisar a idéia de que as
relacbes existentes entre os individuos fazem pdotecapital existente nas sociedades,
enfatizando o fato de que, como capital, serve ake lpara o desenvolvimento social e

econdmico.

A autora enfatiza ainda que a analise de rede ¢ altemativa metodoldgica que
permite uma interlocucdo entre as ciéncias soeia@sciéncia da informacgéo, especialmente
guando se leva em conta o conceito de capitallsmoanteresse que vem despertando nessas

areas.

O interesse do estudo é decorrente de uma nova stgfie o desenvolvimento, que
reforca o papel das organizacdes e redes locaittddas independentemente do Estado.
Segundo a autora, a compreenséao dos fluxos denafdo, de conhecimento e de poder que
percorrem as redes, e o papel dos diferentes aakedvidos pode permitir a elaboracéo de
politicas publicas de inclusédo e geracéo de bear;epie vao do acesso a servicos publicos

de saude e educacao ao crédito para funcionamestioegjocios.

2.4.2 Andlises de redes sociais — aplicacdo rod@sde transferéncia da informacéo.

Neste artigo, Marteleto (2001) focou no estudo rdesferéncia de informacdo em

movimentos sociais. Para tando foi empregada aduokeigia de Andlises de Redes Sociais,
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com o objetivo de perceber os fluxos de informag@s construgbes sociais e simbdlicas dos
grupos estudados. A pesquisa foi ambientada naaelgi bairro da Leopoldina, suburbio do
Rio de Janeiro e objetivou compreender a informagaacomunica¢cdo como instrumento de

mobilizacdo nos movimentos sociais locais.

No estudo foram utilizados dois caminhos; o primedr a utilizacdo estética que
explora a rede estrutural, ou seja, langca mao éia ide rede para melhor compreender a
sociedade ou o grupo social por sua estrutura, Is@a® suas ramificacbes. O segundo é a
utuilizacdo dinamica que explicita a rede sistémicgue significa trabalhar as redes como
uma estratégia de acao no nivel pessoal ou gnogua,gerar instrumentos de mobilizacdo de

recursos.

Ou seja, tanto o conceito de redes, que contripara trazer uma nova metodologia
para as ciéncias sociais, quanto as novas podailés que ela traz, empiricamente, para

grupos organizados em movimentos sociais.

Segundo Marteleto (2001), a analise de redes prdapticada no estudo de diferentes
situacOes e questdes sociais. Esta representasa@adts humanas permite perceber como
uma rede de muitas unidades € capaz de gerar wasondem, que néo pode ser entendida
apenas por suas unidades individuais. Porém, anantlo todo, a rede nédo deixa de ser uma
ligacdo de fios individuais onde cada um constittia unidade em si, Unico em forma e

posicao.

2.4.3 Mapeamento de redes de células terroristas.

Krebs (2002) analisa a dificuldade de mapeamentedies secretas. Analisando redes
apos um evento € bastante facil encontrar as cpasa®s efeitos de uma atividade criminal.

Contudo, para mapeamento de redes secretas, @atiaidade criminal € muito mais dificil.

O autor examinou a rede em torno dos tragicos acioméntos de 11 de setembro de
2001 em Nova lorque. Através de dados publicositor doi capaz de mapear uma porcéo da
rede centrada em torno dos 19 sequestradores mBetEs mapa trouxe algumas indicacoes

sobre a organizacdao terrorista, mas ainda incomplet

Para desenhar um retrato exato de uma rede sekretas (2002) descreve que é

preciso identificar os lacos de tarefas e de cogéigentre os conspiradores. Um pesquisador
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de rede comum nao tera acesso a muitas dessas, footém o mesmo pdde obté-las através

audiéncias publicas que continham grande partesl@sslos no Ministério da Justica.

Krebs (2002) propds que uma melhor solugdo pa@mpimento de uma rede seria
inicialmente descobrir os possiveis suspeitos e,seguida, através de um meétodo de
amostragem bola-de-neve, tentar mapear seus “ego€de. Ao compartilhar informacdes e
conhecimento, uma visdo mais completa de um pdgsiviglo pode ser desenhada. O autor

sugere ainda que futuros trabalhos e pesquisas $&jas para aprofundar o tema.

2.5 Relacionamento Pessoal

2.5.1 Um estudo do Capital Social gerado a paetiRedes Sociais no Orkut e nos Weblogs.

Recuero (2006) partiu de uma reconstrucado dos ttoaade capital social, dentro de
uma abordagem de rede social, buscando compreendey 0 mesmo € encontrado em
comunidades do Orkut e de weblogs. Através desiedafjem, a autora buscou reconstruir
conceitos béasicos, como o de lago, interacdo €aelaocial, tentando compreender como
esses conceitos relacionam-se com a producao dwalcapcial e como esta pode ser

verificada nos grupos selecionados.

ApoOs seu estudo de caso, onde foi verificado que die capital encontrava-se nas
redes, buscou fazer ainda uma relacdo entre ateaipratica, construindo algumas linhas

gue poderiam ser desenvolvidas em estudos futeragmipamentos sociais na Internet.

Por fim, a autora salienta que os apontamentosii@stas no estudo sao resultados de
trés casos especificos, e, portanto, sdo concluifetdas, que n&o poderiam ser
generalizadas de forma geral, sob pena da perdardalade e da riqueza da sociabilidade

dentro do ciberespaco.

2.5.2 Anélise de redes pbiperlinks um novo método para o estudo da estrutura soaial

web.

Park (2003) identificou analise de rede guperlinks como uma metodologia
emergente. Ele sugeriu que estruturas sociais @uougicacdo) na web podessem ser
analisadas com base nos acessosiperlinksentre sites. As analises de redestpgrerlinks

possuem vantagens para descrever as estruturageseesrentre os atores sociais na web. A



63

fim de examinar o que constitui a andlise da reatehiperlink, o artigo procurou revisar
pesquisas anteriores e relevantes sobre o teman Aiéso, o autor descreveu ainda as

técnicas de coleta de dados para aqueles inteosssadanalises de redes por hiperlinks.

Park (2003) enfatiza que a analise de redesiperlinksé uma extensdo da anélise de
redes tradicionais nha medida em que focaliza aitasér de um sistema social baseado nas
relacdes compartilhadas entre os parceiros de doagéo. A diferenca entre as andlises de
hiperlink e analise de rede tradicional € o uso de dadodsipgelinks que s6 podem ser
obtidos a partir de sites. Em outras palavras, 0la$s neste caso, dois sites, estéo ligados por

um em uma rede, na medida em que existerlinksentre eles.

Assim, segundo Park (2003), a andlise de redehparlinks requer dados com
conteddos em HTML Hyper Text Markup Languayepara determinar se existem
relacionamentos entre dois sites ou quatipgrlinks eles compartilham através de suas
paginas na web. Este método baseia-se no quadicotedde se pressupde que as relagbes
entre um conjunto desses atores na web podem aksa@ias em termos das conexdes em
seus sites. O autor argumenta que a analibgpedinksndo somente revela a estrutura social

da Internet, mas também pode ser usada para arsatieenunicacao entre os atores.

No entanto, Park (2003) esclarece que varias qeegtiportantes permanecem ainda
pendentes de uma solugcéo a partir da pesquisa.tdd sugere que futuras pesquisas sao
necessdrias para elaborar as perguntas nédo redasnd artigo em relagdo a natureza dos

hiperlinks

Além disso, a fim de superar certas limitagbesageanalises, Park (2003) enfatiza
gue varios métodos devem ser empregados para exaneides de sites conectados via
hiperlinks: pesquisas, entrevistas, observacdo amtipa, andlise de conteudo do site e dos
conteudos de outras redes que contribuam para tendemento das relacdes sociais entre
seus componentes. Ou seja, esta estratégia majadotém o poder de identificar redes de

hiperlink entre os sites, examinando como e o porqué etdetigados.

2.5.3 Avaliando estrutura da comunidade em redgaiso

Uma série de estudos recentes tém enfocado asqutaqpes estatisticas dos sistemas
em rede como redes sociais e 0s da Internet. Gevalewman (2002) concentraram-se,

sobretudo em algumas propriedades que pareciacosams a muitas redes: a propriedade
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dos mundos pequenos, as distribuicdes de poderéatdas medidas de centralidades e as
redes de transitividade. Neste artigo, os autorestadaram outra propriedade que é
encontrada em muitas redes, a propriedade dawstda comunidade, em que os nés da rede

Se unem em grupos coesos, entre 0s quais ha digagdes mais fracas.

Girvan e Newman (2002) apresentaram um método tegio de tais comunidades,
construido em torno da idéia de utilizacdo de aglite centralidade para encontrar os limites
da comunidade. Eles testaram os método em grajea@slos por computador e do mundo
real onde a estrutura da comunidade ja era cordnedebscobrindo assim, que o método

conseguia detecta-las com alta sensibilidade eatnidade.

Além disso, aplicaram também o mesmo método enasutnas redes cuja estrutura
da comunidade ndo eram bem conhecidas, comprovgeda diferencas significativas na

comparacao dos primeiros resultados.

2.5.4 Levantamento de caracteristicas refererdeslise de redes sociais nas comunidades

virtuais brasileiras de jogos on-line.

Mustaro e Rodrigues (2008) apresentaram um estmlmesa construcdo de
comunidades de jogos virtuaon-line estudando a aplicacdo de conceitos pertinentes a
andlise de redes sociais e permitindo a identicate padrdes relacionais e perfis dos atores
destas redes. Esta forma de mapeamento permitiumaoa compreensdo do comportamento
das redes para direcionar campanhas de marketidgsenvolvimento de ferramentas de

comunicacao e até novos MMORP®&a6sive Multiplayer Online Role Playing Garpes

Também foi possivel utilizar a analise de redesasopara estudar o comportamento
das pessoas, pois o jogador incorporava a perdadalido seu “avatar” (termo que provém
do conceito do Hinduismo, que significa "descidaud® divindade do paraiso a Terra" e a
consequente aparéncia terrena desse ser celeatat}eristicas proprias, representando-as no

mundoon-line

Por fim, Mustaro e Rodrigues (2008) propbe parbalteos futuros, um estudo da
evolucdo de uma determinada comunidade de jogadorpartir de questionarios mais
especificos e do acompanhamento desta ao longmdeterminado periodo temporal. Isso
possibilitaria a obtencdo das caracteristicas daunalade de forma dinamica devido as

constantes mudancas. Outro estudo pertinente oakasie ao desenvolvimento de algoritmos
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para construir um sistema de simulacdo de cenquesombine varidveis para instituir uma
maior conexdao dos atores. Segundo os autores, avitadg poderia ser utilizado para

incrementar estratégias de marketing direcionasl@smunidades de jogadores.

2.5.5 Combinando avaliacdo gualitativa e analiseedes sociais para o estudo das

interacdes sociais em salas de aula.

Para Martinez et al. (2003) a avaliacdo das expaasg curriculares inovadoras € uma
tarefa complexa que necessita de varias perspedivan de ser plenamente entendida. A
introducé@o de suporte de informética em sala da enlbca novos problemas, mas também

novas oportunidades para avaliagao.

Os autores do artigo apresentaram um projeto elieagfo de um método de
avaliacdo mista, com base em dados quantitatigpskativos coletados a partir de registros
computacionais e por meios tradicionais. Neste epopj diferentes meétodos se
complementaram a outros, a fim de obter uma metloonpreensdo dos processos. Os
arquivos de registros computacionais fornecerdornimacdes sobre o uso real do ambiente

computacional, dificil de entender por outros meios

O tratamento com ferramentas de analise de readésssmostrou-se muito util para
uma visualizacdo intuitiva das relagbes, e parealizacdo de estudos analiticos. Por outro
lado, os dados qualitativos e analiticos fornecergormacdes que foram necessérias para
complementar os resultados obtidos com as andlisesedes sociais. Embora os autores
tivessem focado no estudo dos aspectos partiogzatie aprendizagem, um método misto
pode ser definido também como um caminho paraam&i dos aspectos de “aquisicdo da

aprendizagem” e ndo somente um aspecto abrandalaméise de redes sociais.

Martinez et al. (2003) discutiram também a aplioad@ método de investigacdo a um
caso real, incidindo sobre e como o projeto denensbm apoio tecnoldgico pode ser capaz
de promover novos conceitos e atitudes em relac@olaboracdo, mostrando como as
diferentes fontes de dados podem ser usados padae® problema a partir de diferentes

pontos de vista.

Por fim, Martinez et al. (2003) enfatizaram que xgpegiéncia os levou a um

aperfeicoamento do método de avaliacdo. Concluaamda que a andlise de redes sociais
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deva ser realizada diversas vezes ao longo degzaxele aprendizagem a fim de estudar a

sua evolugéo.

2.6  ConsideracOes e comparacdes dos trabalhos.

Apesar de muitos dos trabalhos recentes estarerolveos com processos de
relacionamento dentro do setor das Ciéncias Sop@apossivel observar (tabela 5) que o
assunto é bastante adequado a outras areas daicosh®, tornando-o mais diversificavel a

medida que novos trabalhos e aplicacdes sao ddseiog

Autor(es) | Ano Titulos Area de Atuacéo Setor
TOMAEL E Redes Sociais: posi¢cdes dos atores no fluxp da - =
MARTELETO | 2998 | informaco. Administragao
Relacdes sociais e sua relevancia para avaliar Empresarial
JOSHIet al. | 2008 | a perda de clientes em redes de telefonia Administracdo
movel.
Método de andlise de redes sociais de
MATHEUS | 2005 | informacg&o associadas a processos TI
organizacionais.
Tornando um trabalho “invisivel” em visivel N
CROSSet al. | 2004 | utilizando a analise de redes sociais para | Ciéncias Sociais | Or9anizacional
apoiar a colaboracao estratégica.
Redes Sociais: convergéncias e paradoxos|na - ~
CARVALHO | 2002 acio estratégica. Administracdo
PINTO e 2008 A analise de redes sociais como ferramenta de Académico
JUNQUEIRA disgndstico das relag6es de poder. )
- Pesquisa
BLONDEL 2008 Um algoritmo veloz para uso em I
et al. agrupamentos de grandes redes.
MARTELETO Redes e capital social: o enfoque da A -
etal. 2008 informagé&o para o desenvolvimento local. Ciéncias Sociais bolit
Andlises de redes sociais — aplicacao nos L N ofiucas
MARTELETO | 2001 | oo4,40s de transferéncia da informaco. Ciéncias Sociais Publicas
KREBS 2002 | Mapeamento de redes de células terroristas. Seguranca
Um estudo do Capital Social gerado a partir de..,. . -
RECUERO | 2006 Redes Sociais no Orkut e né&eblogs. Ciéncias Sociais
Analise de redes pdiiperlinks:um novo
PARK 2003 | método para o estudo da estrutura social na  Ciéncias Sociais
web.
GIRVAN e 2002 Ava_ligndo estrutura da comunidade em redes Ciéncias Sociais | Relacionament
NEWMAN sociais
— N Pessoal
Levantamento de caracteristicas referentes a
MUSTARO e 2008 | andlise de redes sociais nas comunidades | Ciéncias Sociais
RODRIGUES virtuais brasileiras de jogos on-line.
. Combinando avaliagcdo qualitativa e analise de
MARTHI\IEZ 2003 | redes sociais para o estudo das interagfes| Ciéncias Sociais
etal. sociais em salas de aula.

Tabela 5 — Comparativo de trabalhos por areasudeab e setor.
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E senso comum também, observar que poucos auterelnsem a concluir
definitivamente seus trabalhos. Este fato é exgidicdevido a analise de redes sociais (ARS)

ser uma area do conhecimento recente e com o0 agieaser dinamica.

Por isso ha muitas descobertas e aplicacdes quampedr combinadas com outras
ciéncias e tecnologias que, apesar de também aofreansformacfes constantes, ja estdo

mais bem consolidadas em seus meios de pesquisa.

Outro fato interessante observado nas considerdip@es de alguns autores com foco
em processos organizacionais € com relacdo ao ctangpmto das empresas perante as
andlises de redes sociais. Joshi et al. (2008)epemplo, concluiram que as organizacdes
estdo interessadas em nao perder clientes. Notentdes ainda trabalham com dados
amostrais na hora de previnir a perda dos mesmqgageendo que cada elemento da rede é
dependente e ndo pode ser trabalhado de formadasalem afetar o resultado final do

investimento e, consequentemente, obtendo umaZsopaycial para o problema.

Portanto, é fato que as analises de redes sociaggoham como uma ferramenta
poderosa quando combinadas com outras areas deeacim@mto. Assim como enfatiza
Marteleto (2008), a analise de rede é uma alteraatnetodologica que permite uma
interlocugdo entre as ciéncias sociais e a ciédaianformagdo. Sozinha ela ndo pode
responder a todas as questdes existentes sobdecimmamento entre atores sem ponderar 0s
fendmenos existentes em cada um dos elementoso@unto de elementos) de uma rede

como: tempo, escala, geografia, fisico e quimiommortamental, etc.
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3 CONCEITOS, TECNICAS, INTROSPECCOES E SUAS APLICACOES.

Levando em consideracdo que a ARS se constitui campo de conhecimento
relacionado as Ciencias Aplicadas, que enquanfm&sui relacdo estreita com a Matematica,
este capitulo se propde a apresentar ao leitor amnoonceitos abordados neste trabalho
podem ser expressos matematicamente. Para issoutézdda uma matriz hipotética,
conforme ilustrado na figura 6, da qual serdo deldigzas férmulas mateméaticas dos
conceitos ja apresentados, mas, sobretudo serawzidas introspeccbes que podem ser

consideradas como inovadoras em ARS.

Um grafo ndo direcionadaufidirected graphG (N,L) consiste de dois conjuntos de
informagdes: um conjunto de nés (node), N {m , ..., R}, € um (ou mais) conjunto (s) de
linhas, L {l , I, ..., L}, entre pares de nés" (Wasserman e Faust, 1998)in@ero total de
nos existente em um grafo é representadg@oo numero total de linhas plor A linha (ndo
direcionada) responsavel por ligar os npen; é€ representada pgn; , ), sendo qué= lq=
(ni, n)=(,n). MATHEUS e SILVA, 2005).

Roberto Sandro Tania Ariel

oO—=0

Rafael Cesar

Aline

Bianca

loana Gabriel

Figura 6 - Rede social hipotética.

No caso do grafo representado na figura 6, por pkem conjunto de nés é dado por
N = {Carlos, Carol, Maria, Joana, Gabriel, Biandéine, Jodo, Rafael, Cesar, Pedro, Ariel,
Tania, Sandro, Roberto} , sendo que as linhas dais @ né Rafael participa sho= (Cesar,
Rafael) = (Rafael, Cesar)£ = (Aline, Rafael) = (Rafael, Aline).

Conforme descrito no Capitulo 2, é possivel catalianportancia que um ator exerce
dentro da rede por meio de trés medidas (Freen@ff)1 Centralidade, Proximidade e
Intermedialidade. O Grau de Centralidade sintetizaotencial de comunicacdo de um ator

dentro da rede e pode ser expresso por :
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C=3Xd, (1)

ondea é o grau do ndé (ou quantidade de entradas/saielag)anto para se obter o valor
normalizado do grau de centralidade da rede é s&sedividir a quantidade de entradas e

saidas presentes em cada no pelo numero de nia{es$ de toda a rede, representadmpor

Cn=2da/(n-1) )

Exemplo: na figura 7, o Grau de Centralidade deolGar4, pois a mesma possui 4
ligacOes diretas (Gabriel. Joana, Bianca e Caryjuanto o Grau Normalizado de
Centralidade é 0,67 (4/6).

Carlos Bianca

Maria

Ariel

loana Gabriel

Figura 7 - Rede social hipotética simétrica.

O Grau de Proximidade sintetiza o potencial parawocacao independente de cada

no, calculando a soma inversa das distancias p@am@smos e pode ser expresso por:

P:]./Zbdab (3)

ondea é o grau do né (ou quantidade de entradas/sataspresenta 0os outros nds da rede.

Para o célculo normalizado utiliza-se a equacao:

Py =(n-1)/Z pdap (4)

Exemplo: para calcular o Grau de Proximidade deIlQ&gura 7), € preciso calcular
todas as distancia dela a todos os nés da rede1#]+1+2+2] = 1/8 = 0,125. Para o calculo

do Grau de Proximidade normalizado tem-se 6/8 5.0,7
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O Grau de Intermedialidade sintetiza o potencigh gantrolar a comunicagao e pode

Ser expresso por:

B =% p< [g bc(a) /g bC] (5)

ondegy: € 0 nimero de distancias geodésicas dn&e, e gy x) € 0 numero de distancias
geodésicas de ec que conténma. Ou sejam € a soma de todos os pdre3 a proporcéo de

distancias geodésicas conectando os pares quercontéa.

Bn = 2X b<c [g be(a) /I bd / (N-1)(n-2) (6)

Exemplo: utilizando o calculo acima proposto, oGda Intermedialidade de Carol
14, enquanto o Grau de Intermedialidade normalizatid/[49-21+2] = 7/15 = 0,46.

3.1 Indice Geral de Centralidade e Capilaridade em ARSinsights analiticos.

3.1.1 indice Geral de Centralidade (IGC)

Considerando que ha tendéncia de um mesmo atargaorgimultaneamente um grau
de influéncia maior nas trés medidas (Centralidddmximidade e Intermedialidade)
elaborou-se um primeiro indice, chamado Indice IGdgaCentralidade alfa (ICG-alfa) para

identificar este ator e seu grau de influéncia et rede.

O indice Geral de Centralidade alfa (IGC-alfa) fmilculado a partir da soma
aritmética das medidas normalizadas dos Graus datrdlldade, Proximidade e

Intermedialidade da rede estudada.

IGC-alfa=[(Gy+ Py +By) /3] (7

Exemplo: utilizando o calculo acima proposto, o &l de Carol é [(0,67 + 0,75 +
0,46) / 3] = 0,62.

Mesmo sabendo que o IGC-alfa ndo indica o ator pps&sui 0 maior grau de
influéncia nas trés medidas, ele continua sendoitapte porque espressa a média aritmética
das principais medidas de centralidade indicandocpnseguinte, um ator com potencial de

exercer grande influéncia dentro da rede como @uw. to
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Para atender os objetivos especificos desta pesdoisnecessario elaborar um
segundo indice, chamado indice Geral de Centraideda (IGC-beta) que quantificasse a
centralidade dos atores na rede sob a perspectivaspacial, ou seja, o que confere
centralidade aos atores sdo as relacbes entrebaekmadas nas distancias espaciais e
geodésicas.

O segundo indice foi obtido da seguinte maneiradentificar a posicdo geoespacial
de cada ator da rede; b) aplicar o Teorema da Julagdo de Delaunay para obter as novas
relacbes baseadas no espaco geografico; c) defirar o corte da distancia geoespacial

(geodésica) entre os atores; d) aplicar os mesmusegimentos realizados no primeiro
indice.

Utilizando como exemplo a rede hipotética ilustraddigura 6, € possivel descrever

o procedimento aplicando os seguintes passos:
a) Passo 1 — Indentidificar a posi¢éo geografica toesa

Utilizando programas gratuitos como o Google Mapé possivel obter as

coordenadas geograficas do endereco fisico dossatagspacializa-las num mapa.

Maria

Joana Gabriel

Carol

D n =T

Bianca Ariel

Figura 8 — Espacializacéo dos atores de uma rede.

b) Passo 2 — Aplicar o Teorema da Triangulacdo deubala

TEOREMA: SejaP um conjunto de pontos:
« 3 pontosp; , p; , px deP séo vértices de uma mesma face da triangulacéo de

Delaunay se, e somente se, o cirqulpp; , p« hao contém nenhum ponto no
seu interior.
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« 2 pontosp; , p; formam uma aresta da Triangulagdo de Delaunay se, e
somente se, existe um disco fech&@lgue conténp; e p; e mais nenhum

ponto.

— T Maria

.

Figura 9 — Relac&o espacial dos atores da rede.

c) Passo 3 — Definir o corte da distancia euclidiarteeeos atores

Nesta etapa deve-se definir o corte necessarigstindia entre os atores, pois muitas
relacdes sdo excluidas da andlise (principalmesqeeles atores mais periféricos) devido a
caminhos mais extensos que se deve percorrer @egecausando distor¢cdes no resultado

final do estudo.

Joana

Gabriel

Bianca Ariel

Figura 10 — Distancia geoespacial dos atores da red

d) Passo 4 — Aplicar os célculos das medidas de teattas
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Uma vez que se tem o resultado ajustado das relgg@espaciais da mesma rede, é
possivel trata-lo de forma semelhante ao indicealGie Centralidade anterior (IGC-alfa).
Desta forma, € possivel representar por matrizeplek, quadradas (neste caso, também
simétricas e binarias) os diferentes tipos de i@t@atnentos encontrados na mesma rede

priorizando perspectivas analiticas distintas:aageoespacial (tabelas 6 e 7). Exemplos:

ATORES Bianca Carlos | Carol Gabiriel Joana | Maria

Ariel 0 0 0 0

Bianca 0 0 1 1

Carlos 0 0 0
Carol 0 1 1

Gabriel 0 1

Joana 1 0

Maria 1 0

Tabela 6 — Matriz de relacionamentos alfa.

E possivel, agora, comparar a duas matrizes baseaddndices IGC-alfa e IGC-beta
gerados e observar as diferencas existentes a@lgse se refere a influéncia que cada um

dos atores exerce em cada uma das perspectivisadaal

ATORES Bianca Carlos Carol Gabriel Joana | Maria

Ariel 1 1 0 1

0

Bianca

Carlos

0
1
Carol 1

Gabriel

Joana

ok k| olr|r

e}l Jlellelle)

Maria

Tabela 7 — Matriz de relacionamentos beta.

No exemplo hipotético das redes acima, tem-se agioaa matrizes binarias: alfa e
beta (7 x 7) que, quando combinadas, geram uma lmatriz multiplex(tabela 8) com 4

tipos de informacéo:
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Carlos Carol Gabriel Joana Maria

Bianca

ATORES

Bianca 1

Carlos 1 0
Carol 0 3

Gabriel 1 3
Joana 2 1
Maria 3 0

Tabela 8 — Matriz multiplegerada pela combinagao das redes alfa e beta.

a) 0 (zero) — para aqueles atores da matriz alfa §agoossuem nenhuma relacao
de equivaléncia com atores da matriz beta. Neste ©@o ha relacionamento,

logo, ndo existe nem perspectiva social e taoppacspectiva geoespacial.

b) 1 (um) — somente para os atores da matriz betapgssuem relagbes com
atores da matriz alfa, ndo ocorrendo o inversosé€a, a relacdo dos atores
agui acontece somente na perspectiva geoespa@tmhavendo reciprocidade

do relacinamento na perspectiva social.

c) 2 (dois) — exclusivamente para atores da matria glfe possuem relacoes
equivalentes a outros atores da matriz beta, oas, s&j quantidade de
relacionamentos de um ator e os atores com gqueseealglaciona € a mesma
nas duas matrizes. Aqui a relacéo entre os at@@seotanto na perspectiva

geoespacial quanto na perspectiva social.

d) 3 (trés) — somente para os atores da matriz akkapmpssuem relacdes com
atores da matriz beta, ndo ocorrendo o inversosépa, a relacdo dos atores
aqui acontece somente na perspectiva social, néentia reciprocidade do

relacinamento na perspectiva geoespacial.

Combinando estas multiplas relacdes € possivelpnodma tipologia qualitativa dos
tipos de relacdes existentes entre os atores @aarpdrtir destas duas perspectivas analiticas
(social e geoespacial) gerando um terceiro resultddste processo; uma matriz de

equivaléncia (multiplex).



75

Bianca Carlos Carol Gabiriel Joana Maria

ATORES
0 0 0 0 1

Bianca 0 0 0 0
Carlos 0 0 0
Carol 0 0 0 1
Gabriel 0 0 0
Joana 1 0 0 0
Maria 0 0 0 0 0

Tabela 9 — Matriz de equivaléncia tipo 2.

A partir desta matriz multiplex (tabela 8) é intm@nte considerar somente as relacdes
do tipo 2, onde observa-se uma equivalancia esalugmtre os atores da mesma rede, em
ambas perspectivas analisadas (tabela 9). Neste fmrpossivel elaborar o terceiro indice,

chamado de indice Geral de Centralidade gama (I&Gay

Alfa Beta Gama
(] | ! E g
0 p ) ’ -
7 n 0 e
i} g . -
u & s i i

Figura 11 — Grafos alfa, beta e gama.

Por fim, os IGC-alfa, IGC-beta e IGC-gama, permitealizar andlises comparativas
de uma mesma rede social sob diferentes perspeethaliticas. Na figura 11, observa-se a

mesma rede sob estas diferentes perspectivas deseanabordadas, sendo alfa a
representacdo (em grafo) das relacdes sociaisrémtesentando as relagcdes geoespaciais e

gama representando as relagdes socioespaciais.

3.1.2 O conceito de capilaridade de informacdceda r

Na Fisica, capilaridade é a propriedade dos flud#subir ou descer em tubos muito
finos. Esta capacidade de subir ou descer resaltpropriedade que o liquido possui de
molhar ou ndo a superficie do tubo. Quando umdmentra em contato com uma superficie
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sélida ele estara sujeito a dois tipos de forcasajuam em sentidos contrarios: a forca de
adeséo, e a forca de coeséao.

Também na fisica um liquido € definido como um destaondensado em que as
moléculas se atraem. Gennes (2002) adverte quelg@aatracdo € mais forte que a agitacao
térmica, as moléculas passam de uma fase gasa@sarparfase que € densa, apesar de ainda
desordenada. Para este autor, uma molécula no deeioma posicado privilegiada de
interacfes do liquido com todos os seus vizinhansentra em um estado “feliz". Por outro
lado, uma molécula espalhada por uma superficiepaetade de suas interacdes coesas e se
torna "infeliz". Essa é a razdo fundamental pek qa liquidos ajustam sua forma de modo a
expor a menor area de superficie possivel. (GEN&ES 2002)

A forca de adesao € a atracdo entre moléculasedites, ou seja, a afinidade que as
moléculas do liquido tém com as moléculas do tuimlg atuando no sentido do liquido
molhar o sélido. A forca de coeséo é a atracaonmtkecular (entre moléculas semelhantes),
ou seja, a afinidade entre as moléculas que posssamesmos elementos quimicos. Esta
forca atua no sentido de manter o liquido em sumdooriginal. As forcas de coeséo
diminuem rapidamente a medida que aumenta a digténtre os corpos. Isto demonstra que

esforcos de tracao crescentes aplicados a um atmpgam-no até rompé-lo.

Analogamente, propde-se analisar as redes so@ai® ¢m elemento quimico em
formato liquido, cujas moléculas possuem propriedadfuncionalidades semelhantes. Neste
caso, as “moléculas” seriam comparadas aos ataresdd onde cada um deles estaria sujeito
as forcas fisicas de coesdo e de adesdo. Contmummxercicio, propde-se comparar as
perspectivas analiticas abordadas em ARS nestallitalbom os elementos quimicos que,
apesar de se apresentarem num mesmo estado (Jipardexemplo), possuem caracteristicas
proprias que os diferenciam uns dos outros. Vegasp da agua e do Oleo que uma vez
aplicados em cima de uma superficie solida tendeter &uas moléculas propagadas de

maneira distinta.

Em verdade, o que esta se propondo é que os doobsculas) quando analisados
sob diferentes perspectivas de analise, socialespa@ial e socioespacial (elementos
quimicos), apesar de possuirem carcteristicas banmtes, apresentem padroes de
comportamento diferentes em resposta as forcasddsda e coesdo sob as quais estdo
sujeitos, como no exemplo do liquido dado por Geri2e02).
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Desta forma o resultado dos indices gerados papeetivas diferentes em torno da
rede social analisada nesta pesquisa serdo anaotgmrapropriados pelos conceitos de
capilaridade da Fisica, demostrando conmmarking das forcas de coesdo de cada ator a cada
passo efetuado sobre seu respectivo raio de cobéftucas de adesdo) geram valores que

séo proporcionalmente inversos, definidos comacende capilaridade (ICAP).

Portanto, para cada uma das perspectivas analisadafrcas de coesdo serdo
determinadas pelo ICG das relacbes entre os atpmes, cada ator € categoricamente
semelhante ao outro. A forca de adesdo esta reltaocom a intercessdo do raio de
cobertura (“poder de influéncia”) de cada ator.d”sé afirmar que independente se 0s atores
estdo ou ndo conectados, eles estdo geograficafuentdguma forma) mais proximos uns

dos outros.

3.1.3 Calculo de capilaridade de informacao na rede

Para encontrar as forcas de coesao (FC) dentreaiggdomerados formados pelos

conjuntos de atores, deve-se aplicar os seguiateslas:

a) Sendow =1, 2,3, ..., rek =1, 2, 3, ..., n pode-se atribuir estas variaveis ao
Ranking do indice de Centralidade Geral (RICG).

RICG:W:k,{vW>O,k>03w,k|w,keN} (8)

Considerandx, y como coordenadas cartesianas (latitude e longieidada
ator da rede € preciso testar as distancias ds tsloutros atores em relacéo
a ele. Logo, para cada operacdo € necessariohaalmim a coordenada de

dois elementos da rede:

a= (xw, Yw) €b = (% i), (v X#£0,y#£03 X, y| X, YER]} 9)

A distancia entre os atores € representada por:

Duk = |(& —=b?) "] = [[(%- Xw)*- (V- Yw)?1™, {v Dux 3 &, bla, be R} (10)
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b) Considerando também o cojunto ordenado (RICG) destms elementos da
rede analisada, é possivel definir um novo conjénto {1, 2, 3, 4, ..., n-1,

n}, onde:

a; = 1
e=a+lr (razdor =1)

g=a+2.r

a=a+ (n-1).r

Portanto, por associagéo, temos & =ay as, .. .an-1,a,, onde para m-ésimo
termo dew, tem-se que [k = Dank.

Implementa-se entdo a seguinte funcao:

SeRk< raio, {raioe R}

entdo w = a, , caso contraria, = & (vazio) (11)

Para cada elemento de kZ.f|, comk < n, ha subconjuntosAc A.

A= {an} (12)

Todavia, seguindo ordenadamente cada novo plssms elementos dos
préximos subconjuntosxdo devem ser contabilizados como elementos

(quando houver) dos conjuntos subsequentes. Assim:

Aki1={Ar e {Ax}}

Aki2={Aks2¢ {Ax+1}}

An={Anct{An-1}} (13)
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Logo, para todos os subconjuntos decAm k = [L..n], tem-se:

A={Ane{...{Aac{A}... }} (14)

c)No entanto, o objetivo é descobrir a forca de cné€B&) existente entre os
atores (ou grupo de atores) da rede em questémfdsh € medida através
dos valores dos indices de Centralidade Geral (I@&}yada ator. Logo, é
necessario medir a forca de coesdo em cada gasbtido. Uma vez que o

conjunto A ={1, 2, 3, ... , n-1, n} e w A[n = [a..&)], pode-se definir a

funcéof: A - B ondef(w) = f(a,) = ICGy.

E gerado ent&o o conjunto B ##y), f(a), f(a), ... , f(a1), f(a)} onde para

cada passk obtido, temos o sunconjuntg 8 {f(a,)} com {Bk, Bk+1, ..., Bn.

]_’ Bn} g B

Logo, para todos os subconjuntos de B com K.=[ verifica-se também

que:
B={Bn¢{..{Bkeat {B«}}...- }} (15)

d) Para cad& = [1..n], observa-se:

FG=X By (16)

Para achar a forca de coeséo total acumulada{FEFCA) de todos os
atores da rede analisada, basta obter a somaakedsdermos de, para cada

subconjunto R

FCiota= X Bn (17)

e) Para se obter o valor (em percentual) da forcaodsdo proporcional (FGP
de cada ator (ou aglomerados de atores) a cada lpadside-se cada termo

pelo total acumulado.

FCR= FG/ FGotal (18)
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Dando continuidade ao processo, € necessario eacagbra as forcas de adesao
(FA) dentro dos mesmos conglomerados formados pelysintos de atores, aplicando-se os

seguintes calculos:
f) Sendoarea == - raio’ coma, raio € R, tem-se qug vy k>03 area| area€

R}. Pode-se afirmar também que para cada ator analisagiie uma area em
quildmetros quadradosr(f) , que é acumulada a cada paksguandok =
[1..n.

Contudo, esta area nada mais é do a propria fergalesdoHA) definida pela

cobertura (ou “mancha de influéncia”) que se desegantrar, portanto:

FA= - P

I:Ak+1: (FAk - (FAk N FAk+1)) U FAk+1

FAn1= (FAn1- (FA1N FAR)) U FAR,

FAL= (FA, - (FALN FAL2)) U FA, (19)

Para achar a forca de adesao total acumulada{FAFAA) com todos os
atores da rede analisada, obtem-se a soma dedsdesmos dé&, sendok <

n em cada passo executado.

FAwta= (FAc+ FA@t1+ ...+ FA1+ FA) (20)

g) Para se obter o valor (em percentual) da forcalde@ proporcional (FAJPa
cada ator (ou aglomerados de atores) em cada passsta dividir o termo

pelo total acumulado.

FAP= FA( | FAwtal (21)

h) Por fim, € possivel gerar o indice de capilaridddeede (ICAP) dividindo a

forca de coeséao proporcional (REPela forca de adeséo proporcional (RAP

ICAP = FCR./ FAR (22)
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4 ESTUDO DE CASO

O estudo de caso foi dividido em quatro etapasridgrra apresenta a construcao da
rede e a andlise utilizando duas perspectivasalse@eoespacial, assim como a comparacao
das analises individuais dos atores em cada umaeghnda apresenta um estudo mais
robusto, através do desenvolvimento de uma novspeetiva socioespacial. Na terceitra
etapa é apresentada uma analogia entre os condeit@pilaridade da Fisica, se apropriando
de algumas de suas caracteristicas para chegadiae te Capilaridade (ICAP) em fungéo
das forcas aplicadas nas trés perspectivas ddaltdebeta e gama). A quarta e Ultima etapa
alenca algumas questdes que ficaram em abertop @ssno uma avaliacdo complementar

dos resultados e consideragoes finais.

4.1 A analise de rede sobre duas perspectivas

4.1.1 A perspectiva social (alfa)

O estudo se desenvolveu a partir da necessidaderdigurar uma analise de rede
para testar o comportamento e a recepcao dosedieubre a implantacdo de um novo
servico de aulas interativas, através de um candMla cabo por assinatura, transmitido em
alta definicdo. Para construcdo da rede socidizauise inicialmente a conta de telefone,
com o faturamento detalhado de 3 pessoas. Estaggseforam escolhidas de acordo com os
critérios estabelecidos por pesquisas de mercadmgidas pela propria empresa de
educacao a distancia. Caracteristicas como infla@m canais de midias sociais e fidelidade
a produtos e marcas foram essenciais para escokhagridneiros clientes potenciais para
realizacdo do piloto. Além disso, foram considesatlombém o critério e proximidade das
pessoas dentro de uma mesma vizinhanca (ja de@mdpesquisas de mercado anteriores),

como potencialmente lucrativa para implantacaoetaico.

Atraves destas trés contas telefGnicas foram iilgadas todas as chamadas realizadas
para outras pessoas dentro de suas redes de sotgiartir das informacdes de cada uma,
foram selecionados mais trés numeros de telefonesapgarecessem com maior freqiéncia
nas contas. Seguindo o mesmo critério, pediu-semente para cada uma destas nove
pessoas fornecessem sua conta detalhada para wi@mumiade no processo, e assim

sucessivamente.
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Nem todas as pessoas abordadas quiseram partidpaexperimento, sendo
descartadas (a cada novo processo), caso aparacessamente em contas de amigos
comuns. A pesquisa levou dois meses para agrupaomro consideravel de pessoas (113)
que aceitassem participar do experimento, informasdmpre que seus dados seriam

mantidos em sigilo absoluto, inclusive apds o taod divulgacao dos resultados.

Em todas as contas foram consideradas apenasiaadas telefOnicas realizadas na
segunda quinzena do més de janeiro de 2011. Apesampresa possuir diferentes clientes
em sua carteira, a mesma nao € fornecedora desemne telecomunicacédo, mas precisa —
necessariamente — destas empresas de telecom@sicpgdfornecem a tecnologia necesséria
para instalagdo e manutencao do servico de TV a. ¢adrtanto, o universo da amostra foi
selecionado através dos seguintes critérios:

a) somente clientes com Cadastro de Pessoa Fisicg €C&m residéncia fixa

(casa ou apartamento);

b) pessoas com (no minimo) um telefone fixo instaladccom algum telefone

movel (ndo obrigatorio) - ambos em funcionamentperdodo analisado;

c) residéncia localizada na regido geografica da @rdndica, no Municipio do
Rio de Janeiro (bairros como Andarai, Grajau, Bjudaracana, Vila Isabel,
Rio Comprido, Usina, etc.);

d) chamadas para longa distancia e internacionaisfdesconsideradas;
e) o periodo analisado foi de 15 a 30 de janeiro dd.20

f) possuirem o requisito minimo de 20 chamadas (discad recebidas) no

periodo.

Foram utilizados somente os canais de telefonia &xmavel (celular). Ou seja,
somente as ligacdes discadas e recebidas de oawla cle fixo-fixo, fixo-para-movel, mével
para fixo e mével para movel, foram consideradaspadodo. Utilizando as chamadas
telefbnicas discadas e recebidas foram encontra@i®spessoas com relacionamentos em
comum. Foi preciso também consolidar e separanfagmacfes por pessoas que residissem
no mesmo local e cujos sobrenomes fossem idéntiapacterizando assim, um elo familiar
comum. As chamadas dos clientes que tinham maisndierminal fixo na residéncia, assim
como todas as chamadas entre os atores da mesriia f@ealizadasde e para fixo ou

movel) foram agrupadas e caracterizadas como periegs um unico cliente (ou ator).
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Os clientes foram agrupados em 34 familias condé&esias distintas, das quais
quatro foram descartadas por ndo atenderem o iteguigimo de 20 chamadas consolidadas
na quinzena. A quantidade de chamadas (para difagéio da forca entre lacos fortes ou
fracos do relacionamento entre os atores — Te@i&inovetter) ndo foi utilizada como
parametro para este estudo. Logo, foram consideramjmenas as conexdes diretas
(relacionamentos) entre os clientes (atores), ngmitando a sua direcéo (“ligadores” ou

“recebedores”).

AplOs obter a base inicial para analise de rede, geiada uma matriz de
relacionamentos (ver anexo 1). A diagonal princgamatriz possui valor 0, pois ndo foram
considerados os relacionamentos entre os clieasesma familia que morem na mesma
residéncia. Observa-se também, que por ndo semuatriz de valores ela possui somente
valores 0 ou 1, o que significa que as analisemrialesenvolvidas em cima de uma matriz
binaria. Além disso, os valores sdo replicados cess relagbes, mostrando que a matriz
também é unidirecional, ou seja, ligacdes recelmdatiscadas foram consideradas da mesma

forma entre os clientes.

O software UCINET foi utilizado para criacdo dosuléados referentes aos trés
indices principais de centralidade baseados na ARE os atores da rede: o grau de
centralidade (degree centrality), o grau de procade (closeness centrality) e grau de
intermedialidade (betweeness centrality). Paragpovas os sobrenomes dos clientes e manter
a seguranca e o sigilo das informacdes, foranzatibs nomes ficticios retirados de diretores

de filmes famosos que séo familiares a culturalfaoinematografica.

A primeira ARS do trabalho foi chamada de matrifa,alonde foi utilizado
inicialmente o software UCINET para gerar os inslit®seados na matriz quadrada de
relacionamentos, o software Excell 2007 da Micripsobmo planilha de dados para
visualizacao tabular das informacfes e geracagddieos de linha e, por ultimo, o software
NetDraw para melhor observacdo do grafo de liga¢@acionamentos) entre os atores da
rede.

A rede do estudo de caso possui 30 elementos (@@® s£hamados de atores).
Utilizando a formula matematica k * (k - 1) pardamonamentos assimétricos - onde k é o
namero total de elementos da rede, foram obtidadi§#cdes possiveis. Como a rede € nédo
direcionada (simétrica), divide-se o valor por dpieis para cada par de atores ha somente
um relacionamento. Assim temos 435 ligacdes passdentro da rede enquanto a soma do

namero real de ligacdes exitentes na rede, seniga@p€AB = BA) entre os atores, € de 198.
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Significa que a probabilidade de escolhermos um a@tatoriamente dentro da rede e este

possuir uma relagdo com qualquer outro ator é éle 46

Desta forma, podemos definir o grau de densidaded onde o resultado esta em
torno de 46%. Portanto a densidade de uma redetéfndnada pela quantidade de
relacionamentos (ligacdes) totais que a rede pedealividido pelos relacionamentos que
realmente existem entre os atores desta rede. Matamente falando, é verificado que o
namero logicamente possivel de ligacbes crescenexpmlmente, enquanto o numero de

atores cresce linearmente.

O valor do desvio padréo da rede como um todo tsenarelevante quando todos os
atores possuem somente o valor zero (0) ou somerdl®r um (1), pois neste caso nao existe
nenhuma variacdo. Quando se trabalha com dadosidsin@ maxima variabilidade das
relacbes (ou a maxima incerteza) - verificando selacdo de um ator esta presente ou
ausente — é aproximadamente 50%. Na rede deseteqara este estudo, o desvio padrao de
um ator em relagdo a outro ator € de aproximadam®fo, o que significa que a rede é
bastante equilibrada. Conforme a densidade se iapaioste zero (0) ou um (1), o desvio

padrdo e a variancia das relacdes tendem a cair.

Analisando o comportamento dos atores baseado nfiasnacdes dos indices de
centralidade (na primeira medida de centralidaédeadps na perspectiva social alfa (figura
12), observa-se que os atores Coppola e Cameronssatis influentes, pois possuem o

maior numero de liga¢cdes (23) com outros atores.

Além destes dois atores exercerem uma influéngaifgiativa sobre a informacéo
que trafega na rede, eles também conseguem sarhemidos pelos outros atores como
ocupantes de uma posicao privilegiada. Como héeisge em comparar as medidas em todas
as perspectivas, € necessario normalizar os valaregbela 9 apresenta as variabilidades da

rede na perspectiva social alfa.
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Figura 12 - Grafo da medida de centralidade damedgerspectiva social alfa.

Observa-se que pela medida de centralidade osaiossuem (em média) um grau de
13,2, 0 que é considerado moderado para uma regeme com somente 30 atores. Porém o
intervalo entre os valores maximo (23) e minimod&)ligacdes é grande e demostra que ha
maior variabilidade entre os atores (desvio padeiovariancia). Este intervalo e a
variabilidade sdo importantes porque diz se a pgd € homogénea ou heterogénea com
relagdo a posicdo estrutural dos atores na redeeficiente de variagdo é calculado através
do desvio padrédo sobre a média e seu valor é deiaadamente 32%. Logo, pela medida de

centralidade, ha uma tendéncia maior de homogeteelatre os atores.

Aplicando a segunda medida, mais uma vez os atoppola e Cameron sao 0s mais
proximos ou 0s mais centralizados. Pela definicdanédida de proximidade, Coppola e
Cameron conseguem se conectar a todos atores eéacoed o minimo de 35 caminhos
(relacdes), diferente do ator Fincher que precisanthis tempo para percorrer 0s 53
caminhos. Numa rede pequena (com um 6timo graedgidhde), ndo € raro encontrarmos a
centralidade baseada na distancia (passos) enéteres (grau de proximidade) semelhante a
centralidade baseada na adjacéncia (desde quectmsesntos da rede sejam adjacentes). Em
redes maiores e menos densas, as diferencas tendenmais significativas entre os atores

guando comparados o aspecto destas duas medidas.
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Atores Centralidade Proximidade Intermedialidade ICG—alfa
Grau| Normalizado | Grau Normalizado Grau | Normalizado

Coppola 23 79,31 35 82,86 30,6b 7,55 56,57
Cameron 23 79,31 35 82,86 31,55 7,77 56,65
Padilha 19 65,52 39 74,36 19,38 4,77 48,22
Zucker 19 65,52 39 74,36 14,17 3,49 47,79
Eastwood 18 62,07 40 72,50 12,90 3,18 45,92
Moore 17 58,62 41 70,73 12,19 3,00 44,12
Demme 16 55,17 42 69,05 10,20 2,51 42,24
Chaplin 16 55,17 42 69,05 9,60 2,37 42,20
Lucas 15 51,72 43 67,44 12,58 3,10 40,76
Zemeckis 15 51,72 43 67,44 8,22 2,02 40,40
Stone 14 48,28 44 65,91 8,34 2,05 38,75
Almodovar 14 48,28 44 65,91 6,65 1,64 38,61
Meirelles 13 44,83 45 64,44 3,67 0,90 36,73
Scott 13 44,83 45 64,44 5,25 1,29 36,85
Donner 13 44,83 45 64,44 5,24 1,29 36,85
Spielberg 12 41,38 46 63,04 7,2( 1,77 35,40
Hitchcock 12 41,38 46 63,04 2,35 0,58 35,00
Scorcese 12 41,38 46 63,04 6,1p 1,52 35,31
Shyamalan 11 37,93 47 61,70 5,87 1,45 33,69
Edwards 11 37,93 47 61,70 2,5( 0,62 33,42
Jackson 11 37,93 47 61,70 1,98 0,48 33,37
Burton 10 34,48 48 60,42 2,23 0,55 31,82
Gibson 10 34,48 48 60,42 2,07 0,51 31,80
Darabont 10 34,48 48 60,42 2,97 0,73 31,88
Kubrick 9 31,03 49 59,18 2,60 0,64 30,29
Tarantino 9 31,03 49 59,18 3,23 0,80 30,34
Toro 9 31,03 49 59,18 3,07 0,76 30,33
Salles 9 31,03 49 59,18 1,16 0,29 30,17
Leone 8 27,59 50 58,00 2,86 0,70 28,76
Fincher 5 17,24 53 54,72 0,20 0,05 24,00

Resultados Centralidade Proximidade Intermedialidade ICG—alfa

Grau | Normalizado | Grau Normalizado Grau | Normalizado

Média 13,2 45,52 44,8 65,36 7,90 1,95 37,61
Desv. Padrao| 4,22 14,56 4,22 6,69 7,64 1,88 7,66
Coef. Var. 32% 9% 97% 20%

Soma 396 1365,52 1344 1960,73 237,00 58,37 1128,21
Variancia | 17,83 211,97 17,83 44,76 58,41 3,54 58,67
Minimo 5 17,24 35 54,72 0,20 0,05 24,00
Maximo 23 79,31 53 82,86 31,55 7,77 56,65

Tabela 10 — Comparativo de medidas de centralidadede na perspectiva social alfa.
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Na terceira medida, h4 uma variagédo significamgra@de entre a intermedialidade
dos atores, (0,20 a 31,55) enquanto ha muito pwadacdo do desvio padrdo (7,64) em
relacdo a média (7,90). O coeficiente de variacaouéo alto, o que significa que nesta
medida ha uma heterogeneidade entre os atoresssmibi elevada. De fato, sabe-se que a
metade de todos os relacionamentos da rede podéeisersem o auxilio de qualquer
intermedidrio, o que a caracteriza, por ser musigugna como uma rede sem guase nenhuma

intermediacao entre os atores.

Portanto, na perspectiva social da rede ndo ha tguater” entre atores. Os atores
Cameron e Coppola parecem ser um pouco mais pedegog 0s outros quando observados
pelos trés indicadores de centralidade. Certamesties atores possuem maior poder de
influéncia sobre a negociacédo das informacdes rqfiegam na rede como um todo, pois sao

eles que, teoricamente, fazem as coisas acontecerem

Por fim, o IGC-alfa mostra a “for¢a ajustada” (meédritmética) das relagdes entre os
atores usando os 3 indicadores de centralidadeeda. Verifica-se que a média de
relacionamento ajustada na perspectiva sociakaliaem torno de 37%. Ou seja, analisando
o resultado final em funcdo do ICG-alfa, a probdhde média de cada ator dentro da rede
possuir alguma relacdo com qualquer outro atorimag®mo sua proximidade e sua
intermedialidade, € de aproximadamente 37%. Jé&ficente de variagdo estd em torno de
20%, o que indica uma dispersao maior no fluxo rdarmacéo (comunicagado) entre 0s

atores, caracterizando a estrutura da rede comhamageneidade ainda maior.

A diferenca entre a densidade da rede como um (#gfb) e o “indice ajustado” do
IGC-alfa (37%) podem ser analisado de maneirantisstO primeiro mostra a probabilidade
da rede como um todo de cada ator se conectar nalgugr outro ator dentro da rede, ndo
tendo nenhuma medida de “for¢a” de centralidadeocogferéncia. Ja o segundo ajusta o
indice de acordo com as diferentes medidas deatidanie da rede. O IGC-alfa atende
melhor o objetivo do trabalho, capturando difererftemas de enxergar uma rede social e
avaliando seu “poder de influéncia” sobre cada etem“influenciado” dentro de toda a rede.

No grafico 5.1 abaixo ha um comparativo entre adidas de centralidade onde é
posivel observar que os quatro primeiros atorespf@la, Cameron, Padilha, Zucker)
possuem o0s valores mais altos ocupando lugar daqiesdentro da rede, pois ocupam
posicdo vantajosa com relagcéo ao fluxo da informagérede se apresentando como 0s mais

influentes.
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Gréfico 1 — Evolugdo dmankingna perspectiva social alfa.

4.1.2 _A perspectiva geoespacial (beta)

Em 1970, quando o professor de Geografia e Caftagk&aldo Tobler afirmou que
tudo esta relacionado com tudo, mas as coisas mpadxiestdo mais relacionadas entre si
("everything is related to everything else, butrrtbangs are more related to each other”), ele
nao estava errado. As tecnologias utilizadas nad#¥de 70 ndo contavam com a capacidade
de processamento dos computadores mais modernobojge Muitos dos trabalhos
cartograficos exigiam horas de manipulacdo dosntheseem mapas, utilizando instrumentos
manuais como réguas, esquadros, compassos e tidorse. Além disso, os instrumentos de
medicdo em campo eram pesados para trasportacisguan de um conhecimento técnico

bastante especifico.

Quase todas as coisas conhecidas podem ser répdasede alguma forma em um
mapa e representadas no tempo e no espaco. Senalgisesse representar, por exemplo, 0
famoso ponto turistico da estatua do Cristo Redemo Rio de Janeiro, em um mapa
bidimensional de escala 1:100.000, provavelmeitaeaiia melhor definida como um simples
ponto e teria a localizacdo especifica no mapazaiio um valor numérico de uma
coordenad® = (x,y). Se esta pessoa quisesse comparar 0 mapa no rfeesmto e escala do

Municipio do Rio de Janeiro de 1900, ndo encomnmanhuma informacéao a respeito.

Quando o elemento € analisado no espaco, podeabénaidentificar caracteristicas
no entorno de sua vizinhanca que sejam relevami@s,que podem passar despercebidas na
andlise. No exemplo do ponto turistico, h4 diversm®inhos e maneiras onde um turista

(ponto A) pode chegar ao Cristo Redentor (pontanB)entanto, dependendo do local que ele
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parta, o caminho podera ser mais “longo” do queooBupondo que este turista deseje ir de
taxi, ao negociar com o motorista este o informe sfupodera leva-lo pela estrada mais longa
da Floresta da Tijuca. O que justificaria pagarsTaro para percorrer um caminho mais

longo do que outro?

Para isto, é preciso haver um aprofundamento makhanalise, verificando o entorno
geoespacial (vizinhancga) e temporal do destino @@edquer chegar. Com isso, perguntas
basicas comecam a surgir: é seguro pegar hoje mltammais curto passando por alguma
area de risco? Algum evento especifico pode impede turista chegue ao Cristo como, por
exemplo, uma greve dos segurancas florestais? Poteealmente esta bom para subir pela
estrada? Sera mais barato se o turista pegar meittteo” do Corcovado? Quanto tempo o
turista dispde para uma visita? Vai compensar chagadestino caso haja muitas nuvens

impedindo a visibilidade panoramica no local?

Desta forma, € prossivel encontrar uma analogiee emtdistancia geoespacial e
temporal de um ator dentro de uma rede e a medideedtralidade que este ator ocupa
baseado em perspectivas distintas. Ha muitos tipalistancias aos quais fazemos referéncia
ao avaliar a probabilidade de que duas pessoashielsso aleatoriamente se encontrem.
Individuos no mundo real derivam suas noc¢des dérdis em uma variedade de dimensdes
ou contextos sociais. A localizacdo geogréfica poitante, mas racga, profissao, religido,

classe, lazer e afiliagbes empresariais tambem@EST TS, 2003)

Muitas das analises e planejamentos de mercadcemasesas sdo baseados em
amostragens e caracteristicas intrinsecas de \gi# respecifica. A grande maioria faz uso
(no Brasil) de informagbes utilizando, inicialmentelados censitarios agregados
disponibilizados pelo IBGE como: renda, escolargadade. Estes dados s&o publicos e
excelentes para avaliar o mercado ao qual a empresande investir seu capital. Quanto
mais “local” for a informacao, ou seja, quanto nremdamanho geografico analisado, mais
preciso e detalhado sera o contetdo da informagé@mada, aumentando a probabilidade de
gerar resultados mais significativos. Portanto,ebds na afirmacdo de Tobler, as
caracteristicas de uma rede social também podercegxefluéncia no resultado final de uma
analise quando consideramos a dimensao geoespaeiaiporal na qual estdo aos atores da

rede.

Neste trabalho a dimenséo temporal ndo sera traaslaandlises de rede, apenas a
dimensao geoespacial, deixando para uma oportunidégra a evolucdo de novas pesquisas

mais aprofundadas sobre o tema.
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Uma forma de representar e calcular melhor asrdist& geoespaciais entre os atores
é utilizando um modelo matematico baseado na wiagg§o de pontos: a Triangulagdo de
Delaunay Segundo a definicdo deelaunay uma circunferéncia é vazia se se ela nao
contém outros veértices além dos trés que a defimea rede de triangulos sera uma
triangulacédo ddelaunayse todas as circunferéncias de todos os triangldoede forem

vazias. Esta € uma defini¢cdo original de espagtimbnsionais.

Ou seja, uma vez que o primeiro ator € escolhig@atatiamente, ele podera ser
conectado a outro ator da rede, desde que suadstseja a menor na comparacao entre

todos o0s outros atores da rede.

Nesta etapa, foi preciso utilizar o software Goddgleps para obter as coordenadas
geograficas de todos os atores da rede com regdi@e (casa ou apartamento) nos bairros
da Grande Tijuca, no municipio do Rio de Janeidsoftware ArcGIS 9.3 foi utilizado na

plotagem dos pontos e manipulacao das informadigess 13).
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Figura 13 — Atores da rede geoespacializados.

Para aplicagcdo da Triangulacdo Belaunay foram consideradas as distancias
geoespacias (figura 14) entre todos os atoresdiaerelefinida uma distancia maxima de 555

metros de raio de abrangéncia (figura 15).

De acordo com este critério de observacao € preeaar alguns cortes utilizando

algumas ressalvas:

a) verificar se o raio de abrangéncia esta coerente@propdsito de um estudo
local (e ndo global), desta forma os pontos extee(oo periféricos) ficardo

desconectados;

b) garantir que nenhum ator ou grupo de atores figokdo ou nao relacionado

com a rede.
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Neste estudo de caso, por exemplo, a distanciaddea%600 metros é considerada
ideal em uma andlise de expansédo de servi¢cos Ildedimnda larga de altissima velocidade
em telefonia, levando-se em conta o custo médiomdautencdo, viabilidade técnica,
facilidade de instalacédo e, também, o tempo médicetbrno do investimento. A triade é a
menor condicdo para existéncia de relacdes enteesatde uma rede baseados nha
Triangulacdo de Delaunay, pois quanto maior amlisidentre os atores, mais periféricos eles
se encontram em relacéo ao “centro” da rede e mawobabilidade de possuirem diferencas

significativas em suas caracteristicas sociais.

Apds obter o resultado utilizando as distanciasegeaciais, observou-se que novas
relagoes foram definidas, ndo mais apenas pelanactes telefGnicas entre os atores, como
ocorreu na perspectiva social alfa, mas pelasniisté fisicas (geoespaciais) que sempre
foram “nativas” destes elementos na rede. Logograss de centralidades de um ator na
perspectiva social alfa, quando observada pelgpgetisa geoespacial beta ndo implicam,

necessariamente, que serdo as mesmas.
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Figura 14 — Relacionamento geoespacial entre ossato

Na figura 15, os atores mais centrais da persgeatha, Cameron e Coppola, ndo
estdo préoximos geograficamente um do outro e eciso minimo de outros dez atores
intermediarios na perspectiva beta para se “coratgme’. E claro que em servicos de

telecomunicacao, a distancia geografica hoje € om#barreira.
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Figura 15 — Atores e distancias espacializados aypam
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Todavia, para implantagdo de um servico onde ocjposimento espacial torna-se
fundamental para otimizacdo de custos de implaotag@anutencédo de equipamentos, € de
extrema importancia entender o comportamento da eedomo fluxo da informacéo se

perpetua dentro dela, considerando a relacéo dehaizca, ou seja: sua capilaridade.

Pode-se dizer que a rede, pela perspectiva geaalspata, possui semelhangas com
uma rede social (figura 16) onde, atores mais progifisicamente possuem caracteristicas
sociais muito parecidas. Observa-se que, indepé&sdente de se conhecerem ou ndo, numa
rede aleatoria, a possibilidade de dois ou mairgesitge encontrarem em algum momento para

troca de informacdes de qualquer natureza fisiaié forte.

7z

A perspectiva geoespacial beta ndo €& formada poresat escolhidos
aleatoriamente na base de dados de clientes deessmpaté mesmo porque a empresa
solicitante possui outros milhares de clientesanesgjido que poderiam compor outras redes

sociais intercaladas, e por que nao, inclusive, @guns atores pertencentes a prépria
perspectiva social alfa.
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Figura 16 — Grafo da medida de centralidade damadeerspectiva geoespacial beta.

Para o foco deste estudo de caso, a primeira anphstiu de uma rede com
perspectiva social ja conhecida e consolidada.aRmrté relevante considerar que, a
probabilidade de dois ou mais atores da perspestival alfa se virem, conversarem ou se
conhecerem - dentro de uma mesma vizinhanga -Ageja uma padaria, bar, hospital, escola
dos filhos ou shopping, por exemplo, serd muitoomao que se estivessem distantes
geograficamente um do outro. E claro que ha exessgdois nem todos os atores s&o
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“provincianos” a ponto de frequentarem rotineirateeds mesmos lugares, mas de forma

geral, a afirmacao de Tobler faz sentido.

Sendo assim, foram aplicadas as medidas e geraddasdizes para a perspectiva
geoespacial beta - além do indice Geral de Cetitiddis (ICG), semelhantes aos que foram
criados para a perspectiva social apha e cujasiggasntambém foram definidas como no
processo anterior. Uma caracteristica desta pdigpe& ter valores de centralidade mais
baixos devido a construcéo das “relacfes geoesgaciamo ja mencionado anteriormente,
para dialogar da proposicao de Delaunay, um atge de ligar a outros dois atores dentro da
rede, desde que 0s mesmos estejam 0 mais proxisgivpb (ou seja, com as menores
distancias), e assim sucessivamente, até ndo seitige formar mais nenhuma triade de

elementos.

A perspeciva geoespacial beta possui aproximadamkE3fto de densidade, o que
significa que, apesar de possuir uma escassez masorelacées entre os atores, possui
também uma alta homogeneidade. Logo, a probabdidked escolhermos um ator da rede
aleatoriamente e este possuir uma relacdo geoaebkmacn qualquer outro ator € muito
pequena devido, principalmente, a caracteristicpetapectiva geoespacial e aos critérios

presentes da Triangulacaodelaunay.

Na tabela 5.2, observa-se as medidas de centtedidde forma distinta, notando-se
que ha diferencas substanciais entre a definicaguden sdo os atores mais importantes da
rede na perspectiva geoespacial beta. Na primeias,dSalles, Scorcese e Gibson sdo os
atores que possuem o maior grau de relacionaméjtoq entanto, se comparados a medida
de proximidade, somente Salles permanece em padnceim 69 caminhos para percorrer

todos os atores da rede, seguido de Jackson ({gpas (79).

T Centralidac.zle Proximidad.e Intermedialida.de e
Grau| Normalizado| Grau | Normalizado| Grau | Normalizado
Salles 6 20,69 69 42,03 188,33 46,44 36,39
Jackson 5 17,24 75 38,67 183,70 45,25 33,72
Lucas 5 17,24 76 38,16 128,20 31,58 28,99
Zucker 4 13,79 90 32,22 110,50 27,22 24,41
Scorcese 6 20,69 91 31,87 50,35 12,45 21,67
Donner 5 17,24 92 31,52 60,50 14,90 21,22
Fincher 5 17,24 83 34,94 43,91 10,82 21,00
Darabont 5 17,24 79 36,71 23,81 5,86 19,94
Gibson 6 20,69 91 31,87 26,34 6,49 19,68
Moore 5 17,24 90 32,22 32,65 8,04 19,17
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Zemeckis 3 10,35 112 25,89 78,00 19,21 18,48
Spielberg 4 13,79 97 29,90 33,1y 8,17 17,29
Tarantino 5 17,24 101 28,71 20,61 5,08 17,01
Stone 5 17,24 105 27,62 14,66 3,61 16,16
Chaplin 4 13,79 87 33,33 5,36 1,32 16,15
Demme 4 13,79 98 29,59 13,70 3,37 15,59
Padilha 3 10,35 88 32,96 13,92 3,43 15,58
Kubrick 3 10,35 84 34,52 3,70 0,91 15,26
Eastwood 3 10,35 93 31,18 15,3p 3,77 15,10
Scott 4 13,79 97 29,90 3,34 0,82 14,84
Leone 4 13,79 109 26,61 2,36 0,58 13,66
Shyamalan 3 10,35 110 26,36 2,08 0,50 12,40
Burton 3 10,35 114 25,44 2,50 0,62 12,13
Almodovar 3 10,35 116 25,00 3,16 0,78 12,04
Meirelles 3 10,35 118 24,58 0,50 0,12 11,68
Edwards 3 10,35 137 21,17 13,50 3,33 11,61
Coppola 3 10,35 137 21,17 13,50 3,33 11,61
Hitchcock 2 6,90 119 24,37 0,00 0,00 10,42
Cameron 2 6,90 124 23,39 0,0( 0,00 10,09
Toro 2 6,90 164 17,68 0,00 0,00 8,19
Medidas e Centralidade Proximidade Intermedialidade
Resultados : : : (B 2
Grau| Normalizado| Grau | Normalizado| Grau | Normalizado
Média 4 13,56 101,58 29,65 36,27 8,93 17,38
Desv. Padrao 1,18 4,07 20,64 5,54 50,94 12,55 6,53
Coef. Variagao 30% 20% 140% 38%
Soma 118 406,90 3046 889,57 1088 267,98 521,48
Variancia 1,4 16,59 426,18 30,68 259440 157,39 42,67
Minimo 2 6,90 69 17,68 0 0 8,19
Maximo 6 20,69 164 42,03 188,58 46,44 36,39

Tabela 11 — Comparativo de medidas de centralidageerspectiva geoespacial beta.

As medidas de centralidade e proximidade possuemnabiledades relativamente
baixas, 0 que a torna bastante homogénea nestet@smen coeficientes de variagdo em
torno de 30% e 20%, respectivamente. J& na medidatdrmedialidade, observa-se que
praticamente ndo existem atores com a funcédo deamithar informacdo na rede, pois ha
pouquissimas relacbes existentes. Por fim, o 10@-bes mostra a média geral destas
medidas com um valor de homogeineidade mais rakdq8886) onde os atores Salles,

Jackson, Lucas e Zucker aparecem como os maigmés (Gréfico 2).
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Gréfico 2 — Evolucdo dmanking na perspectiva geoespacial beta.

Comparando oranking (RICG) entre os atores da rede pelas duas pespecti
observa-se que suas posi¢coes sao bem diferertteta(fidl). Quando os valores de cada ICG
sao projetados no mapa (figuras 17 e 18), tormasss claro a percepcéo de suas diferencas.
No entanto, reconhecer a importancia (ou “pode®) uin ator individualmente nao é
suficiente. Para otimizar investimentos, € preddentificar grupos de atores que sejam

influentes tanto no critério de proximidade quamiayeoespacial.

Atores ICG-alfa RICG-alfa ICG-beta RICG-beta
Almodovar 38,61 12 12,04 24
Burton 31,82 23 12,13 23
Cameron 56,65 1 10,09 29
Chaplin 42,20 8 16,15 15
Coppola 56,57 2 11,61 26
Darabont 31,88 22 19,94 8
Demme 42,24 7 15,59 16
Donner 36,85 14 21,22 6
Eastwood 45,92 5 15,10 19
Edwards 33,42 20 11,61 27
Fincher 24,00 30 21,00 7
Gibson 31,80 24 19,68 9
Hitchcock 35,00 18 10,42 28
Jackson 33,37 21 33,72 2
Kubrick 30,29 27 15,26 18
Leone 28,76 29 13,66 21
Lucas 40,76 9 28,99 3
Meirelles 36,73 15 11,68 25
Moore 44,12 6 19,17 10
Padilha 48,22 3 15,58 17
Salles 30,17 28 36,39 1
Scorcese 35,31 17 21,67 5
Scott 36,85 13 14,84 20
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Shyamalan 33,69 19 12,40 22
Spielberg 35,40 16 17,29 12
Stone 38,75 11 16,16 14
Tarantino 30,34 25 17,01 13
Toro 30,33 26 8,19 30
Zemeckis 40,40 10 18,48 11
Zucker 47,79 4 24,41 4

Tabela 12 — Tabela comparativa entre os ICGsamking has perspectivas alfa e beta.

Dando continuidade ao estudo é preciso, entaotifidan a existéncia de grupos
de atores que possam otimizar o processo de ddpder da rede. Ao invés de atingir um
anico ator em potencial, € preciso focar em grugmatores em potenciais de forma que os
mesmos obedecam aos critérios estabelecidos anterite, como na geragdo das
perspectivas sociais e geoespaciais. Para issecassario antes encontrar quem sao estes
atores potenciais dentro da rede na perspectival sdfa que interceptem os atores potenciais
da rede na perspectiva geoespacial beta e, poeaqo@iscia, formem aglomerados com

relagcOes estruturalmente equivalentes.

Como um breve resumo de todo processo, na prirapébse foram identificadas
as relacdes diretas do fluxo de informacao entrataes e suas relagcdes de centralidade e
“poder”. Logo depois, a rede foi analisada por uymesspectiva geoespacial, baseando-se
também nos conceios de centralidades da ARS. Roy dibservaram-se diferencas
significativas na comparagdo entre os indices. deigp entdo combinar os dois tipos de
relacdes existentes (definidos por uma maindtipleX) para gerar uma nova analise e, assim,

criar um novo indice qualitativo da relacdo ensatores.

A estrutura mais comum para daaasltiplexé um conjunto de matrizes ator-por-
ator, uma para cada relacda maioria das andlises, as informacdes sobre diplas
relacdes entre os atores sdo combinadas em unammeitida consolidada. Uma abordagem
comum é combinar as multiplas relagcdes em um imglieereflita a qualidade deste tipo de

relacgéo.

Para obter a matrimultiplex foi preciso utilizar inicialmente a func&@win do
software livre (modelo académico) UCINET para waifi as duas matrizes binarias. Logo

apos, foi executada a funcédo Multiplex para genaa anica matriz consolidada.

As duas matrizes binarias formadas pelas perspsctigcial alfa e geoespacial
beta (30 x 30 atores), foram combinadas para fotmmer Gnica matrimultiplex com 4 tipos

de informacao (as matrizes completas podem sengadas nos anexos 1, 2 e 3).
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Para este estudo de caso, dentro da maitiplex interessa somente a relagcéo
do tipo 2, onde h&d uma configuracdo mutua de wmiaohento. Este resultado representa
apresenta a equivaléncia estrutural existente ldga® dos atores entre as duas perspectivas
da rede. A partir deste ponto foi possivel analiseomportamento em uma nova perspectiva
socio-espacial gama, com caracteristicas equiva€gjoilu comuns) as perspectivas sociais e

geoespacial da rede.
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4.1.3 _A perspectiva socioespacial (gama)

A nova perspectiva socioespacial gama é a comhlinded individuos (atores) e
relacbes (conexdes) comuns das duas perspectit@soess, consolidadss em uma unica
matriz qualitativa. Através do seu indice (ICG-garfuh possivel encontrar os atores mais
“poderosos” que simultaneamente estivessem corcErsmas menores (e melhores) areas de

abrangéncia de ambas.

O software UCINET separou a matrinultiplex em quatro matrizes distintas
utilizando a funcdo Multigrah, uma para cada tipaelacdo. Uma vez feito isto, foi possivel
visualizar o resultado no software NetDraw (fig'® onde n&o se formou somente um
anico conjunto grande de atores relacionados, miasra) subconjuntos (ou aglomerados)
diferentes de relacbes que foram classificados ocord os graus das medidas de

centralidades ja vistas anteriormente: centralidadeimidade e intermedialidade.

A perspectiva socioespacial gama possui aproximedtemt% de densidade, o que
significa que, apesar de possuir uma escassez @aida nas relacdes entre os atores, a rede
possui uma homogeneidade duas vezes maior que paigpnderspectiva beta. Logo, a
probabilidade de se escolher um ator aleatoriameeste possuir uma relagdo com qualquer
outro ator € muito remota. Este fendmeno fica amdés evidente quando é observado que,
dos quatro subgrupos classificados (figura 19)nhapedois deles incluem os atores mais

influentes de toda rede.

Aglnmeradnz

Aglomerado3

glomerado 1

Figura 19 — Medida de centralidade na perspectiemsaspacial gama.
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Analisando a tabela 12, entende-se que o compantand@s atores € semelhante ao
processo utilizado para gerar as informacdes ddiseim de centralidades das perspectivas
anteriores. A fim de compor umanking geral das medidas de centralidades desta rede foi

criado 0 IGC—gama, baseado também na média argratis dados normalizados.

Centralidade Proximidade Intermedialidade
Atores : : : ICG - Gama
Grau | Normalizado Grau Normalizado | Grau | Normalizado

Zucker 4 13,79 541 5,36 29 7,14 8,77
Jackson 3 10,35 539 5,38 35 8,62 8,12
Lucas 4 13,79 614 4,72 19 4,68 7,73
Moore 4 13,79 615 4,72 14,5 3,57 7,36
Donner 3 10,35 542 5,35 20 4,93 6,87
Eastwood 2 6,90 542 5,35 32 7,88 6,71
Padilha 2 6,90 547 5,30 27 6,65 6,28
Scorcese 3 10,35 616 4,71 11 2,71 5,92
Gibson 2 6,90 554 5,24 20 4,93 5,69
Shyamalan 3 10,35 618 4,69 4,5 1,11 5,38
Zemeckis 2 6,90 550 5,27 11 2,71 4,96
Meirelles 2 6,90 551 5,26 11 2,71 4,96
Chaplin 2 6,90 563 5,15 11 2,71 4,92
Leone 2 6,90 619 4,69 1 0,25 3,94
Stone 2 6,90 619 4,69 1 0,25 3,94
Burton 1 3,45 552 5,25 0 0,00 2,90
Coppola 1 3,45 561 5,17 0 0,00 2,87
Hitchcock 1 3,45 562 5,16 0 0,00 2,87
Salles 1 3,45 574 5,05 0 0,00 2,83
Darabont 1 3,45 622 4,66 0 0,00 2,70
Spielberg 1 3,45 622 4,66 0 0,00 2,70
Tarantino 1 3,45 623 4,66 0 0,00 2,70
Almodovar 1 3,45 624 4,65 0 0,00 2,70
Demme 1 3,45 841 3,45 0 0,00 2,30
Fincher 1 3,45 841 3,45 0 0,00 2,30
Cameron 0 0,00 0 0,00 0 0,00 0,00
Edwards 0 0,00 0 0,00 0 0,00 0,00
Kubrick 0 0,00 0 0,00 0 0,00 0,00
Scott 0 0,00 0 0,00 0 0,00 0,00
Toro 0 0,00 0 0,00 0 0,00 0,00
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Medidas e Centralidade Proximidade Intermedialidade ICG -
Resultados | Grau | Normalizado Grau Normalizado | Grau | Normalizado | Gama
Média 1,67 5,75 501,73 4,07 8,23 2,03 3,95
Desv. Padragp 1,19 4,11 235,33 1,88 11,05 2,72 2,55
Ve(i:r(i)ae;éo 72% 47% 134% 64%
Soma 50 172,42 15052 122,03 247 60,84 | 118,43
Variancia 1,42 16,91 55377,93 3,52 122,10 7,41 6,48
Minimo 0 0,00 0 0,00 0 0,00 0,00
Maximo 4 13,79 841 5,38 35 8,62 8,12

Tabela 13 — Comparativo de medidas de centralidageerspectiva socioespacial gama.

Na Tabela 13, ao observar as medidas de centrafiddd forma distinta, existem
diferencas substanciais entre a definicdo de “ques&d os atores mais importantes na
perspectiva gama. Na primeira delas, os atoresefutkicas e Moore sao os trés atores que

possuem o maior grau (4) de relacionamento.

Aqui acontece algo curioso: ha 4 aglomerados ¢ieedos em toda rede que néo
estdo conectados entre si. Ou seja, tecnicamentegdéda de proximidade ndo pode ser
calculada, pois existem distancias infinitas. Ndaeto, o software UCINET aplica um
algoritimo eficaz desenvolvido pelo matematico ¢é@&nCamille Jordan em 1869 (Wasserman
e Faust, 1994) para trabalhar os resultados deseua a quantidade de caminhos validos,
obedecendo ao calculo de proximidade. Desta foomagtores Jackson, Zucker, Donner e
Eastwood, percorreriam 0os menores caminhos pasmgic todos os atores da rede nesta

perspectiva, ou pelo menos, dentro da “sub-redpieacada ator pertence.

Assim, ao contrario do que ocorreu nas perspectargsriores, as medidas de
centralidades possuem variabilidade mais altau® @ torna bastante heterogénea neste
aspecto, com coeficientes de variacdo em torna2éfe énquanto a medida de proximidade
tem um valor de heterogeneidade de aproximadandigitte Mais uma vez, na medida de
intermedialidade, praticamente ndo existe atores @duncéo de itermediar informacdes na

rede, pois h&a poucas relacdes existentes.

Por fim, o ICG-gama apresenta um valor de hetemigdade bastante elevado (63%),
onde os atores Zucker, Jackson, Lucas e Moore pecam como 0s mais influentes da rede

nesta perspectiva.
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4.2  Avaliando a capilaridade da rede

Para comparar os graficos dos indices de Centdai@eral (ICG) de cada uma das
perspectivas criadas foi necessario padronizakiiizando peso 1 (um) para o ator com
maior “poder de influéncia” e peso 0 (zero) parar com menor “poder de influéncia”. De
fato, observando o grafico 3 (de linhas), pareaerio ha uma ordem comum entre 0s atores
para determinar uma tomada de deciséo inicial sgpiakator escolher primeiro, ou melhor:

por onde comecar uma acao.

No entanto, a analise de capilaridade ndo estéatedarada somente pela relacdo entre
atores entre si dentro de uma rede, e nem tampnic® as redes, mas nos aglomerados de
atores em funcdo - principalmente - de sua proxadeddentro de cada uma de suas
vizinhancas (ou, melhor, o conjunto das areas dormwm) pertencentes a cada ator (ou

aglomerados).
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Gréfico 3 - Dados padronizados dos ICG da redealelats trés perspectivas.

Desta forma, foi preciso realizar um teste de esipihde da rede em cada perspectiva,

levando-se em consideracdo a quantidade de passessarios para:
a) atingir a quantidade maxima de atores potenciais;
b) da forma mais rapida possivel (em poucos passos);

c) dentro da menor area (cobertura) geografica.
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O resultado destes testes serviu como indicativa geterminar se apenas o indice de
capilaridade da rede na perspectiva geoespaciah @AP-gama), uma vez que esta é
formada pela juncédo dos atores e relacionamentasadgntes das perspectivas social alfa e
geoespacial beta possuem resultados melhores g@i@mald como o indice padrdo no uso de

novas analises de redes “socioespaciais”.

4.2.1 _Capilaridade sob a perspectiva social (alfa)

Observa-se na tabela 13, que na medida em quesp@$si@io dados, obedecendo a
ordem crescente danking (RICG-alfa), acumulam-se mais atore$ ¢u aglomeradoszf)
dentro de maiores areas de cobertura, o que éficads como a forca de adesao (FA) desta
area. Da mesma forma que sdo acumulados tambérader‘pe influéncia” (ICG-alfa) de
cada ator, formando uma forca de coesdo (FC) edeerdentro da respectiva area de

influéncia.

No primeiro passo (tabela 13), o ator mais inftaeGameron, por um raio inicial
tracado a 555 metros, intercepta trés atores quenfiienciados por ele geograficamente.
Logo, analogamente, temos uma forca de coesao ¢aden{i-rC) de 165,97, que corresponde
a uma forca de coesao proporcional (FCP) de 15%d#erede, enquanto a forca de adesé&o
proporcional (FAP) deste grupo é de 16%.

O ICAP é calculado através da forca de coesédo ppal (FCP) sobre a forca de
adeséao proporcional (FAP). Desta forma, cada prrakda forca de coeséo corresponde a
uma fracdo da area onde o aglomerado exerce seu gednfluéncia perante o restante dos
atores da rede. A cada novo pad9o & forca de coesdo acumulada (FCA) e a forcalesda
acumulada (FAA) aumentam, enquanto o ICAP tendeargrar um ponto 6timo.

Na analise da perspectiva social alfa, verificaise a mesma atingiu seu ponto 6timo
no terceiro passo, quando acumula 60% de todo fpaElenfluéncia”, com 18 atores, dentro

de uma érea de 2,9 km2 e com um indice de ca@EiI@CAP) de 1,45.

Aglomerados
Passosl 4o atores | AS | icG-alfa FcA | FcP | AN Eap | icaP
(K &) (n) (kr?)
Almodovar 38,61
L 4 Cameron 56,65 165,97 0,15 0,97 0,14| 1,06
Scorcese 35,31
Spielberg 35,4
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Coppola 56,57
2 8 Edwards 33,42 326,69 0,29 1,93 0,28| 1,04
Toro 30,33
Zemeckis 40,4
Chaplin 42,2
Darabont 31,88
Eastwood 45,92
Fincher 24
3 18 Gibson 31,8 681,39 0,60 2,90 042| 1,45
Kubrick 30,29
Padilha 48,22
Jackson 33,37
Salles 30,17
Scott 36,85
Burton 31,82
4 21 Donner 36,85 797,85 0,71 3,57 0,51 1,38
Zucker 47,79
Leone 28,76
Lucas 40,76
6 27 Moore 4412 | 101427 | 090| 455 | 065 1,38
Shyamalan 33,69
Tarantino 30,34
Stone 38,75
7 28 Demme 42,24 1056,51 0,94 5,02 0,72 1,30
14 30 Hitchcock Ea 112824 | 1,00| 587 0,84| 1,18
Meirelles 36,73
TOTAL 1128,24 1,00 6,96 0,84 8,78

Tabela 14 — Apresentacao das forcas para o calouldAP da rede na perspectiva social

alfa.

4.2.2 Capilaridade sob a perspectiva geoespaatd )

mesma maneira. No primeiro passo, o ator Sallesegue (com 0 mesmo tamanho de area de
influéncia do primeiro passo da perspectiva alfa)ric uma quantidade maior de atores,

correspondendo a 32% de todo “poder de influéncia”.

acumulando 32% de todo “poder de influéncia” daeredm apenas 9 atores, dentro de 14%
da area (aproximadamente 1 km?). E possivel ceamsjae a ordem dos fatores da rede nas

perspectivas social e geoespacial € completameafeertte e altera significativamente o

resultado final da analise.

Na Tabela 14, de acordo comranking do ICG-beta, o processo deve ser feito da

A rede atinge seu ponto 6timo ja no primeiro paggs@ndo o ICAP esta em 2,29,
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Passos A%gn;g?edsos Alores | \cGbeta | FCA Fcp | FAA L Fap | icAP
®) i (n) (km?)
Chaplin 16,15
Darabont 19,94
Eastwood 15,1
Fincher 21
1 9 Gibson 19,68 | 192,82 0,32 0.97 0.14( 2.29
Kubrick 15,26
Padilha 15,58
Salles 36,39
Jackson 33,72
2 11 Donner | 2122 | 23845 | 039 | 149 | 021| 184
Zucker 24,41
Almodovar 12,04
Lucas 28,99
3 16 Moore 19,17 337,61 0,56 245 0,35/ 158
Scorcese 21,67
Spielberg 17,29
4 18 Burton 12,13 368,22 0,61 2.90 0,42 1,46
Zemeckis 18,48
Cameron 10,09
5 21 Leone 13,66 404,37 0,67 3,26 0.47| 1,42
Shyamalan 12,4
6 23 Hitchcock 10,42 426,47 0,70 3.40 0,49 1,44
Meirelles 11,68
7 25 Demme 4224 | 50556 0,83 375 | 054| 1,55
Scott 36,85
9 26 Tarantino 30,34 535,9 0,88 4.10 059 | 1,50
10 27 Stone 38,75 574,65 095 431 | 062 | 153
" ” Coppola | 1181 | 59787 | o099 | 490 | 070| 140
Edwards 11,61
26 30 Toro 8,19 606,06 1,00/ 627 | 090 | 1,11
TOTAL 606,06 1,00 6,96 0,90 17,12

Tabela 15 — Apresentacao das forcas para o calouldAP da rede na perspectiva social
beta.

Contudo, ha outro fendmeno que ocorre em funcdedka ser bastante homogénea: é

preciso executar 26 passos para cobrir todos ossatia rede beta. Isto acontece devido ao
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namero de conexdes mais escassas que ocorreupdoaaglicado no inicio do processo (ao

criar a rede) com a Triangulacéo de Delauhay

4.2.3 Capilaridade sob a perspectiva socioesp@zata)

Por fim, na tabela 15 o resultado da combinacdoddas perspectivas obedece ao
mesmoranking do ICG-gama. No primeiro passo, através do atok&iy consegue-se com a
mesma area de cobertura das demais, uma quantida@latores com o “poder de influéncia”

em torno de 27% perante todo o restante.

Este resultado ndo € tdo grande quanto a redd setég porém ha uma vantagem
significativa aqui, pois a rede consegue atingim gento 6timo jA no segundo passo,
acumulando 50% de todo “poder de influéncia’. Oja,senetade da forca de coeséo
acumulada (FCA) de toda a rede dentro da perspestigioespacial ganesta concentrada

em uma area geografica correspondente a 20%.

PSRk Ago:gmafc:ra:sos AL ICG-gama | FCA Fcp | FAA L eap | icaP
(k) (=n) (n) (km?)
Zucker 9,43
Jackson 8,62
1 6 Donner 7,63 36,53 | 0,27 007 | o014 192
Burton 4,48
Zemeckis 6,37
Kubrick 0,00
Chaplin 7,40
Darabont 2,89
2 11 Salles 6,22 67,95 0,50 1,41 0,20 2,45
Padilha 7,45
Eastwood 7,46
Scorcese 5,62
3 16 Spielberg 2,89 93,76 0,69 238 | 034 201
Lucas 7,27
Almodovar 3,05

" Este procedimento é muito utilizado para geracédo de superficies, dado uma quantidade de pontos espalhados
dentro de uma area pré-determinada e séo utilizados, principalmente, em calculos de variagédo de elevacao de
terreno para diversas aplicagBes em Cartografia, Geologia, Geoficica, ou em trabalhos com ortoretificacdo de
imagens de satélite, geoprocessamento de imagens, etc.
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Moore 6,98
Tarantino 2,97
524

4 20 Shyamalan 109,74 | 0,80 273 | 039 205
Leone 3,89
Stone 3,89
- 527

5 22 Hitchcock 121,46 | 0,89 288 | o041 215
Meirelles 6,45

6 23 Gibson 7.43 12889 | 0,904 313 | 045]| 210
0,00

7 25 Scott 130,12 0,95 348 | 050 1,90
Fincher 1,23

8 26 Cameron 0.00 130,12 0,95 380 | 055| 1,74

10 27 Demme 1.23 131,35| 0,96 427 | 061| 157
519

11 29 Coppola 136,54 1,00 485| 070 1,43
Edwards 0,00

17 30 Toro 0,00 136,54 | 100 576 | 083| 121

TOTAL 136,54 1,00 6,96 | 0,83 | 20,56

Tabela 16 — Apresentacao das forcas para o calouldAP da rede na perspectiva social
gama.

4.2.4 Continuidade do fluxo de informacdes

Uma forca maior de coesdo, no conceito de capdldedda Fisica, demonstra a
capacidade que as moléculas do liquido possuendqusn propagam sobre uma superficie
sélida de maneira continua, em diversas dire¢cossngédo, formando um menisco. Neste
estudo de caso, verificou-se também se a contideigaoespacial dos atores ocorria quando

houvesse alguma sobreposicao (intersecao) deesf@ectivas areas de cobertura.

Na perspectiva social alfa da rede (como um toé@sja continuidade nao foi
verificada nas relagdes. @nking (RICG) foi necessario para ordenar a sequénciatates
com maior influéncia para aqueles com menor inftiggm nao obrigatoriedade dos atores de
estarem geograficamente proximos foi a primeiraataristica observada, onde a posicéo
geografica pouco importa para conectividade da exdefuncdo das informacfes que ali
trafegam. Logo, nada mais Obvio que sejam encavdragtores mais “influentes” e
“poderosos” espalhados pelo mapa (figura 20). Gpreagemente, quando este fato ocorre,
areas maiores de cobertura sédo definidas, acadetenfalta de intercecdes entre as manchas

de cobertura pertencentes a outros atores inflsente
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Figura 20 — Continuidade do fluxo de informacéaoetie na perspectiva social alfa.

Para a perspectiva geoespacial beta, o comportardentontinuidade é semelhante
(figura 21). Seguindo os mesmos critérios de selec@bedecendo a mesma sequéncia de
“influéncia” e “poder” entre os atores, observagse o fluxo de continuidade da informacéo
também ndo se apresenta (como regra geral) nadeslaxistentes na rede. Neste caso a

forca atinge seu ponto 6timo no primeiro passo.
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Figura 21 — Continuidade do fluxo de informacaaetie na perspectiva geoespacial beta.

Na perspectiva socioespacial gama (figura 5.11)jfiec@se que existe uma
continuidade até o segundo passo, entretanto, dmite em diante o fluxo segue
aleatoriamente (ora consecutivo, ora nao). Apés ganto, a rede passa a capturar os atores

menos influentes, comecando a ocupar areas maissast
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Figura 22 — Continuidade do fluxo de informacéoetie na perspectiva socioespacial gama.
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Isto faz com que o ICAP decline sucessivamente,qat todos os atores sejam
acrescidos ao resultado final, cujo tamanho da &leaensdo do universo geoespacial

analisado) seja 0 mesmo para todos os elementesid@m qualquer perspectiva analisada.
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5 CONCLUSAO

Baseado neste estudo de caso, ao observar o geifiéo possivel comparar o
comportamento proporcional das forcas de coesamuwadas (FCP), através de cada passo
sucessivo, para formacédo dos aglomerados mais geaderdentro das trés perspectivas da
rede. E possivel observar que na perspectiva gégiacial gama, a partir do segundo passo
(P2) e no decorrer de todo o processo, ela apeesem otimizacdo melhor dos resultados do
que as outras perspectivas da rede. Portantojcees# que a forca de coesdo gama (FC-
gama) € potencilizada quando se consegue combinatooes e relacionamentos que sao
estruturalmente equivalentes, assim como sendoétanus mais “influentes” e “poderosos”

da rede.
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Grafico 4 — Comparacéao entre a forca de coesdmmiopal (FCP) das trés perspectivas.

Caso fosse utilizada apenas a dimensao geografcapectiva beta), para classificar
as relagbes entre os atores da rede, ndo seriavglogbter vantagem de suas mdltiplas

afiliacbes para saltar grandes distancias na petrgpgesocial alfa.

Uma vez que fossem espalhadas as relacdes dos gioremuitas dimensdes
(perspectivas diferentes), quando nenhum dos atbeesma rede fosse estruturalmente
equivalente a atores de outra rede, poderia segdé as redes seriam aleatorias, onde, apesar

de caminhos curtos existirem, eles ndo poderiararsgmtrados.

Segundo Watts, em andlises de redes sociais, ljagtase tenha apenas duas

dimensdes para que o desempenho 6timo ocorra. disio de caso o trabalho foi realizado
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exatamente com duas dimensfes, uma com énfasé sounidra geoespacial, porém com

caracteristicas distintas dentro do mesmo ambatl.lo

Verificou-se também que, proporcionalmente, a falgadesao (FAP) na perspectiva
gama possui a melhor otimizacado do espaco geogr@@santindo que 0 mesmo permaneca,
a maior parte do tempo, com valores menores quewas redes, na medida em que novos

passos consecutivos sao executados.
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Gréfico 5 — Comparacdo entre a for¢ca de adesd@miopal (FAP) nas trés perspectivas.

Na comparacgédo do grafico 5 entre as forcas de agesforcionais (FAP) da rede, os
passos necessarios para se obter o ponto 6timaddeuna, observou-se que a perspectiva
gama supera as demais a partir do segundo pask@ (Ehtinua assim até oito passos a
frente (P10), quando se equipara aos valores darraderspectiva beta. Ao completar 30
passos (que é o total de atores da rede) os irtgicdem a convergir para um mesmo valor,

representado pela totalidade da mancha (area ethdéncobertura.

De forma geral, a perspectiva geoespacial betaicémolo a Triangulacdo de
Delaunay), serviu para fortalecer o “poder de #rficia” entre os lagos dos atores mais
proximos geograficamente no espaco, determinar@tadiente no resultado final do ICG-
gama. Sabe-se também que a tendéncia desta redeo§snir poucos elementos) é sempre

apresentar os atores mais “poderosos” localizadaentro da area geografica estudada.

No grafico 6, pode-se identificar que o indice deapilaridade

(ICAP) dos atores em cada um dos contextos da apdesenta algumas caracteristicas
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diferenciadas devido a alguns fenbmenos que ocongemedida em que novos passos sao

executados sucessivamente:

a) uma baixa quantidade de elementos, que a caractepino uma rede mais
homogénea (no aspecto global). Quando iniciadospeiores mais influentes,
o fluxo da informacao ocorre de forma rapida nas@iros passos, tendendo a

diminuir a velocidade no decorrer do tempo.

b) grandes areas acumuladas de cobertura em relagiémaédade de atores e seu
posicionamento geoespacial. A dispersdao muito deeydistancia geoespacial)
dos atores torna a forca de adesao proporcior/aP)(Ela rede (como um todo)
mais fraca que a forca de coesao “local”, formadl pnaior “poder de

influéncia” dos atores em alguns aglomerados.

c) o raio de cobertura delimitado no inicio do estutftuencia diretamente os
resultados finais dentro das trés perspectivasdadais para o calculo das

forcas de coeséo e adesao da rede.
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Grafico 6 — Comparacéao entre os indices de cageldei (ICAP) dos contextos da rede.

Verificou-se também que nas andlises estatisticagvencionais, os dados
relacionados a posicdo geografica do elemento gojusto de elementos) estdo atrelados a
um mero atributo da base informacional. Caracteaist censitarias, por exemplo, sdo

divididas em subconjuntos de areas que represendtaios consolidados de todos os
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elementos existentes em uma regido especifica., L@aggranularidade da informacéo do

elemento nao existe.

Desta forma, muitas empresas grandes (sejam dbisgsiou privadas) que possuem
grandes volumes de informacdes de pessoas (clientesidadaos), fazem uso de todo
conteldo de sua pesquisa de forma amostral, idgerg@lculos em diversas analises
estatisticas para quase todas as situacfes. Uemmatiba de aplicacdo empirica para
pesquisas em redes sociais seria utilizar as irgdes mais “glanulares” de sua prépria base
informacional para analisar os relacionamentogenias e trazer resultados mais detalhados

e eficazes sobre os elementos estudados.

A diferenca entre um atributo espacial e uma infar@o geoespacial do elemento esta
exatamente na maneira como pode ser representealzathada esta informacdo quando séo
utilizadas corretamente as técnicas, ferramentasinea de tudo as areas do conhecimento
humano, como a matematica, estatistica, informati@aketing, fisica e a sociologia. Todas
estas disciplinas sdo hoje apropriadas pelas ex@asquisas em andlises de rede social e

foram de extrema importancia para elaboracao diéestartacao.

Todavia, ndo é por acaso que isto acontece, paisumalo das redes, estas disciplinas
tem algo a oferecer e ainda muito a aprender. Nealdelas possui a abrangéncia isolada de
todo o dominio desta ciéncia e talvez nunca a teAldhave do “quebra-cabeca” é a forma
como todas elas se interligam para formar uma imaggficada que ainda esta longe de ser

completada.

Em algum momento das analises de redes “socio@sgacpode ser necessario
recorrer a tecnicas mais avancadas em geoesttisbimo o célculo do inverso da distancia
(IDW) ou krigagempara obter e visualizar projecdes no tempo e nagesfEmpresas de
telecomunicacao estédo fazendo uso mais frequestasdgcnicas em seus departamentos de
Marketing, Engenharia e Tl a fim de encontrar novas oportuteigdade expanséo para seus

mercados.

Para o IBGE, os dados dos setores censitarios idifpados em formatos CAD ou
shaperepresentam aglomerados formados pela quantidadex @ 300 residéncias. Quando
se atribui, por exemplo, em um mapa tematico, nciscede como o Rio de Janeiro, valores
dos setores censitarios: renda, escolaridade ga-&éria, percebe-se que os mesmos néo
seguem um padrao homogéneo de distribuicao.
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Nos bairros onde residem os atores deste estudaste a grande maioria dos setores
(80%) pertencente a faixa de renda compreendida @ a 20 salarios minimos, o que
corresponde a uma classe econdmica meédia (C), miog8& corresponde a uma classe
econdmica média-alta (B) com renda entre 21 a BBi@s:minimos e apenas 1% pertencente

a uma classe alta (A). O restante (12%) estalolisttd entre as classes D e E.

0,0 - 5,0

5,1 - 10,0

10,1 - 20,0
20,1 - 33,0
M 33,1-67,5

@ Atores

Figura 23 - Dados Censitarios IBGE — 2000. Divis#inatica em salarios-minimos.

Conclui-se que, apesar da haver semelhancas enateres sobre o aspecto da classe
social e econbmica, nao foi possivel aprofundastad® baseado nas relacfes entre eles.
Logo, os dados fornecidos pelo IBGE ajudam bastantea analise de comportamento de
massa delimitado para esta regido, mas ndo nuncafacéda no relacionamento entre 0s
atores desta regido. O estudo de caso abordouliebBs que foram consolidados em 30
familias localizadas na regido dos bairros quergjera a Grande Tijuca, na cidade do Rio de

Janeiro.

A maioria das coisas que o homem conhece no mumde [ger representada
geograficamente em algum lugar no tempo e no espaggo, considerar 0 aspecto
geografico numa anélise deve ser mais do que ssmplete atribuir uma informacéo espacial

ou temporal a uma caracteristica do elemento.

Segundo Milton Santos, os elementos do espaco estBmetidos a variagdes
guantitativas e qualitativas. Desse modo, elesrdesar considerados como variaveis. A cada
momento historico cada elemento muda seu papeh @asicdo no sistema temporal e no
sistema espacial e, a cada momento, o valor de qadh deve ser tomado da sua
relacdo com os demais elementos e com o todosigredica que eles variam e mudam seu

valor segundo o movimento da Histéria. (SANTOS,5)98
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Em um mesmo lugar, cada elemento esta sempre daride valor, porque cada
elemento do espacgo entra em relacdo com os deeassas relagcbes sdo em grande parte
ditadas pelas condicbes do lugar. Sua evolucdauetanjnum lugar ganha caracteristicas
proprias, ainda que subordinadas ao movimento dio, isto €, do conjunto dos lugares. O
valor da varidvel ndo é funcdo dela propria, maselo papel no interior de um conjunto.
Quando este muda de significagdo, de conteldcggtas ou leis, também muda o valor de
cada variavel. (SANTOS, 1985)

Logo, considerando a ARS do estudo de caso, évebssincluir que a influéncia que
0s atores possuem, depende ndo somente de sugEresetaciais encontradas nas chamadas
telefénicas entre eles, mas também do relacionanmrezitiral j& existente em fungéo de suas
posicdes espaciais (e temporais) dentro do lodadado. E baseado nesta afirmacéao, foi
verificado também que os relacionamentos espagiteésnporais existem independentes dos
atores de uma rede social saberem ou ndo queetdeng e — geralmente - o fluxo da
informacéo que trafega em uma rede encontrara gemprenor caminho, a exemplo de uma

epidemia ou a energia que flui por uma rede eéétric

Apesar de ndo ser possivel garantir a continuidldéuxo da informacédo entre os
atores da rede em suas diferentes perspectivasutiado final encontrado na perspectiva

socioespacial gama é significativamente melhor dee @s resultados apresentados
individualmente na perspectiva social alfa e geaespbeta.

A equivaléncia estrutural encontrada entre atoiEs adlias primeiras perspectivas
possibilitou observar novas formas para solucardlelemas aos quais até entdo, nao haviam
sido considerados. Quando aplicada a solucao, genaunova perspectiva que proporcionou
resultados mais eficazes para a analise da redméspacial”.

Portanto, neste estudo de caso, o indice de ddpilier da rede (ICAP) pdde “nortear”
melhor uma acao para iniciar a analise do fluxottemacao dentro da rede. Este indice, por
exemplo, pode auxiliar na escolha de potenciagat@ientes), dando inicio ao processo de
aproximacdo de um produto ou servico dentro de adexc de utilidades (comunicacéo,
seguranca, transporte, energia, etc.), otimizarsdoustos finais com operacfes em campo,
manutencao e investimentos emarketing Sugestdes para o debate sobre novas perspectivas
sdo bem-vindas a fim de trazer diferentes visGeplieacoes ao modelo de capilaridade
desenvolvido neste trabalho.
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Para dar prosseguimento em novas analises utitizasdindices de capilaridade
(ICAP), pesquisas poderiam buscar maneiras difesede analisar atores de uma regiao,
utilizando critérios de relacionamento como: quiade de chamadas recebidas
(recebedores); quantidade de chamadas discadadafles); receita liquida por chamadas;
tempo de relacionamento entre os atores; tempoontidiconversacdo por ator; periodo do
dia em que mais realizam as chamadas; etc. Afiodgs estes critérios ou a combinacao
deles, podem constituir o tipo de relacionament® sfp possiveis descrever em funcao do

tempo e do espaco.

Outra aplicacdo util seria identificar a influénda atributo geoespacial buscando
correlacionar os elos da rede com seus respec®ERs. Desta forma, seria possivel

selecionar, inclusive, atores fora da rede que éamdofrem influéncia.

Quando o universo da analise é subdividido em grupenores e mais especificos,
faz-se uso de multiplas dimensdes simultaneam@ésteiezes, a proximidade geogréafica é
critica, mas em outros momentos, trabalhar na mesiastria, frequentar a mesma
universidade, ou gostar do mesmo tipo de musica ped muito mais significativo para

identificar quem uma pessoa conhece do que o argser ela mora.

“Estar proximo a uma determinada dimensdo ndo @aplhecessariamente
proximidade em outra” (Watts, 2003). O fato de yeasoa ter crescido na cidade do Rio de
Janeiro ndo da a ela maior probabilidade de seendmejra ou bidloga do que ela tivesse
nascido na Nova Zelandia. Da mesma forma, perteac@&mma profissdo ndo implica
necessariamente que pessoas vivam proximas a quofissionais da mesma area. Numa
escala temporal, regras muito simples com acgoegdudis podem gerar uma complexidade
espantosa quando muitos individuos interagem agolaio tempo, cada qual tomando

decisbes que dependem de decisbes passadas.

Em nenhum outro pais existe um entusiasmo tao grpelds amizades virtuais como
o Brasil. Qual é o impacto de tais sites na maneomo as pessoas se relacionam?
Recentemente, socibélogos, psicélogos e antropdlpgesaram a buscar uma resposta para
essas perguntas. Eles concluiram que essa com@imindg consegue suprir as necessidades
afetivas mais profundas dos individuos. A Intetoebou-se um vasto ponto de encontro de

contatos superficiais.

E o oposto do que, segundo escreveu o filésofoogleigstoteles (384-322 a.C.), de

fato aproxima os amigos: "Eles precisam de tempe antimidade; como diz o ditado, ndo
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podem se conhecer sem que tenham comido juntoardid@de necessaria de sal". Por isso,
combinar outras origens de informacfes, como asiamidociais (Twitter, Facebook,
Linkedin, etc), pode trazer resultados ainda mitazes, além de utilizar outros indices de

centralidade (autovetaigbu searchetc.).

"O tamanho médio do ndcleo de amigos proximos pagstar diminuindo, enquanto a
rede de contatos fracos aumenta". Cresceram gdeslaguperficiais, efémeras, e reduziram-
se as mais afetivas, profundas. Neste caso, saedaoportunidade de efetuar um trabalho, por
exemplo, baseado nas relagbes dos lacos fracoma¥atéer, 1994) utilizando o aspecto
“socioespacial-temporal”. Nao faltam perspectivgmrtunidades e motivagéo para continuar
com novas pesquisas neste campo ainda pouco ekplora
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lise de rede sob a perspectiva social alfa.
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lise de rede sob a perspectiva geoespacial beta.
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kubrdck

7 Tarantino
Toro

15 Zemeckis
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23 Almodovar
Demme

Moore

Leone
Fincher

30 shyamalan

BUrtOn
24 meirelles

SCorcese
Coppola
Gikhson
Edwards
Jackson
conner
Eastwood
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Chaplin
Padilha
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parahbont
Cameran
Zucker
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o
10
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1z
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22
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29
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16
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and 1 Tewels.

30 columns,

Mmatrix has 30 rows,
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Multiplex (D:“SMAMNProjeto Mestrado UERINMUlLipTex)

MIN
MIN
all
all

ANEXO 3 - Matriz multiplex

width of field:

# of decimals:

Rows to display:
Columns to display:
Row partition:
Column partition:
Input dataset:
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Kubrick

7 Tarantino
Toro

18 Zemeckis
SCott

23 Almodovar

24 Meirelles
Cemme

Spielherg
Scorcese
Coppola
Gibson
Edwards
Jackson
conner
Eastwood

13 Hitchcock
Chaplin
Padilha
calles
Carabont
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Cameron
Zucker
Moor e

Leone
Fincher

30 shyamalan

1
2
3
4
5
3]
S
G
10
11
12
14
15
1a
17
15
20
21
22
25
26
27
28
259

and 1 lewvels.

30 columns,

Matrix has 30 rows,
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lise de rede sob a perspectiva socioespacial gama.

MT N
MI K
all
all
2 (D:ZWSuaswprojeto Mestrado UERIMWARS_Gamal)

bY

a ana

width of field:

# of decimals:

Rows to display:
Columns to display:
Row partition:
Column partition:
Input dataset:

ANEXO 4 - Matriz referente
DISPLAY

[ =iy
S Ll
[t s a |
- =
[ =]
rawm
[ =
rara
A
[
[ s n ]
— O
— 00
— M~
— oL
— w0
= U
— I
— L
A0
—m
[aa N}
g
M- =
Llw i
[T liy]
=+ I
L
™1 1
—

e b Rl e o Rar e e oo o el o oo R e o R R e Lo R e e o B oo o]
e R R le e e R e e e e e e e e R e - R R e L R ey o R R ]
L=l o R R N o R N R o N R R - B R - R R R o e R N B [ R B
A0 A0 A0 0000000 aA a0
e R R le e e R e e e e e e e e R e e R R e e R e e R Rl o o]
L=l o R R N o R N B B (o R R R s B B (- I R R o R R N e R
Lo R o R R N Ja R N Raw B oo Y R R o R R o R R R I R R R R R R
e b Rarle e o R e e e e o e o e Ra e e R R e e Ra el R Ll o]
e R R le e e R e e e e e e e e R e e R R e L R e e R R e ]
Lo R o R R N [ R N R B oo N R R R R - R R R I R R N R R
[ e R Rar e e o R o e oo o oo o oo Rl o o o o e o o R i o o o oo o ]
[gh=keRale e e e lele e bl e e el e bR R e e R e e e Rl ]
DO 00000000 A Oaad0
(e Lo Rarle e o R el e e e e e e oo e e e R R o s e R R e o R (e
e R R le e e R e e e e e o e e R e - R R e L R e e R e e ]
e Ea Rar e e o I e e o I e o e oo R o o R R e oo o e i R ar R (o
Lo R o R R N [ I R R B oo R R R I R R o R R R o R R R R R R R
e e Ro Rar e e o R e e oo o loar o oo Rl R o o o el o B e Ran o o oo o ]
e Ea Rar e e o R e i o e e o s o R e o R R e o Rar e e R e o ]
L= R o R R N o R N B o N R R - B R - R R R o I B R e R
R e e R R e e i I el R e R R o e o R Rl o e i Qe Rl o e (e
e R R le e e R e e e e e e e e R e e R R e L R e e R R e ]
QOO OO0 A Ao OO a0 aaaa0
e Lo Rarle e o R e lle e e e e e o e e e R e e e e R i o e e (e ]
e e R Rar e e o R o e oo o oo o o Joa o o o o e e o o e jan o R o oo o ]
e R R le e e R e e e e e e e e R e R R e R e e i e e i
Lo o o R R N [ R N R B oo N R Ra o R B [ R R R I R R R R R R
[l Rele e le e lele e el lebe el le el e le ko Rorlele el el ]
Ao OO oo a0 0aaa0
L e e e R o R N R R o N o i - B R ol R R o R R N B [ R

STone
Kubrdck

Toro

13 Zemeckis
Demme
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spielherg
SCott
23 Almodovar
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24 Meirelles

Scorcese
Coppola
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Jackson
oonner
Eastwood
13 Hitchcock
Chaplin
Padilha
calles
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ZFucker

1
2
3
4
5
[}
g
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10
11
12
14
15
1la
17
15
20
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22
25
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27
28
25

and 1 lewels.

30 columns,

Matrix has 30 rows,
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