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A Andlise de Redes Sociais (ARS) constitui-se em uma abordagem de pes-
quisa cuja popularidade tem aumentado nos Gltimos anos, de modo particular,
entre os pesquisadores da area de Comunicacdo. Com a disponibilidade cada
vez maior de dados de interacdes sociais nas ferramentas de midia social e, de
modo particular, com a publicacdo das estruturas sociais nessas ferramentas,
a ARS (juntamente com a representagdo dessas redes por grafos) e o estudo
dessas estruturas passaram a receber mais atencéo. E nesse ambito que varias
obras, entre artigos e livros, vém surgindo e introduzindo o estudo dessas es-
truturas a partir da andlise de redes e da compreensdo da representacdo dessas
redes sociais na internet.’

Este livro é uma pequena compilagdo dos principais conceitos e elementos
para a compreensao e a aplicacdo da ARS. Destina-se, principalmente, a estu-
dantes que desejam comecar seus trabalhos e, de modo particular (embora
ndo exclusivo), aqueles que desejam fazer pesquisas com dados de midia so-
cial. E um livro que busca ser um guia introdutério e simplificado de conceitos,
praticas e formas de analise. Também por conta disso, junto aos conceitos,
h& muitos exemplos, buscando tornar mais compreensivel um assunto que é
deveras complexo. Férmulas matematicas e conceitos tedricos densos foram
simplificados e explicitados de modo a permitir o entendimento da proposta.
Assim, o norte desta obra estd na busca das aplicagdes empiricas e no aprendi-
zado pela pratica. Boa parte dos fundamentos do que esta exposto neste ma-
terial encontra-se em obras anteriores, como Recuero (2009), Recuero (2012) e
Recuero, Bastos e Zago (2015). O que se faz aqui, portanto, é uma revisitacdo a
alguns conceitos bésicos ja defendidos e sua discussdo de forma mais direta e
mais relacionada a aplicacdes empiricas.

1 Vide, por exemplo, Recuero, Bastos e Zago (2015); Bruns e Burgess (2012); Bruns e colabora-
dores (2012) dentre outros.
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Dentro desta ideia, a estrutura deste livro estd baseada em perguntas e
respostas. Cada capitulo inicia-se com uma questdo-chave que sera respon-
dida no decorrer do texto. O encadeamento do texto, assim, esta estruturado
de modo a entrar aos poucos nas questdes-chave, fornecendo as bases para a
compreensdo de como fazer andlise de redes e a seguir, trazendo elementos
complementares. Nos tltimos capitulos, buscamos trazer os conceitos tedricos
e os dados empiricos trabalhados nos exemplos. O ideal, para que se acompa-
nhe este livro, é que o estudante tenha instalado em seu computador algum
software de andlise de redes e que tenha, também, dados que possam ser ana-
lisados. Se este ndo for o caso, ferramentas especificas podem ser conferidas
no capitulo 6. Dados de midia social também podem ser utilizados como teste
porque sdo mais facilmente disponiveis e podem ser coletados com vérias das
ferramentas apresentadas aqui. Outros dados coletados pelos pesquisadores
podem ser também trazidos para a analise.

A proposta deste livro, de modo simplificado, é baseada em uma breve
apresentacdo e histérico do paradigma, os principais conceitos, suas métri-
cas e, finalmente, suas formas de representacdo e visualizagdo. Optamos tam-
bém por, ao invés de apresentar aplicagdes em casos em um capitulo final,
apresentar exemplos resumidos e focados nos conceitos durante o texto. Esses
exemplos estdo demarcados por quadros dentro do texto e podem ser lidos de
modo independente dentro do conjunto do livro
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A Andlise de Redes Sociais (ARS) é uma das perspectivas de estudo de gru-
pos sociais que permite sua andlise sistematica a partir de sua estrutura, através
de medidas especificas para esta. E uma abordagem que tem suas raizes na
Sociometria e na Teoria dos Grafos, de viés matematico, para analisar relacdes
sociais. (RECUERQ; BASTOS; ZAGO, 2015) Por néo ser exclusivamente um mé-
todo, mas uma abordagem na visdo dos grupos sociais, a opc¢ao pela ARS pres-
supde a percepcdo do grupo social como uma rede e de sua andlise através de
determinadas premissas metodoldgicas, que trataremos a seguir.

Aideia que embasa os estudos das estruturas sociais é aquela de que os in-
dividuos, os atores sociais, estdo inseridos em estruturas complexas de relagdes
com outros atores. Essas estruturas tém um papel fundamental no comporta-
mento e na visdo de mundo desses individuos, mais do que outras categorias
muitas vezes tomadas a priori como mais importantes, como classe social, sexo
ou idade. (DEGENNE; FORSE, 1999; WASSERMAN; FAUST, 1994) Cada indivi-
duo, desse modo, esta inserido em grupos sociais que sdo constituidos a partir
de suas relagdes nos mais variados ambientes (por exemplo, familia, escola,
amigos ou trabalho). Essas relacdes sdo estabelecidas por interacdes e asso-
ciagoes e vdo conferir aos atores determinadas posi¢cdes nas suas redes sociais,
que vdo sendo modificadas por essas mesmas acdes. A posicdo desses atores €,
ao mesmo tempo, produto e produtora de interagdes, ou seja, a rede influen-
cia e é influenciada pela posi¢do de seus usuarios.

Assim, por exemplo, a circulagdo de uma proposta de emprego dentro de
um determinado grupo social esta diretamente relacionada as decisdes indi-
viduais em repassar a informacdo a outros atores ou ndo. Temos um deter-
minado ator A que esta em busca de um emprego. A posicdo desse ator A na
rede, ou seja, o lugar onde ele esta com relagdo as suas conexdes a outros e as
conexdes desses outros, vai determinar se ele recebera ou ndo essa proposta.
Assim, podemos perceber que as decisdes individuais tém um reflexo na rede
como um todo, porque permitem que determinadas informacdes circulem ou
ndo. Do mesmo modo, as estruturas dessa rede sdo constituintes de e consti-
tuidas por essas interacdes e pelas decisdes dos atores sobre elas.
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A rede dentro da qual qualquer individuo esta inserido (ou seu grupo so-
cial) é também a responsavel por uma grande parcela de influéncia sobre esse
individuo. O lugar de alguém na estrutura social advém de uma série complexa
de relagdes, da qual emergem normas, oportunidades e, inclusive, limitagoes.
Um determinado ator que estd inserido na estrutura de uma empresa em uma
posicdo subalterna, por exemplo, tem determinadas expectativas para si oriun-
das dessa posicdo. Dependendo dela, ele pode ter acesso a informacées im-
portantes para “crescer” na empresa ou mesmo ter limitagdes extremas nesse
acesso, impedindo que consiga ter oportunidades ali dentro. Ou seja, a per-
cepcdo da estrutura em torno dos atores é fundamental para que possamos
compreender também seu comportamento. Além disso, o comportamento in-
dividual dos atores reflete-se na rede como um todo, moldando-a e adaptan-
do-a, sendo também, portanto, fundamental para que possamos compreen-
der a estrutura em si.

Sdo exemplos como esses que estdo estabelecidos nas premissas da per-
cepgdo dos grupos sociais pela andlise de redes. Ela vé, assim, no estudo das
estruturas sociais, uma oportunidade para compreender os fenémenos decor-
rentes dessa estrutura e da posicdo dos atores nela.

e o vem Al e Redes Socii!

A andlise de redes sociais nasce de um ramo interdisciplinar de pesqui-
sa, cujas bases podem ser encontradas nas mais variadas ciéncias, principal-
mente no inicio do século XX, particularmente, a partir da década de 1930. A
discussdo sobre os possiveis antecedentes da abordagem é intensa. De modo
geral, a maioria dos autores cita como antecedentes da ARS sistematizagdes
mais completas, como a Sociometria e a Teoria dos Grafos (WASSERMAN;
FAUST, 1994: DEGENNE: FORSE, 1999: SCOTT, 2001), embora tracos dos con-
ceitos possam ser observados em trabalhos muito anteriores. (FREEMAN,
2004) Especificamente, para fins deste livro, focaremos nestes, embora ele-
mentos variados possam ser observados nas mais variadas disciplinas, notada-
mente, na Antropologia, na Psicologia, na Matemadtica, na Fisica e na prépria
Sociologia. Scott (2001) credita o “nascimento” da ARS como abordagem ao



desenvolvimento da Sociometria, que trouxe sistematizacdo analitica a partir
de fundamentos da teoria dos grafos. J4 o desenvolvimento desse método, o
autor atribui aos pesquisadores que, na década de 1930, passaram a estudar
os padroes de relacdes e a formacdo de grupos sociais como cliques e, final-
mente, aos antropélogos que a partir desses elementos comecaram a estudar
os conceitos de “comunidade”. Para o autor, sdo essas tradi¢des que vao formar
aquilo que, na década de 1960, vai se constituir na tradicdo dos estudos de
andlise de redes.

De modo geral, um dos principais fundamentos da ARS esta na aborda-
gem de Jacob Moreno e na invengdo do sociograma, no inicio da década de
1930. (WASSERMAN; FAUST, 1994) O sociograma € a representacdo da rede,
no qual os atores sociais sdo apresentados como nds, e suas conexdes, repre-
sentadas por linhas que unem esses nés. O principal interesse de Moreno era
medir as relagcdes dos grupos, compreendendo, a partir dessa medida, como
esses conjuntos de atores eram estruturados. Sua abordagem foi denominada
Sociometria. Em seu livro, Who shall survive, ele utiliza, pela primeira vez, o
termo “redes”, referindo-se as redes de relagdes interpessoais entre individuos.
Scott (2001) argumenta ainda que o trabalho de Moreno, fortemente anco-
rado na Psicologia, trazia em si tracos importantes dos trabalhos de Tonnies,
Weber, Simmel e outros pesquisadores aleméaes. Freeman (2004) credita parte
do trabalho de Moreno a Helen Jennings, uma de suas primeiras colaborado-
ras. Apesar das ideias de Moreno, a seu tempo, ndo terem tido tanta recepti-
vidade como apés a década de 1950, quando foram reabordadas por outros
grupos, € na perspectiva sociométrica, de medida, que estdo a maioria dos
principais conceitos da andlise de redes.

Outro fundamento importante é a chamada Teoria dos Grafos. (RECUERO,
2009) Se a Sociometria trouxe para a andlise de redes o foco na estrutura social
para que se compreendesse a dindmica dos grupos, foi na teoria dos grafos
que a andlise de rede encontrou formas mais sistematicas de medida e com-
preensdo dessa estrutura. Os grafos sdo representacdes das redes, e em sua
teorizacdo estdo as principais métricas utilizadas para a compreensdo de sua
estrutura e das posicdes de seus nos.

A teoria dos grafos compreende uma parte da matematica que estuda
conjuntos de objetos e suas conexdes. Suas origens estariam no trabalho de
Euler e na solucdo que ele propés para o enigma das Pontes de Kénigsberg. A

[
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histéria relata que a cidade de Konigsberg seria atravessada por sete pontes e
que popularmente havia um desafio de desenhar um caminho por ela onde
cada uma das pontes seria atravessada uma Unica vez. Euler teria demonstra-
do que tal desafio era impossivel de ser resolvido utilizando um grafo, dando
assim origem a teoria.

Scott (2001) credita a Cartwright e Harary a primeira aplicacdo dos grafos
para os sociogramas. Essa aplicacdo permitiu que novas perspectivas fossem
compreendidas dentro da dinamica dos grupos sociais. De modo mais espe-
cifico, os autores contribuem para a compreensdo das subdivisées do grafo.

Recentemente, uma mudanca importante na andlise de redes sociais é a
ampliacdo do foco do estudo de grupos pequenos para grupos em larga escala.
Essa transformacdo esta relacionada primeiramente a disponibilizacdo de da-
dos sociais, especialmente pelas ferramentas digitais de comunicacdo. Em um
segundo momento, também estd relacionada ao uso de métodos computacio-
nais, que permitiram a coleta e a andlise desses dados sociais. Desse modo, dis-
ciplinas como a Sociologia Computacional, Ciéncias Sociais Computacionais
e outras passaram a aparecer nas areas das Ciéncias Exatas, por exemplo, en-
quanto outras disciplinas, relacionando Métodos Computacionais e Métodos
Digitais, passaram a aparecer nas Ciéncias Humanas e Sociais. E nesse contexto
que se desenha um novo momento da andlise de redes sociais.

Hedes o @ sfes e vede il 30 4 mesma oisal

E preciso diferenciar as redes sociais dos sites de rede social. Embora
seja senso comum referirmo-nos as ferramentas sociais digitais, tais como
Facebook, Twitter, Orkut etc. como “redes sociais”, o conceito de rede social, tal
como explicitamos na se¢do anterior, ndo é sindnimo delas. (RECUERO, 2009)
Enquanto uma rede social esta relacionada a percepgdo de um grupo social
determinado pela sua estrutura (a “rede”), que é geralmente oculta, pois sé
esta manifesta nas interacdes, as ferramentas sociais na internet sdo capazes
de publicizar e influenciar essas estruturas sociais. (BOYD; ELLISON, 2007) Ou
seja, o Facebook, por si s6, ndo apresenta redes sociais. E o modo de apropria-
cdo que as pessoas fazem dele que é capaz de desvelar redes que existem ou



que estdo baseadas em estruturas sociais construidas por essas pessoas (muitas
vezes, de modo diferente daquele previsto pela prépria ferramenta). Uma vez
que passem a usar o Facebook, os atores criardo ali redes sociais que passardo
a ser exibidas por ele.

E por conta desta e de outras caracteristicas que Boyd e Ellison (2007) cria-
ram o conceito de “site de rede social”. Para as autoras, algumas ferramentas
online apresentam modos de representacdo de grupos sociais baseados nas re-
lagGes entre os atores. Essas ferramentas teriam as caracteristicas de (1) permi-
tir que os atores construam um perfil publico ou semipublico; (2) permitir que
esses atores construam conexdes com outros atores; e (3) permitir que esses
atores possam visualizar ou navegar por essas conexdes. O site de rede social €,
assim, diferente da rede social, pois aquele representa esta. Além disso, o site,
enquanto ferramenta que é apropriada’ pelos usuarios, ndo é uma traducdo
das conexdes sociais existentes no espaco offline. Ao contrério, eles amplificam
conexdes sociais, permitem que estas aparecam em larga escala (RECUERO,
2009) e também atuam de modo a auxiliar na sua manutencéo.

Nas “redes sociais na internet’, assim, é possivel ter centenas de conexdes
sociais ativas, pelas quais se estd constantemente recebendo informacdes. O
news feed do Facebook é um exemplo disso: quando um determinado ator
conecta-se a ferramenta, recebe ali mensagens publicadas ou valorizadas pelas
suas conexdes na ferramenta. Dentre essas mensagens estdo, inclusive, aquelas
publicadas por outros atores com os quais ele ndo tem uma proximidade no
espaco offline e que, sem esta ferramenta, dificilmente receberia. Ao mesmo
tempo, o Facebook também permite que conexdes sociais que normalmente
seriam distantes e tenderiam a desaparecer no tempo (por exemplo, “conheci-
dos” de algum ambiente social) sejam mantidas. O processo de construcdo das
redes ali também é diferente. Basta uma solicitacdo, ndo exigindo a interacdo
social que construiria relagdes de amizade como aquelas caracteristicas do es-
paco offline. As redes sociais na internet ndo sdo iguais, assim, em sua constitui-
¢do, manutencdo e publicizacdo, as redes sociais offline. Sdo outro fenébmeno,
caracteristico da apropriacdo dos sites de rede social.

2 "Apropriada” é usada aqui no sentido de apropriacdo técnica e simbélica, conforme defendi-
do por Lemos (2003). As ferramentas utilizadas precisam ser compreendidas em seus aspec-
tos técnicos e, posteriormente, ressignificadas para que possam ser utilizadas pelas pessoas.

[
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O estudo das redes sociais através da analise de redes pode ser feito tanto
para as redes sociais online quanto para as redes offline. O que é preciso levar
em conta é como esses fendbmenos sdo diferentes entre si.

Outros elementos tipicos dos sites de rede social que também sdo impor-
tantes para quem os analisa foram explicitados por Danah Boyd (2010) através
do conceito de “publicos em rede” (networked publics). Embora esse conceito
ndo esteja diretamente relacionado com andlise de redes, ele auxilia a com-
preensdo de como os sites de rede social influenciam os processos de repre-
sentacdo dos grupos. A autora utiliza a nocdo de affordances para explicitar
elementos que emergem das caracteristicas técnicas dessas ferramentas e su-
portam suas apropriacdes. Essas affordances seriam: (1) persisténcia; (2) repli-
cabilidade; (3) escalabilidade; e (4) buscabilidade.

A persisténcia refere-se ao fato de que as interagdes que sdo constituidas
nos meios online tendem a permanecer no tempo. Ao contrario, por exemplo,
de interagdes orais, que tipicamente desaparecem apds sua locucdo, as intera-
¢des digitais tendem a permanecer, constituindo conversa¢des que podem ser
recuperadas em outros momentos. (RECUERO, 2012) A persisténcia permite
que as interacdes nas redes sociais online possam acontecer em momentos
diversos, inclusive quando os atores envolvidos ndo estdo presentes ao mes-
mo tempo. Com isso, hd uma ampliacdo das possibilidades de manutencdo e
recuperacdo de conexdes e valores sociais, conceitos que veremos adiante. A
replicabilidade, por sua vez, permite que a informacao transite de modo mais
rapido e com menos ruido na estrutura das redes sociais online. Como as in-
teracdes permanecem no espaco online, elas sdo mais facilmente replicadas,
e a informagdo pode circular mais rapidamente e com maior fidedignidade.
Esses dois elementos, persisténcia e replicabilidade, sdo chave para que as in-
formacdes publicadas nessas redes também sejam facilmente escalaveis, ou
seja, possam rapidamente percorrer toda a estrutura das redes, de modo “vi-
ral”. Como é facil replicar as interagdes, e uma vez que estas estdo permanentes
no espaco online, é igualmente facil escalar a transmissdo de uma determinada
informagdo que esta contida nessas interagdes. Por fim, também gracas a per-
sisténcia, as interagdes podem ser buscaveis, bem como as informacdes nelas
contidas.

Em parte, sdo essas caracteristicas estruturais que permitem, por exemplo,
que consigamos analisar as redes sociais na internet. Sem permanéncia das



interagdes e das conexdes sociais, por exemplo, ndo conseguiriamos recons-
truir as redes e analisar suas estruturas. Sem a buscabilidade, outro exemplo,
ndo conseguiriamos coletar dados dessas conversacdes. Entretanto, essas mes-
mas caracteristicas também alteram essas estruturas sociais, tornando-as dife-
rentes das redes sociais offline.

Além desses elementos, Boyd (2010) aponta para o que chama de “dina-
micas” desses publicos em rede, caracteristicas emergentes da estrutura dos
grupos sociais online. Essas dinamicas, embora muito mais importantes para
o processo de conversacdo nos sites (RECUERO, 2012), também caracterizam
e influenciam as redes sociais que emergem desse processo. Elas seriam: (1)
audiéncias invisiveis; (2) colapso dos contextos; e (3) borramento das frontei-
ras entre o publico e o privado. As redes expressas nesses sites de rede social
tendem a ser, conforme dissemos, muito maiores e mais interconectadas do
que as redes offline (o estudo de Backstrom e colaboradores, 2012, sobre o
Facebook, por exemplo, demonstra isso). Entretanto, essa estrutura interco-
nectada de atores que estdo aproximados na mediacdo constitui audiéncias
que ndo sdo imediatamente discerniveis para quem esta interagindo. Por isso,
Boyd diz que as audiéncias que rodeiam as interagées no espaco online ndo
sdo imediatamente discerniveis, logo, “invisiveis”. Além disso, como as intera-
¢Bes permanecem e sdo reproduzidas nessas ferramentas, elas podem facil-
mente ser deslocadas de seus contextos originais e replicadas em outros. Esse
descolamento do contexto poderia, por exemplo, aumentar o potencial para
conflitos das interacdes desses grupos. Finalmente, o apagamento ou borra-
mento das fronteiras entre o publico e o privado traduz-se na dificuldade em
demarcar espagos que sdo tipicamente dados nos grupos sociais offline, tais
como os grupos familiares, com os quais se tem intimidade, e aqueles com
o quais ndo se tem. Nos sites de rede social € muito mais dificil compreender
elementos de natureza privada, pois, por principio, o que se coloca nessas fer-
ramentas é publico. Essa confusdo acaba por expor os atores, aumentando a
percepcdo de intimidade e sua participagdo pela rede.

Sdo esses elementos que proporcionam os contextos nos quais podemos
perceber como as redes sociais na internet podem ser diferentes em suas apro-
priagdes e praticas sociais, e na circulagdo de informacdes das redes sociais
offline.
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Dira que serve g !

Podemos usar andlise de redes sociais hoje para estudar diversos feno-
menos. Notadamente, a ARS tem sido usada em areas emergentes, como as
areas da Comunicacdo Social e da Sociologia Computacional, para compreen-
der fendémenos associados a estrutura das redes sociais, principalmente, onli-
ne. Gragas ao aumento da quantidade de dados sociais disponibilizados por
conta dos usos das ferramentas de comunicacdo mediada pelo computador,
e por ser uma abordagem bastante propicia para o estudo e a visualizagdo de
grandes quantidades de dados, a ARS tem ganho projecdo e tem sido utilizada
com vieses mais quantitativos. Desse modo, essa abordagem é interessante,
por exemplo, para analisar comportamentos de uma grande quantidade de
atores sobre um evento ou tépico, bem como a influéncia desses atores nos
processos de comunicagdo sobre esse topico. Mas isso ndo quer dizer que a
ARS ndo possa ser utilizada em casos especificos, com viés mais qualitativo.
Além disso, uma grande parte do escopo estd também no desenvolvimento de
visualizacdes de grafos que permitam a compreensao dessas estruturas.

O que importa, para um estudo de analise de redes, é que o objeto do tra-
balho tenha uma estrutura mapedvel e que esse mapeamento seja (til para a
compreensdo do fenémeno que o pesquisador visa investigar (vide o exemplo
a seguir, na Figura 1). E o que pode ser estudado a partir de sua estrutura social?

1) Estudos das relacdes entre os elementos da estrutura do fenéme-
no: questdes para ARS sdo aquelas que focam fenémenos sociais cuja estru-
tura é central para o problema de pesquisa. Desse modo, por exemplo, saber
como o capital social é constituido em um determinado grupo é um estudo
possivel de ser abordado com ARS. Outro exemplo é o estudo de como a in-
formacao circula num determinado grupo social, quais sdo os “gargalos”, quais
sdo os atores mais influentes e importantes no grupo para que a informacdo
circule. Outro caso poderia ser um estudo em que se busca identificar subgru-
pos (clusters) dentro de um grande grupo (rede), tal qual a identificacdo de gru-
pos ativistas dentro do Facebook. Esses sdo problemas que permitem a abor-
dagem estrutural, pois permitem que sejam mapeados aqueles nds que estdo
envolvidos na replicacdo de informacédo e na propria estrutura. A partir deste
mapeamento estrutural e da aplicacdo de métricas, podemos compreender



como o capital social estd sendo gerado pelas conexdes, onde se concentra e
quem é mais importante na estrutura. Podemos identificar como a estrutura
influencia a difusdo de informacdo e ainda mais, quais grupos existem nela.

2) Estudos nos quais o objeto possa ser estruturalmente mapeado:
nem todo objeto é passivel de ser mapeado em sua estrutura, por varias ra-
z6es. Em alguns casos, por exemplo, uma parte da estrutura estd oculta, é ina-
cessivel ao mapeamento. Em outros, a estrutura é grande demais, ndo é pas-
sivel de ser mapeada no tempo de que se dispde para o trabalho. E também
hd aqueles nos quais simplesmente ndo se consegue observar a estrutura. Ou
seja, é preciso certificar-se de que o objeto pode ser mapeado e compreender
como essa estrutura vai ser “vista” (ou seja, quais serdo os nés e as conexdes da
rede). Além disso, para que o objeto seja mapeado, é preciso que os seus dados
sejam acessiveis ao pesquisador, que é o nosso préximo ponto.

3) Estudos nos quais o problema de pesquisa foque um conjunto de
dados passivel de ser coletado e mapeado com os recursos disponiveis:
outra questdo central para o trabalho com andlise de redes é que o estudo em
questdo foque em dados que possam ser acessados pelo pesquisador. Embora
muitos problemas de pesquisa possam se beneficiar de uma abordagem de re-
des, nem todo tipo de dado é passivel de ser acessado e coletado pelo pesqui-
sador. Também ha casos em que os dados existem, mas ndo hd recursos para
sua coleta e andlise no intervalo de tempo disponivel para fazer a pesquisa.
Em alguns casos em que o pesquisador se depara com esse problema, é pos-
sivel fazer algum tipo de recorte nos dados. Nesses casos, é importante avaliar
como o recorte foi feito e se esse recorte permite que a andlise seja vélida para
os objetivos. Também é importante observar se ha recursos computacionais e
humanos para a coleta de dados, sua armazenagem, andlise e posterior cons-
trucdo dos grafos.
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Figura 1 - Rede de intera¢des no Flickr

Vemos aqui (Figura 1) uma rede formada em torno de pessoas que interagem
(comentam e recebem comentarios) na rede Flickr. Cada ator esta representado
por um ponto ou esfera (nd, como veremos adiante). Cada conexdo entre os nés
representa varias interagdes no periodo de dois anos (por exemplo, comentarios
nas fotos). A estrutura da rede é formada pelos atores e suas interacdes e pode
nos mostrar, por exemplo, quais atores mais recebem comentarios/interacdes da
rede (tamanho maior dos pontos), apontando, assim, quem sdo os atores mais
“populares”. Também poderiamos analisar quais comentam mais (sera que sao
0s mesmos que recebem mais comentdrios?). A prépria estrutura da imagem
mostra que todos tendem a comentar/receber comentarios entre si, pois ndo ha
nenhum né “solto”. Serd que isso indica que as pessoas que ndo se conhecem nos
varios grupos tendem a se conhecer pelas interacdes? Essas ideias sdo exemplos
de questionamentos e estudos que sdo possiveis fazer com andlise de redes. Nos
préximos capitulos vamos discutir como fazer esse tipo de estudo e como criar e
compreender grafos de redes sociais.




Dentre exemplos de trabalhos atuais que utilizam ARS para o estudo dos
fendbmenos, no ambito da darea da Comunicacido, temos trabalhos focados: 1)
nas conversagdes mediadas por computador, que analisam principalmente
como a estrutura da rede influencia os processos de difusdo de informacdes
em grupos online (BRUNS et al, 2012); 2) no modo como a estrutura desvela os
processos de conversagdo nesses grupos (BRUNS et al, 2012; RECUERO, 2014);
3) nos processos de colaboracdo emergentes (RECUERO; BASTOS; ZAGO,
2015); e até mesmo 4) no modo como aplicar essas outras premissas em cima
das métricas construidas pela ARS. (MALINI, 2016)
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A ideia de “redes sociais” € uma metafora estrutural para que se observem
grupos de individuos, compreendendo os atores e suas relagdes. Ou seja, ob-
servam-se os atores e suas interacdes, que por sua vez, vdo constituir relacées
e lacos sociais que originam o “tecido” dos grupos. Essas interagdes propor-
cionam aos atores posi¢gdes no grupo social que podem ser mais ou menos
vantajosas e lhes dar acesso a valores diferentes. Sdo esses elementos que a
ARS busca desvelar, conforme explicamos no capitulo anterior.

A andlise de redes socias, desse modo, trabalha com a representacdo dos
grupos como sociogramas (grafos sociais), que sdo analisados a partir das me-
didas de suas propriedades estruturais. Nessa metafora, os lacos ou relagdes
sociais constituem as conexdes entre os nés (ou nodos) que sdo os atores so-
ciais. Dependendo do objeto estudado, assim, as conexdes podem ser obser-
vadas como interacoes, relacdes informais, ou lacos sociais mais estruturados.

A teoria dos grafos prové o suporte matematico de andlise. Um grafo
consiste em um conjunto de nds e suas conexdes (ou arcos). O grafo é, desse
modo, uma representagdo de dois conjuntos de varidveis (nds e conexdes).
Concebendo uma rede social como uma dessas representacdes, os nés seriam
os atores sociais (compreendendo esses atores como organizacdes sociais,
grupos ou mesmo individuos no conjunto analisado) e suas conexdes (aqui en-
tendidas como os elementos que serdo considerados parte da estrutura social,
como interacdes formais ou informais, conversacdes etc.). A representacdo dos
dados para a formacdo da rede, na teoria dos grafos, da-se através de matrizes.
Nessas matrizes, sdo estipuladas as relagdes entre os atores do grupo analisa-
do. Elas sdo essenciais para a construcdo dos grafos, pois demonstram os dados
que servem de base para a estrutura geral da rede (Figura 2).
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Figura 2 - Matriz e grafo que a representa

Jodo Ana Silvana o 1
Jodo 0 1 2 t ® -n-
Ana 1 0 2 2117 2
Silvana | 2 2 0 Silvana . :

A matriz acima demonstra as relagdes entre trés individuos, colegas de
trabalho, Jodo, Ana e Silvana. Imaginemos que cada relagdo é constituida do
numero de vezes que cada um dos atores interagiu com o outro em uma data
especifica. Assim, no dia escolhido, vemos que Ana interagiu com Jodo apenas
uma vez (cumprimentou-o ao chegar ao trabalho), mas interagiu com Silvana
duas vezes (além de cumprimenta-la na chegada, conversou com ela durante
o intervalo para o café). Silvana, por sua vez, interagiu duas vezes com Ana e
duas vezes com Jodo (cumprimentou e conversou com ambos em momentos
posteriores distintos). Assim, em nossa matriz, temos conexdes de Jodo para
Ana com peso 1 (apenas uma interacdo) e de Jodo para Silvana com peso 2
(duas interagdes). Do mesmo modo, temos Ana para Jodo com peso 1, e Ana
para Silvana com peso 2 (duas interagdes). Ja Silvana interagiu duas vezes tanto
com Jodo como com Ana. E isso que vemos na matriz. J& na representacdo de
grafo, vemos trés nos, cada um representando cada ator e as conexdes com
seu valor entre cada dupla. Observa-se que Silvana é o né com maior “peso” no
grafo, pois interagiu duas vezes com os demais nés. O grafo, assim, representa
a matriz de modo topogréfico. Os nés representam os atores, e as conexdes,
as interacdes entre eles.® A seguir, veremos com maior detalhamento o que
constituem cada um desses elementos.

3 Note-se que no grafo optamos por manter a direcionalidade das interages com os valores,
embora esse grafo pudesse ser representado de modo nao direcionado. (Conforme veremos
a seguir.)
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A rede social é constituida de nés (ou nodos) que representam os atores
sociais na estrutura. O né pode representar tanto um individuo quanto uma
categoria ou grupo. Assim, em um determinado estudo, os nés podem repre-
sentar pessoas individuais, e em outro, grupos de pessoas. Tudo depende do
que o pesquisador esta trabalhando.

Os nés geralmente pertencem todos a mesma categoria (por exemplo,
todos os nds representam individuos; ou todos os nés representam organi-
zagdes; ou todos os nos representam perfis etc.). Esse tipo de rede é chamada
“rede de um modo” (one mode networks). Ha casos, entretanto, em que em uma
mesma rede temos dois tipos diferentes de nds (por exemplo, individuos e
organizacdes). Nesse caso, essas redes sdo denominadas redes de dois modos
(two mode networks). Um dos exemplos mais tipicos de uma rede de dois mo-
dos é aquela em que sdo analisados individuos e eventos como os dois tipos
de nés. Entretanto, é preciso ter cuidado quando se trabalhar com redes de
dois modos, pois a maior parte das métricas utilizadas em ARS foi criada para
as redes de um modo.*

IS conees: s sorii

As redes sociais também sdo compostas de conexdes. Essas conexdes, ou
arcos, indicam normalmente algum tipo de relagdo social (interacdo, conversa-
cdo, relacdo de amizade ou pertencimento etc) entre diferentes nos.

Compreender como os individuos estdo conectados na estrutura social
é um desafio importantissimo e sobre o qual muitos autores tentaram lan-
car indicativos. Um dos trabalhos mais conhecidos nesse sentido é o de Mark
Granovetter sobre a “forca dos lacos fracos” (1973). Granovetter propds uma
classificacdo dentro da qual os lagos sociais poderiam ser “fortes”, “fracos” ou
“ausentes”. Um lago forte seria associado a relagdes sociais que indicam maior

4 Vide Borgatti e Everett, 1997.
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proximidade entre dois nés, denotando algum tipo de intimidade (como por
exemplo, amizade); enquanto os lagos fracos representariam associacdes mais
fluidas e pontuais entre os atores (por exemplo, relacdes com “conhecidos”).
Ja os lacos “ausentes”, para o autor, seriam insignificantes em termos de im-
portancia estrutural ou completamente ausentes entre dois determinados nés.

Granovetter (1973, p. 1361) define a “for¢ca” do lago como “uma combi-
nagdo (provavelmente linear) da quantidade de tempo, da intensidade emo-
cional, da intimidade (confianca matua) e da reciprocidade que caracterizam
o lago”.*> Desse modo, presume-se que a quantidade de interagdes entre dois
atores pode representar, assim, a forca da conexdo, uma vez que conexdes
fortes requerem maior investimento do que conexdes fracas. A partir dessa dis-
cussdo, podemos observar que os tipos de laco social representam conexdes
que sdo qualitativamente diferentes, e é um desafio importante compreender
como a estrutura construida através dos dados e da andlise de redes pode,
efetivamente, representar esse conceito complexo.®

Tradicionalmente, na analise de redes, as conexdes sdo representadas de
modo numérico e direcional, indicando um valor que é relacionado ao “peso”
da conexdo. Esse “peso” pode dar pistas a respeito do tipo de conexao entre os
varios nés da rede. Desse modo, as conexdes mais fracas (com valor menor) ou
mais fortes (com valor maior) podem trazer indicios do tipo de laco social que
existe entre um determinado par de atores. Ao mesmo tempo, as conexdes
também podem ser direcionadas (quando A envia uma mensagem a B, poden-
do ou néo receber resposta) ou ndo direcionadas (quando se presume que a
conexdo tem a mesma forca de ambos os lados, como por exemplo, com uma
relacdo de “amizade” num site de rede social - ndo é possivel indicar a dire-
¢do dessa conexao, diferentemente de quando alguém envia uma mensagem
a outrem). Veremos mais sobre o direcionamento das conexdes a seguir neste
capitulo.

5  Tradugdo da autora para: “a (probably linear) combination of the amount of time, the emotional
intensity, the intimacy (mutual confiding) and the reciprocal services which characterize the tie”

6  Embora muitos autores (como Granovetter) tenham trabalhado a construgdo da rede a partir
da percepgao dos atores sobre suas relagdes, outros trabalhos demontraram que este sistema
é, no minimo, ndo confiavel quando comparado a observagdo sistematica dessas declara-
¢oes. (EAGLE; PENTLAND; LAZER, 2009)



Geralmente, entretanto, onde ha conexdes mais fortes, ha também co-
nexdes mais multiplexas, ou seja, conexdes provenientes de relagcdes sociais
mais variadas (por exemplo, interagdes em diferentes ambientes sociais).
Conexdes mais fortes também sdo mais reciprocas e tendem a constituir, na
estrutura da rede, o que chamamos de cluster ou agrupamento. Um cluster é
um conjunto de nés mais densamente conectados (ou mais interconectados)
do que os demais na rede (Figura 3).

Figura 3 - Cluster em grafo de rede social

[

N
Ul

Raquel Recuero

]



[26]

INTRODUGAO A ANALISE DE REDES SOCIAIS ONLINE

Na Figura 3 vemos um grafo que representa uma rede social. Ha diversos nos,
marcados pelas esferas, alguns mais distantes e alguns mais conectados ao cen-
tro da imagem. Esses nés mais conectados, no espago mais denso, constituem
um cluster. Estruturalmente, esses nds estdo mais préximos, ou porque intera-
gem mais (e suas arestas tém um peso maior) ou porque possuem mais conexdes
entre si do que com os demais nés da rede. Podemos observar que ha menos co-
nexdes entre os nds mais distantes e mais conexdes nesses nés centrais. Clusters
também sdo chamados de “comunidades”. Em termos socioldgicos, a estrutura
de cluster demonstra nés mais conectados na rede e, nessas conexdes, maior
nimero de interacoes. Portanto, lacos mais fortes estariam mais presentes nesses
grupos do que entre os demais, com caracteristicas mais préximas das defini¢des
de comunidade. (RECUERO, 2009)

it sovial & 05 vlores das ponedes

O conceito de lago é também associado a nogdo de capital social. Como
vimos, a nocdo de laco social de Granovetter (1973) implica no fato de que
esse laco pode constituir determinadas vantagens estruturais aos atores (in-
formagdo, intimidade, reciprocidade etc.). Essas “vantagens” ou beneficios sdo
formas de capital. (RECUERO, 2009) Assim, por exemplo, a informagdo é um
valor social. Alguém sé recebe determinada informac&o (por exemplo, “a prova
serd suspensa”) dentro de um determinado grupo (no mesmo exemplo, um
grupo de alunos). O acesso ao grupo é determinado pelas interacdes e pela
participacdo ou ndo nesta estrutura social. Assim, fazer parte do grupo cons-
tréi um beneficio social, na medida em que da aos atores oportunidades de
acesso a determinadas informac¢des. Mas como o conceito de capital social é
percebido na literatura?

De um modo geral, a maioria dos autores que trabalha com o conceito
concorda com o fato de que capital social representa um valor associado a
estrutura social. (BOURDIEU, 1972; PUTNAM, 2000; BURT, 1992; COLEMAN,
1988) Burt (1992) argumenta que o conceito é uma metéafora para as transa-
¢bes que caracterizam as interagdes sociais. Putnam (2000) divide o capital
social em dois tipos: bridging (relacionado as conexdes, como pontes ou lagos



fracos entre os atores de diferentes grupos) e bonding (relacionado a qualidade
dessas conexdes, ou lagos fortes, dentro de um mesmo grupo). O capital social
para o autor, portanto, estaria associado ao tipo e qualidade das conexdes em
uma rede. Estar em uma rede social, assim, permite a construcdo de valores
para os atores.

Desse modo, as relagdes sociais sdo constituidas de trocas através das quais
os atores buscam atingir objetivos e interesses, como um sistema econémico. E
preciso investir (interagir) na estrutura social para colher os beneficios. Os valo-
res de capital social sdo, desse modo, associados a normas de comportamento,
participacdo e as préprias conexdes que alguém possui, além de vantagens
competitivas advindas desses valores. (BURT, 1992, p. 348)

Poderiamos argumentar, assim, que a interacdo social é guiada pela per-
cepcdo (ainda que inconsciente) de valores, posicdo e vantagens sociais.
Embora Bourdieu (1972) apresente uma visdo mais critica nesse sentido (para
o autor, o capital social é uma fonte de desigualdade social), para outros auto-
res, o capital social é a propria “cola” da estrutura do grupo social, facilitando
a coordenagdo da acdo dos grupos. (PUTNAM, 2000) O préprio Putnam enu-
mera alguns desses valores, apontando a confiancga, as normas e as redes como
elementos de capital social. Ou seja, a partir desse ponto de vista, as trocas
sociais implicam na construcdo de valores cuja percepg¢do por parte do grupo
também atua na construcdo de relacdes de confianca, resultado dos investi-
mentos individuais na estrutura.

Diferentes tipos de laco social geram vantagens e elementos para os in-
dividuos na rede social, como veremos no decorrer deste livro. Lacos fracos
podem ser mais eficientes para circular informagdo nova e diferente na rede
(GRANOVETTER, 1973), enquanto lagos fortes sdo mais associados a valores
como confianga e intimidade. (PUTNAM, 2000) Dessa maneira, a posi¢do do
ator na estrutura social estd associada a valores aos quais ele tem ou ndo aces-
so. A existéncia de grupos mais conectados do que o resto da rede (clusters)
também pode estar associada a outros tipos de capital social. Além disso, a es-
trutura possui valores ndo apenas para os atores individualmente, mas para os
grupos sociais como um todo. Compreender a estrutura e a posicao dos atores
na rede pode auxiliar também a compreender quais valores existem nessas
redes e como esses valores circulam.
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Ha varios outros conceitos que nos ajudam a compreender os varios tipos
de valores que estdo presentes em uma determinada rede social. De modo
geral, os estudiosos das redes associam o conceito de capital social a circulagdo
de informacdo. Entretanto, outros autores ja relacionaram o conceito de capi-
tal social a outros valores mais concretos. Bertolini e Bravo (2004), nesse con-
texto, relacionaram o conceito de capital social a diferentes niveis na rede. Em
um primeiro nivel, o capital social pode ser apropriado de modo individual, e
esta relacionado a elementos provenientes dos lagos fracos. Nesse nivel, ha trés
tipos de capital social: as conexdes sociais que os atores possuem, as informa-
¢des as quais tém acesso, e o conhecimento das normas associadas ao grupo/
rede social a que pertencem. No segundo nivel, o capital social estd associado
aos lacos fortes e ao coletivo, ou seja, beneficios que sé podem ser usufruidos
coletivamente. Aqui, os tipos de capital social sdo dois: a confianca no am-
biente social, no sentido do ambiente ser favoravel aos atores pela confianca
construida entre eles, e a institucionalizacdo, relacionada ao reconhecimento
do grupo enquanto grupo. Essa tipologia oferece um parametro interessante
para observar a emergéncia de valores na estrutura social e a influéncia dessa
estrutura em retorno, nesses valores. Também auxilia a compreender como os
valores podem ser usufruidos.

Ha ainda outros valores que podem ser percebidos como decorrentes de
investimento e captura de recursos na rede. Popularidade, por exemplo, pode
ser discutida como um tipo de valor social. (RECUERO, 2009) Alguém sé con-
segue ser popular diante de outras pessoas. A popularidade é uma concessao,
no sentido de que o ator popular concentra mais capital social, em termos de
atencdo e visibilidade de seus pares, do que outras pessoas ndo populares. Para
que alguém seja popular, portanto, é preciso que outros ndao sejam. O capital
social, nas redes sociais, tem aspectos complexos, de apropriacdo e de escas-
sez. Autores como Barabasi (2003) demonstraram, por exemplo, a presenca
de conectores, ou seja, um grupo pequeno de nds que teriam muito mais
conexdes que os demais na mesma rede, de modo anélogo a popularidade.
Embora conectores tenham sido percebidos pela literatura subsequente como
uma estrutura caracteristica das redes, sua presenca indica que o capital social
€ um recurso escasso e que pode ser apropriado por alguns, mas sua apropria-
cdo pressupde a reducdo das chances dos demais também dele se apropria-
rem. Ou seja, temos canais, pessoas e grupos muito populares em quaisquer



redes, mas a chance de algum de nés conseguir sé-lo é escassa, embora, em
principio, todos tenhamos acesso aos mesmos recursos.

Figura 4 - Hub ou conector na rede (em vermelho, no centro)

Na Figura 4 vemos um conector. O né vermelho, ao centro, tem um tamanho
maior porque tem mais conexdes que os demais. Este tem 387 conexdes, en-
quanto que os demais tém menos de 200. Esta rede representa uma conversa-
¢do, na qual o né vermelho foi citado 387 vezes, enquanto que os demais foram
citados em um nUmero bastante inferior. Poderfamos argumentar, assim, que o
nd central tem mais popularidade, sendo citado na conversa por varios outros
nés, do que os demais.
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Homotli, Buracas: tstroturs & Fechaments

Pessoas mais préoximas tendem a ter interesses comuns e padrdes de com-
portamento semelhantes, seja porque se aproximam em virtude destes, seja
porque passam a té-los em razdo de conectarem-se a grupos que os valorizam.
Isso significa que grupos sociais tendem a agregar pessoas “parecidas”, como,
por exemplo, grupos religiosos, que compartilham da mesma religido; grupos
de dancarinos, que compartilham da mesma atividade; grupos de colegas que
trabalham ou estudam na mesma localidade e compartilham disciplinas etc.
Essa caracteristica é chamada “homofilia” e esta relacionada a similaridade dos
atores em um mesmo cluster social, resultando no fato de que esses atores ten-
dem a ter acesso as mesmas fontes e a circular as mesmas informacdées. Assim,
a homofilia esta relacionada também ao capital social, uma vez que pode auxi-
liar na construcdo e no fortalecimento dos lacos sociais que vao gera-lo.

Entretanto, ha atores que se conectam a varios grupos, pois transitam em
circulos variados. Essas conexdes sdo geralmente referidas como “pontes” em
redes sociais, pois aproximam, justamente, grupos distantes e diferentes entre
si. Essas conexdes sdo geralmente constituidas de lagos fracos e sdo funda-
mentais para a estrutura da rede e a interconexdo entre os diferentes grupos,
conforme demonstrou Granovetter (1973). Conexdes-pontes sdo importantes
porque aproximam esses grupos e permitem que as informagdes circulem
também entre eles.

A partir da ideia de pontes, Burt (1992) propde o conceito de “buraco es-
trutural”. Esses buracos representam a auséncia de conexdes entre dois nés
que possuem grupos/fontes informativas complementares ou ndo redundan-
tes (Figura 5).



Figura 5 - Buraco estrutural (em vermelho)
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Burt (1992) associa, assim, a ideia de buraco estrutural ao conceito de
redundancia.” Um cluster geralmente tem conexdes redundantes, ou seja,
conexdes que interligam o mesmo conjunto de nds. J& conexdes ndo redun-
dantes sdo aquelas que interligam os atores de diferentes grupos. Conexdes
redundantes o sdo porque nelas circulam as mesmas informagoes. Ja as ndo
redundantes sdo aquelas capazes de trazer informagdes novas para o grupo.
Assim, como dissemos, as conexdes transmitem informacdo e estdo relacio-
nadas ao conceito de capital social. O buraco estrutural, portanto, representa
uma falha no caminho de transmissdo de informacgdes, que poderia dar aces-
so a fontes de informacao diferentes para os dois grupos em questdo. Desse
modo, aqueles atores que fazem a “ponte” (ou mediacdo) entre diferentes gru-
pos possuem uma vantagem em relagdo aos demais, pois tém acesso a tipos
diferentes de informacdo, enquanto que os buracos estruturais representam
uma desvantagem para os grupos.

Os clusters sdo associados ao “fechamento da rede” e, por isso, opostos aos
buracos estruturais. O fechamento da rede é a qualidade associada a todos os
noés de uma determinada rede estarem interconectados. Quanto mais fechada
a rede, maior é o indicativo de que todos os atores que ali estdo conectados
compartilham de conexdes. Ou seja, clusters tendem a compreender grupos
mais fechados dentro de uma rede social. Quando um cluster é inteiramente

7  Observa-se em que medida um né A possui conexdes redundantes com os demais nés do
grupo (ou seja, conexdes com atores que estao conectados entre si).
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conectado, é chamado de clique. Um clique é um grupo em que todas as co-
nexdes possiveis existem.

Tanto o conceito de fechamento quanto o conceito de buraco estrutural
estdo associados também a nocdo de capital social. Um clique é um indicativo
de que um determinado grupo possui mais conexdes redundantes e, portanto,
niveis mais altos de capital social relacionados a conexdes mais fortes.

s e S

As conexdes entre os atores também indicam a distancia entre dois nos
na rede social. Elas sdo representadas por arcos ou linhas. Cada arco é, assim,
denominado “grau de separacdo” entre dois nds A e B. Desse modo, quando
um no A esta conectado por um laco social a um né B, ele esta indiretamente
conectado também as conexdes de B e dos amigos dos amigos de B. A figura
a seguir mostra como esses arcos funcionam na rede. Ali vemos os graus de
separacdo do primeiro né (ator) da rede e os demais. Alguém que estd, assim,
a trés graus de separacdo, esta conectado aos amigos dos amigos do primeiro
autor (ego), sem estar diretamente conectado a ele.

Figura 6 - Graus de separacdo
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Essa ideia de grau de separacdo é bastante conhecida popularmente den-
tro da chamada teoria de “mundos pequenos”. Uma rede mundo pequeno é
aquela em que um conjunto de nés é aproximado na rede por algumas co-
nexdes, que terminam por reduzir a distancia (grau de separacdo) entre todos



0s nos na estrutura. Isso significa que grupos de individuos que ndo se co-
nhecem necessariamente estdo bastante proximos na estrutura geral da rede
por conta de alguns individuos que estdo mais conectados (conhecem mais
pessoas) do que a média dos demais.®

Figura 7 - Bastam algumas conexdes para reduzir consideravelmente a distancia
entre os atores no grafo
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A ideia de mundos pequenos é bastante presente no imaginario popular,
relacionadas as coincidéncias dos encontros fortuitos e da descoberta dessas
conexdes entre os atores. Watts e Strogatz (1998) demonstraram que esse mo-
delo é possivel gracas a presenca dos lacos fracos que interligam os diversos
clusters na rede. Com isso, bastam algumas conexdes do tipo fraco para re-
duzir de modo significativo a distancia entre quaisquer dois atores na rede. A
presenca desse fendbmeno foi apresentada e relatada de modo extensivo pela
literatura. A estrutura de mundos pequenos, assim, é encontrada em redes so-
ciais e estd relacionada a presenca de “pontes” entre os vdrios nés da rede e a
reducdo do “caminho” (path) entre dois n6s quaisquer da rede pela presenca
dessas conexdes, que sdo apresentadas por autores como Granovetter (1973)
e Watts e Strogats (1998) como conexdes fracas ou associadas aos lagos fracos,
e portanto, ao capital social do tipo bridging de Putnam (2000), pois permi-
tem que os atores tenham acesso a fontes diferentes de informac¢des. Uma das

8  Esta rede tem, assim, duas propriedades: uma distancia (grau de separagdo) menor entre os
atores da rede e um coeficiente de clusterizagdo (associagdo dos nds a clusters ou grupos)
alto.
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meétricas que pode ser usada no estudo das redes sociais €, assim, aquela de
“caminho médio” ou “distdncia média” (average path), que calcula o caminho
médio mais curto entre todos os nés da rede. Essa métrica pode indicar o quao
interconectada estd a rede pelos diversos lagos existentes.

MUNDOS PEQUENOS, SEIS GRAUS DE SEPARACAO
E O FACEBOOK

A chamada “teoria dos seis graus de separacdo” parte da ideia de que todas as
pessoas estdo, em maior ou menor grau, conectadas no planeta. Essas “cadeias”
de pessoas seriam representadas por grupos interconectados por conhecidos, o
que reduziria significativamente as distancias entre os atores sociais (teoria co-
nhecida como “o problema dos mundos pequenos”). Essa ideia foi testada por
varios pesquisadores, incluindo matematicos como De Sola Pool e também pelo
psicélogo Stanley Milgram na década de 1960. (RECUERO, 2009) No experimen-
to de Milgram, este enviou uma série de correspondéncias a pessoas aleatoria-
mente escolhidas, solicitando que reenviassem a mesma a quem pudesse co-
nhecer um determinado comerciante de Boston. Ao final, Milgram calculou a
distdncia média entre as pessoas em uma rede social e concluiu que as pessoas
estariam conectadas por seis graus (entre quaisquer duas pessoas, na média, te-
riamos cinco outras pessoas). (RECUERO, 2009) O fenémeno dos “mundos pe-
quenos” foi testado vérias outras vezes, por exemplo, por Duncan Watts (2003),
sempre com resultados préximos de seis, apontando que ndo somente a distan-
cia média entre as redes sociais seria pequena, mas igualmente, que a capaci-
(34] dade para conexdes seria limitada. Entretanto, um estudo obre a interconexao
no Facebook, publicado por Backstrom e colaboradores (2012) mostrou que a
média da distancia social no Facebook era de apenas quatro graus, ou seja, uma
média de trés atores, que é muito menor que a dos experimentos anteriores. Ou
seja, poderiamos discutir que as redes sociais nessa ferramenta tenderiam a estar
mais conectadas do que as redes sociais offline nas quais seria baseada.

Para saber mais:
(https://research.fb.com/three-and-a-half-degrees-of-separation/)
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https://research.fb.com/three-and-a-half-degrees-of-separation/

Hede direcionada & o drecionada

Um grafo pode representar uma rede direcionada ou ndo direciona-
da. Uma rede direcionada (grafo direcionado) é aquela na qual as conexdes
possuem direcdo (geralmente representadas por uma seta). A opgdo por um
grafo direcionado ocorre quando as conexdes estabelecidas na rede ndo sdo
iguais (ou ndo tém o mesmo peso) entre os atores. Uma rede que analise, por
exemplo, interacdes entre os atores em um determinado contexto, é frequen-
temente direcionada. Imaginemos, por exemplo, uma rede em um canal de
midia social, como o Twitter, que é frequentemente utilizado em estudos dessa
natureza. A rede de seguidores, por exemplo, é direcionada. A pode seguir B
sem que este Gltimo o siga de volta. Ou A pode enviar 10 mensagens a B, e
este apenas responder a cinco destas. As conexdes ou ndo ocorrem nos dois
sentidos ou possuem valores diferentes em cada direcdo, ndo sdo iguais entre
os atores A e B. Assim, a matriz que representa essas relacdes é assimétrica, ou
seja, com valores diferentes para A->B e B->A.

No exemplo a seguir vemos a representacdo de um grafo direcionado,
com a separacdo das conexdes de entrada e saida de cada n6. Como podemos
ver, cada né tem conexdes direcionadas aos demais ndés, e em alguns casos, 0s
valores desses arcos (conexdes) sdo diferentes, representando a assimetria da
rede. A rede é direcionada por ser representada pelas duas linhas ou apenas
pela linha que representa o dado que se esta levando em conta no momento
do calculo da métrica. Por exemplo, no caso de grau de entrada - indegree -,
veremos apenas a contabilizagdo das conexdes que cada né recebe dos de-
mais. Ja se contabilizarmos apenas o grau de saida - outdegree -, veremos o
ndmero de conexdes que cada né faz para os demais.
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Figura 8- Grafo direcionado
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Em alguns casos, as relagdes assimétricas em uma matriz social também
podem ser chamadas de relagbes valoradas e podem ser constituidas de sinais
(+ ou -) para indicar se as interacdes sdo amigdveis (positivas) ou hostis (nega-
tivas) entre os atores.

Finalmente, uma rede também pode ser ndo direcionada, ou seja, suas
conexdes no grafo ndo possuem direcdo ou sua direcdo ndo importa, sdo re-
presentadas apenas por uma linha, mostram uma matriz na qual os dados
dessas conexdes sdo exatamente iguais entre os dois atores. Por exemplo, no
Facebook, é preciso que um determinado ator A aceite se conectar a B para
que a conexdo se estabelega. Se A aceitar B, a conexdo ndo tera direcdo, pois
ambos estardo conectados do mesmo modo tanto no sentido A-> B quanto
B-> A. Desse modo, a matriz resultante dessas relacdes é simétrica, ou seja,
com valores iguais entre A e B.

Na imagem a seguir, vemos a representa¢do de um grafo ndo direcionado,
no qual as conexdes entre os nds sdo apenas linhas e ndo mais setas, pois o
valor da conexdo é o mesmo, independentemente da direcdo.



Figura 9 - Grafo ndo direcionado

Quando mapeamos uma rede social, a presenca de uma comunidade é
geralmente percebida em cima de um grupo de atores mais densamente co-
nectados, uma vez que essas conexdes representem relacdes sociais. Clusters,
assim, podem representar comunidades (e usualmente sdo referidos assim
pela literatura). Entretanto, é importante salientar que clusters também podem
representar outras coisas, dependendo do que se estd mapeando e do que o
pesquisador considerard como conexdo em um determinado grupo social.

Wedes paneentraos  redes ileiras

Quando estudamos uma rede social também é preciso definir como sua
estrutura sera abordada. H4, geralmente, dois focos: rede ego ou rede inteira. A
rede ego é aquela cuja estrutura é desenhada a partir de um individuo central,
determinando, a partir desse “ego”, um nimero de graus de separacdo.’ Essa
opcdo é utilizada quando se deseja avaliar a rede em torno de um determina-
do individuo ou quando ndo ha um modo de limitar a rede que se deseja ma-
pear. A rede inteira é aquela que é mapeada na sua integridade, normalmente

9  Embora o nimero de graus de separagao represente a distancia entre os nds, e ego seja
apontado como um nimero inteiro (1, 2, 3 etc.), em alguns casos vemos esses nimeros “que-
brados” (1,5; 2,5). Essa quebra significa que estamos analisando todos os n6s a um grau X de
ego e mais as conexdes entre esses nos.
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quando é possivel limitar essa rede de modo externo (por exemplo, todos os
individuos que fazem parte de uma determinada instituicdo, ou todos os in-
dividuos que fazem parte de um grupo X). Nesse caso, ndo utilizamos como
medida de coleta de dados o grau de separacao.

Os objetivos de um trabalho que foque a analise de redes, portanto, estdo
relacionados a anélise da estrutura de um determinado grupo social e a obser-
vacdo dos efeitos dessa estrutura. A seguir, veremos quais elementos podem
ser analisados.



i $i s s el d
Ailse fle fetes?

Vimos nos capitulos anteriores que andlise de redes trabalha em cima da
teoria dos grafos e tem um forte viés matematico. Desse modo, a ARS utiliza,
principalmente, medidas que auxiliam o pesquisador a compreender a estru-
tura da rede e o papel de suas varias partes no fendmeno que deseja observar.
Neste capitulo, vamos estudar brevemente quais sdo essas métricas e como
utiliza-las.

Essas medidas podem ser divididas em métricas de rede inteira e métricas
de né. Enquanto as primeiras sdo usadas para se obter perspectivas sobre a
rede como um todo (por exemplo, o qudo conectada é a rede analisada), as
segundas visam compreender caracteristicas dos nés individualmente e de sua
posicdo na rede (por exemplo, quais desses nds sdo mais conectados na rede).

As métricas de rede sdo aquelas que indicam caracteristicas da rede que
estd sendo analisada como um todo, e ndo apenas dos nds. Assim, sdo usadas
para extrair caracteristicas gerais da estrutura observada.

A densidade esta relacionada ao nimero de conexdes presentes no grafo
em relacdo ao numero total possivel. Ela reflete, assim, a proporcdo de co-
nexdes para o grafo completo, ou seja, aquele no qual existem conexdes para
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todos os pares de nés. Em outras palavras, a densidade demonstra o qudo co-
nectado um determinado grafo é/estd. Assim, se examinarmos um grupo de
nds no tempo, poderemos, por exemplo, compreender se eles estdo se tornan-
do mais conectados (isto €, se a rede esta mais densa) ou menos. A medida de
densidade méaxima de um grafo é 1 (um).

Figura 10 - Rede pouco densa Figura 11 - Rede muito densa

Densidade -0,003 Densidade= 0,412

Nas figuras, vemos o exemplo de uma rede bastante densa (Figura 11) e
uma rede pouco densa (Figura 10). Observamos essa diferenca visualmente
antes de vé-la numericamente. Essa diferenca de densidade tem impacto na
rede. No grafo mais denso, por exemplo, ha mais chances de uma determinada
informacdo circular, enquanto no grafo menos denso, essa chance é menor. A
densidade também pode indicar outras caracteristicas da rede, dependendo
do que o pesquisador delimitou, no ambito do seu trabalho, como conexdo
em sua coleta de dados.

Em termos de grafos sociais, a densidade da rede pode estar relacionada
com a presenca de um ou mais clusters. Ou seja, pode indicar redes nas quais
os atores estdo muito conectados ou nos quais ha muita participacdo (positiva
ou negativa). Normalmente, para que o pesquisador consiga avaliar a densida-
de de uma rede, é preciso compara-la com outras redes semelhantes.



oo

A modularidade é uma métrica de grupabilidade, ou seja, esta relacionada
a tendéncia de determinados nds se conectarem entre si. Desse modo, obser-
vamos a tendéncia de um determinado né estar mais conectado a nés de um
subconjunto A do que aos de um subconjunto B.

Figura 12 - Grafo com diferentes médulos.
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Na Figura 12 vemos um exemplo de um grafo modular. Os varios grupos
coloridos representam os diferentes moédulos da rede e mostram conjuntos de
atores que tendem a se conectar mais entre si do que com os demais (clusters).
Ha um grande grupo verde, que representa um moédulo, e outros grupos me-
nores (principalmente rosa e cinza) que representam os demais médulos. Isso
significa que ha um grupo maior que tende a conectar mais nds.

Em termos de redes sociais, a modularidade é uma métrica que auxilia na
identificacdo de subgrupos de atores dentro de um grande grupo. Com isso,



podemos observar grupos cujas conexdes sdo mais frequentes entre si do que
com o restante da rede.

Figura 13 - Exemplo de modularidade
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No exemplo da Figura 13, vemos uma rede coletada em torno de uma temética
especifica constituida em conversacées no Twitter. Neste caso, foram coletados
os tweets que continham a palavra “protesto” entre os dias 16 e 21 de agosto de
2015. Na época, o Brasil vivia uma grande explosdo de protestos contra a pre-
sidenta Dilma e uma insatisfagdo generalizada com a crise econémica do pais.
Junto aos protestos, existia uma clara divisdo entre direita e esquerda que vinha
se agravando desde o final das eleicdes de 2014. O grafo representa essa divisdo.
Nesta rede, as conexdes representam citacdes nos tweets. As contas mais citadas
sdo aquelas que estdo presentes em tamanho maior no grafo.

O que é interessante aqui é que a aplicacdo da métrica de modularidade de-
monstra uma divisdo da conversacdo em termos de citacdes. Ha “buracos es-
truturais” entre os grupos verde e vermelho, o que demonstra que a informagdo
circula menos entre esses dois grupos do que dentro de cada um deles. Os atores
que citam as contas do grupo vermelho nédo citam as contas do grupo verde e
vice-versa. Temos claramente dois clusters de citacdo. Com isso, ha indicios da
presenca do fendmeno de “bolhas informativas” (PARISER, 2011) dentro de cada
grupo. A separagdo entre os clusters indica que as diferentes informagdes que
circulam em cada modulo dificilmente os transcendem, circulando entre eles.
Ou seja, dependendo da posicdo na rede de cada ator, ele tende a receber mais
informagdes com um tema A ou B. O conteiido das mensagens também indi-
ca que esses dois clusters possuem posi¢des politicas antagénicas, com o cluster
vermelho defendendo o governo Dilma, e o cluster verde condenando-o. Vemos,
neste contexto, quais veiculos sdo utilizados por cada grupo para propagar in-
formagdes, e vemos que as citagcdes dos veiculos tendem a refletir a percepcao
de sua posicdo politica pela audiéncia. As bolhas, assim, parecem compreender
posicionamentos politicos.

Lomponentes. conesfados

A rede também pode ser analisada pelo nimero de componentes co-
nectados. Um componente conectado é um conjunto de nés dentro da rede
no qual existe um caminho possivel entre quaisquer dois desses nés. Ou seja,
um componente conectado é um grupo de nds que estd conectado de modo
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integral, sem nés “flutuantes”. O nimero de componentes conectados indica o
numero de subconjuntos dentro de uma rede ou, em outras palavras, o nime-
ro de redes desconectadas em um grafo.®

Figura 14 - Componentes conectados

Na Figura 14 vemos um grafo com trés componentes conectados, delimi-
tados por cores. E importante observar que cada componente esté inteiramen-
te separado (ou seja, ndo possui arestas para os demais). H4 um componente
principal, ao centro, com um maior nimero de nds, e outros dois componen-
tes acima e abaixo.

10 Dentro do mapeamento de uma rede inteira podemos ter subconjuntos “desconectados” da
rede principal, como no caso. Esses conjuntos fazem parte da mesma rede porque estdo
unidos pelo evento ou conceito analisado, mesmo que ndo estejam diretamente conectados
aos demais nos.



Em grafos direcionados, os componentes conectados podem ser forte-
mente conectados ou fracamente conectados. Nos componentes fortemente
conectados, todos os nés chegam a todos os nés seguindo a direcdo da cone-
xdo. Ja no componente fracamente conectado, todos os nés chegam a todos,
mas, ignorando-se a direcdo da conexdo, ou seja, utilizando-se arestas com
qualquer direcionalidade. Essa diferenciacdo importa porque, na prética, co-
nexdes direcionadas podem indicar que ha apenas um caminho de interacdo
entre dois atores, significando que, embora a informacdo de A chegue a B, ade
B ndo necessariamente chegue a A.

Figura 15 - Componentes conectados
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O uso da métrica de identificagdo dos componentes também permite a identifi-
cacdo de clusters na rede social. Na figura 15, construida em torno das conversa-
¢des sobre a tematica “impeachment” no Twitter no periodo de agosto de 2016,
pouco antes do julgamento da entdo presidenta Dilma Rousseff, vemos um grao
colorido pelos componentes conectados. Ao centro, em rosa, estd um grande
cluster de pessoas que se citam e citam as mesmas contas na conversacao. Essa
identificacdo de cluster traz uma acdo ativista em torno da temdtica, na qual um
grupo busca influenciar a conversacdo através de repetidos retweets e mengoes.
Este grupo tinha posi¢do fortemente favoravel ao impeachment. Vemos também
a presenca de outros componentes, mas ndo conectados entre si. Dentro desses
grupos também podemos observar a estrutura de circulagdo de diferentes tipos
de informacéo.

Jiimelro i o

O diametro da rede também é uma métrica de conexdo. Ele mostra a maior
distdncia entre os nés dentro do grafo. Essa medida pode indicar também o
qudo conectado é o grafo e o nimero de arcos que compdem o caminho mais

distante entre dois nds.
[46]

Figura 16 - Grafo com diametro 5 Figura 17 - Grafo com diametro 7
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Didametro=5 Didmetro=7




No exemplo, vemos dois grafos com didmetros diferentes. Enquanto no
primeiro caso (Figura 16), a distancia maior sdo 5 arcos, no segundo, sdo 7. O
diametro das redes indica a distancia média que a informacdo precisa “nave-
gar” para chegar a todos os atores. Vemos no formato das redes que aquela
com diametro menor tem maior facilidade para que a informacdo circule, pois
o caminho médio (path) é menor. Na outra rede (Figura 17), o caminho médio
€ maior, pois um grupo de nés estd bastante distante do maior cluster. Ou seja,
embora os nos do cluster estejam mais diretamente conectados ao centro, ha
um grupo de nés mais distante, que aumenta a distancia média. Neste caso,
a circulacdo de informacdo é mais prejudicada, pois hd grande poder para os
gatekeepers (nds que fazem a ponte entre os dois grupos).

ohmenty Gl

O fechamento refere-se a redundéancia das conexdes na rede. Conforme ja
explicamos, dizemos que conexdes redundantes sdo aquelas que conectam o
mesmo conjunto de nés (uma rede muito densa, portanto, tende a ter muitas
conexdes redundantes). J4 conexdes ndo redundantes sdo aquelas que servem
como “pontes”, conectando grupos diferentes de nds que, de outra forma,
nio estariam conectados. E, portanto, uma medida também de interconexao.
Quanto mais fechado o grafo, mais denso, mais redundante e possivelmente
maior sua associacdo com capital social de segundo nivel e lacos sociais fortes.
Comunidades, por exemplo, tém um fechamento mais alto que a média da
rede

Mlrieas d o

As métricas de n6 sao aquelas relacionadas aos atores, que vdo caracteri-
zar 0s n6s ou de modo coletivo ou de modo individual. Elas calculam a posicao
desse n6 na rede a partir de varias premissas. Compreender o posicionamento
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dos nés na rede é muito importante para também compreender seus papéis
na rede.

i d nteady ()

Constitui-se do nimero de conexdes que um determinado né recebe. E
uma métrica de grafo direcionado, ou seja, para sabermos quantas conexdes
um nd recebe, precisamos saber a direcdo de cada conexao. Grafos ndo dire-
cionados ou simétricos ndo possuem indegree.

O grau de entrada é um indicativo de centralidade do n6 na rede, mas rela-
cionando-a a caracteristicas especificas de acordo com o que se definiu como
conexdo na coleta de dados. Um ator que recebe muitas conexdes sociais, por
exemplo, pode ser alguém altamente popular nessa rede, o que também pode
indicar que esse ator tem uma probabilidade maior, em relacdo a outros nés,
de receber informagdes que circulam na rede. Além disso, em uma rede de
citagdes, o grau de entrada pode indicar um ator que seja mais citado do que
outros, também evidenciando uma posicdo privilegiada na rede. Relages ne-
gativas também podem indicar que um determinado né com alto indegree tem
um papel importante na rede. O grau de entrada também pode ser analisado
de modo comparativo, mostrando o qudao mais conectado é um determinado
ator em relacdo aos demais na mesma rede.



Figura 18 - Grafo com tamanho dos nés indicando grau de entrada

No exemplo (Figura 18), podemos observar uma rede de conversagdo cujo
tamanho dos nés estd demarcado pelo grau de entrada. Quanto maior o nu-
mero de conexdes recebidas pelo né, maior o seu tamanho na rede. Vemos,
nesta rede, que alguns nés que estdo em uma posicdo mais central na rede
possuem maior nimero de conexdes. Os nés maiores sdo aqueles que foram
mais citados.

b e soy (o)

Constitui-se do nimero de conexdes que um determinado né faz. E tam-
bém uma métrica de grafo direcionado, ou seja, grafos ndo direcionados ou
simétricos ndo possuem outdegree. O grau de saida também é uma medida de
centralidade de um né, mas que mostra outras caracteristicas comportamen-
tais desses nés. Em uma rede social na qual as conexdes sdo relacdes sociais,
um alto grau de saida pode indicar atores que tentam se aproximar mais de
outros na rede, buscando constituir relacdes. Ndo necessariamente essas co-
nexdes sdo reciprocas. Além disso, em uma rede de conversagdes, um né com
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alto outdegree pode indicar um ator que faz muitas citagdes, mais do que os
demais, e que é possivelmente mais ativo na conversagdo. Diferentemente de
um ator muito popular, pode representar um ator muito investido na conver-
sa¢do, ou seja, muito participativo.

Figura 19 - Grafo com tamanho dos nés indicando grau de saida

Na Figura 19, vemos o mesmo grafo, mas desta vez, o tamanho dos nés
representa o nimero de conexdes feitas por cada né (outdegree). Observamos
que os nés mais citados ndo sdo aqueles que mais fazem citagdes. Neste mapa,
vemos que, ao contrdrio do grau de entrada, hd uma maior proximidade de ta-
manho dos nés. Isso indica que a participagcdo é mais uniformemente distribui-
da do que a citagdo. Ou seja, embora as interagdes estejam mais distribuidas
pelos atores da rede, poucos deles sdo efetivamente citados pela maioria. Esses
dados indicam que quem é muito citado tem uma posi¢do mais privilegiada
na rede, provavelmente com um nivel maior de capital social (uma vez que as
citacOes sdo positivas).



il

Em grafos simétricos ou ndo direcionados, ha apenas a métrica de grau.
Nesse caso, como o nimero de conexdes é sé um, ndo importa ou ndo ha di-
recionamento. Assim, o grau representa o nimero total de conexdes de um né.
E o caso, por exemplo, de redes de amigos no Facebook, em que a existéncia
de um lago social depende totalmente da reciprocidade entre os atores. Um
ator ndo pode ser amigo de outrem sem que a conexao seja bilateral, logo, ndo
importa a direcdo dela (quem solicitou a “amizade”). Do mesmo modo que as
métricas anteriores, o grau também é uma métrica de centralidade que indica
a posicdo do né na rede. Nesse caso, entretanto, como ndo se sabe o direcio-
namento da conexdo, ndo é possivel fazer tantas inferéncias como no caso dos
graus de entrada e saida.

Figura 20 - Rede do Flickr
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A rede da figura 20 estd estabelecida em torno de conexdes (amizades) na ferra-
menta de imagens Flickr. Neste caso, os nds (que representam os atores/contas)
possuem apenas grau, pois a conexdo ndo tem direcionamento. Esta € uma rede
egocentrada, ou seja, mapeada a partir de um ator-ego (o maior n6, em rosa, a
esquerda). Foram mapeados os amigos de ego e suas interconexdes. Sobre esta
rede foi aplicada uma métrica de modularidade, que avaliou a tendéncia entre os
amigos do ator central de se conectarem entre si. Observamos que ego tem, pelo
menos, quatro grupos associados a si. Em uma posterior andlise qualitativa, feita
em cima da modularidade, foi possivel perceber a que espaco social cada médulo
estava relacionado: em laranja estavam seus amigos da faculdade, em rosa, sua
familia, em verde, os amigos do trabalho, e em azul, outras conexdes mais es-
parsas. Esta é uma rede bastante conectada, o que também pode indicar formas
de capital social mais relacionadas as conexdes mais fortes, pois € uma rede que
apresenta conexdes que estdo abertas a circulacdo de informacéo. Seu formato
mostra que ha conexdes redundantes (fechamento) e densidade (embora essa
métrica deva ser analisada sempre em relacdo a outros casos).

b 1 intermedicio Aefwemness)

O grau de intermediacdo é uma das medidas mais interessantes e, ao mes-
mo tempo, mais complexas em redes sociais. Basicamente, a métrica indica
o qudo “ponte” algum né é, ou seja, o quanto um determinado ator conecta
diferentes grupos, indicando, assim quais atores conectam diferentes clusters
na rede.

Um ator que possui um alto grau de intermediacdo ndo necessariamente é
aquele com maior grau de entrada ou saida. O grau de intermediacéo calcula
outro tipo de centralidade. Aqui, a investigacdo € a respeito de quais atores sao
capazes de manter a estrutura da rede, cujo papel conectivo é mais central.
Em uma estrutura de comunicacdo (por exemplo, uma empresa), esses atores
sdo aqueles que conectam diferentes grupos/setores no processo. A funcdo
de “ponte” de um determinado ator é importante, pois mostra que aquele n6
pode atuar como filtro de informacéo entre dois grupos, e indica um posicio-
namento fundamental na circulacdo de informacao na rede.




Figura 21 - Rede de conversacdo sobre a nova vinheta da Globeleza para o Carnaval de 2017

Na figura 21 vemos um exemplo de uma rede de conversagcdo em torno da vi-

nheta da nova Globeleza, da Rede Globo, para o Carnaval de 2017, com dados de
29.727 tweets e 23.141 contas individuais. Essa vinheta foi bastante comentada na
internet justamente porque quebrava o paradigma das anteriores, cujo foco era
a nudez de uma mulher negra. Agora, o filme trazia os varios tipos de Carnaval
do Pais, com dancarinos vestidos. No exemp’lo, os nés maiores e mais escuros
(em tom de laranja) sdo aqueles com maior grau de intermediacéo. E importante
observar que esta é uma rede pouco densa, com clusters dispersos, o que aumenta
o grau de intermediacdo da maioria dos nds, pois muitos fazem ponte entre os
varios clusters. Os mais escuros tém um grau de intermediacado de duas a trés vezes
maior que a média dos demais.
Observando esta métrica, podemos identificar quais usuarios conseguiram “falar”
para grupos mais diferentes sobre a vinheta (ou seja, sendo “pontes” entre os dife-
rentes grupos). Sem nenhuma surpresa, essas contas sdo todas de humor e fizeram
piada com a mudanca. E bastante comum observarmos que aquelas mensagens
que tém maior poder para “cruzar” fronteiras em grupos sociais parecem ser, justa-
mente, aquelas humoristicas. Vemos, entretanto, que hd bastante desconexdo na
rede, indicando a circulacdo de contetddos diferentes e a dificuldade de determi-
nadas informagdes transporem fronteiras.
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Centraldade gemectr Ceentraldade e aufovelor)

Este tipo de centralidade avalia a importancia de um nd na rede em cima
da, digamos, qualidade de suas conexdes. Nés com maior centralidade eigen-
vector sdo aqueles mais conectados a outros nés cujas conexdes sao relevantes.
Em uma rede social, poderiamos considerar que essa centralidade adiciona
a influéncia indireta (conexdes das conexdes) a influéncia direta (conexdes
diretas) de um determinado ator. No Twitter, por exemplo, um né com alta
centralidade eigenvector em uma rede de seguidores seria aquele cujos segui-
dores também possuem muitos seguidores. Ou seja, quanto maior o nime-
ro de seguidores das pessoas que seguem uma determinada conta A, maior
serd a centralidade eingevector desta conta. Essa métrica é muito utilizada para
apontar influenciadores nas conversacées, pois pode indicar nés que, pela sua
participacdo, embora modesta, consigam dar visibilidade a uma mensagem
para outros nds importantes, que podem aumentar essa visibilidade de modo
exponencial pela sua quantidade de contatos, por exemplo.



Figura 22 - Grafo de conversa¢des em torno de impeachment

jornalodia

No grafo da figura 22 vemos as conversa¢cdes em um dado momento no Twitter
sobre o impeachment da entdo presidenta Dilma Rousseff. Os nés que estdo
marcados sdo aqueles que possuem maior centralidade eigenvector. Observa-
se que sdo o “Jornal O Dia", o “Estaddo”, o “blog do Noblat” (contas de midia) e
o "MBLivre” (conta do movimento que pregava o impeachment). Essas contas,
desse modo, possuem um papel central na construcdo da narrativa desse fato,
no momento em que os dados foram coletados, pois suas conexdes as fazem
particularmente importantes e tendem a tornar suas mensagens mais visiveis
na rede. Podemos dizer, também, que esses atores, neste momento particular,
tinham maior capital social na rede, valor este construido pelas suas conexdes e
seus valores subsequentes. Ou seja, sdo os demais atores que ddo a estas contas
sua visibilidade e que as tornam importantes no quadro geral.
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LOeliene e clisteriagan

O coeficiente de clusterizacdo indica o qudo conectado a um cluster estd
um determinado né em sua vizinhanca. Assim, um alto coeficiente de cluste-
rizacdo indica que um determinado né esta muito conectado a seus vizinhos.
Alguns programas calculam o coeficiente médio de clusterizagdo da rede, que
pode indicar o qudo conectada é a rede como um todo. O coeficiente médio é
um indicativo relevante do grau de interconexao dos nés daquela estrutura, o
que auxilia na percepg¢ao de clusters, por exemplo.

nseness (Oroimidade)

Z 1

A proximidade representa o quanto um determinado né esta “mais préxi-
mo” dos demais. Ela é determinada pelo comprimento dos caminhos de cada
né. Por conta disso, também é uma medida de centralidade do né, que mostra
sua posicdo na rede e sua capacidade de receber, por exemplo, informacdes
por esse posicionamento. Essa é uma métrica interessante para avaliar peque-
nos grupos dentro de um grande conjunto de nés.



WD ool analsar e visualir dads
i il o Hees!

Neste capitulo discutiremos modos de coleta, andlise e visualizacao de da-
dos de redes sociais. O objetivo aqui é explicitar modos de abordar metodo-
logicamente esses procedimentos e suas implicagdes, bem como apresentar
ferramentas que possam auxiliar nesse tipo de trabalho.

Miodos de et de dados

Ha varios modos de coleta de dados para estudos de analise de redes.
Entretanto, em primeiro lugar, é preciso decidir com qual tipo de rede se estd
trabalhando: se a rede é egocentrada ou rede inteira. Caso a rede seja egocen-
trada, é preciso também observar qual a distdncia de ego (grau de separagdo)
que utilizaremos para a coleta de dados (é preciso ainda levar em conta que,
quanto mais graus, maior a quantidade de dados).

Podemos coletar dados de modo qualitativo (através de entrevistas com
os atores da rede, por exemplo) ou quantitativo (através da coleta de dados de
redes existentes). Cada uma dessas formas de coleta tem vantagens e desvan-
tagens. Formas qualitativas, por exemplo, permitem ao pesquisador um insight
maior na percepc¢do dos atores sobre suas relagdes. Ja formas mais automaticas
retiram essa subjetividade das relagdes. E qual seria a melhor forma? Depende
dos objetivos da pesquisa e do tamanho da rede a ser coletada. Redes muito
grandes necessariamente precisardo de algum tipo de coleta automatica de
dados. Ja redes menores podem ser coletadas pelo préprio pesquisador.
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et qualtafas

A coleta de dados de modo qualitativo pode ser feita através de entrevistas,
questionarios ou mesmo da observacdo do pesquisador de um determinado
ambiente ou grupo. As técnicas de coleta podem ser diversas e, inclusive, ser
combinadas, dependendo do caso. Assim, por exemplo, o pesquisador pode
analisar as interacdes de alunos em sala de aula, determinando que os alunos
serdo os nos da rede, e as interagdes entre eles, suas conexdes. Esses dados po-
derdo ser coletados através da observacdo in loco (o pesquisador anota as in-
teragdes entre os alunos de acordo com a sua observacdo do grupo) e através
de entrevistas com os alunos. Nesse caso, os dois conjuntos de dados poderao
ser utilizados de modo comparativo, para compreender os pontos comuns e
os pontos divergentes entre a percepcdo que os alunos tém de suas conexdes
e aquela do pesquisador.

Dados de entrevistas e questionarios sobre relagdes sociais sdo relevantes,
mas extremamente subjetivos. Caso sejam utilizados como modo de coleta de
dados, é muito importante que o pesquisador tenha consciéncia desta subjeti-
vidade e a analise no trabalho.

A coleta de dados devera resultar em uma matriz, que indicara as relagdes
entre os nds. Cada nd, assim, serd um dos atores ou suas representagoes, en-
quanto as conexdes serdo alguma forma de relacdo entre esses atores definida
pelo pesquisador. A matriz, assim, pode representar quantas vezes um ator A
conversou com seus colegas de grupo. Nesse caso, o pesquisador vai numerar
cada uma dessas vezes de modo a dar “peso” para as diferentes conexdes de A
e constituir um mapa que permita compreender as relagdes entre esses atores.

et quanttatvas

As coletas quantitativas de dados geralmente focam em bases de dados
preexistentes (por exemplo, dados de interacdo de ferramentas de midia so-
cial). Nesses casos, é bastante comum que se utilizem ferramentas construidas
pelos pesquisadores (é comum que essas bases de dados especificas exijam



algum tipo de ferramenta também especifica para elas). Também é possivel
utilizar ferramentas de coleta de dados ja existentes, desde que o pesquisador
conheca o funcionamento da ferramenta, da base de dados e suas limitacoes.
Geralmente, essas ferramentas de coleta automatica de dados sdo denomina-
das crawlers.

E cada vez mais raro que bases de dados possuam dados completamente
acessiveis aos pesquisadores. Mesmo o Curriculo Lattes, por exemplo, ferra-
menta de dados de pesquisadores das universidades de todo o pais e objeto
de varios estudos de colaboragdo e producdo cientifica das diversas areas,'
apesar de conter dados publicos, hoje conta com um captcha para impedir a
coleta automatizada de dados. Em outros casos, onde hd banco de dados pri-
vado (como o Facebook, em que os dados sdo de propriedade da empresa), os
dados disponiveis para o publico sdo cada vez mais reduzidos.'?

Ha alguns tipos de crawlers disponiveis publicamente. A maioria deles é
focado em ferramentas especificas ou banco de dados especificos cuja estru-
tura é mais ou menos estavel (como o Twitter e o Facebook, por exemplo).
Entretanto, ndo é incomum que pequenas mudancas na estrutura dos bancos
de dados dessas ferramentas-repositérios (cujas bases de dados sdo privadas)
“quebrem” esses crawlers, exigindo que ajustes sejam feitos. Muitas vezes, os
ajustes sdo bastante simples, mas necessitam de alguém que compreenda a
estrutura e os modos de programacao da ferramenta.

11 Vide, por exemplo, Oliveira, Santarem e Santarem, 2009; Balancieri et al., 2005; Digiampietri,
2015; Bastos, Zago e Recuero, 2016.

12 No caso especifico do Facebook, a equipe de pesquisa da prépria empresa costuma divul-
gar estudos realizados com os dados. Entretanto, como o banco de dados nao é acessivel a
ninguém, exceto a este grupo, ha uma série de fatores complicadores com relagdo a fide-
dignidade dos mesmos. Varias dessas andlises sdo divulgadas de forma anedética na prépria
ferramenta, na pagina Facebook Data Science - <https://www.facebook.com/data/?fref=ts>.
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ALGUNS CRAWLERS POPULARES PARA MIDIA SOCIAL

Neste quadro, apresentamos alguns crawlers disponiveis publicamente que po-
dem ser utilizados pelos pesquisadores para coletar dados de midia social. E uma
boa forma de comecar a coletar dados para analisar.

yTK (https://github.com/540co/yourTwapperKeeper): crawler para Twitter. O
YouTwapperKeeper estd um pouco desatualizado e é bem complicado de ins-
talar. Precisa de um servidor (porque fica rodando 24 horas as buscas que fo-
ram solicitadas) e uma conexdo bastante estavel para nio sair do ar toda hora.
Essencialmente, ha também uma série de riscos ao utilizd-lo, porque tecnicamen-
te a APl do Twitter tornou esse tipo de coleta ilegal. A qualquer momento, por-
tanto, pode ser barrado. As vantagens: ele coleta tweets do momento em que se
iniciou a busca em diante, e tende a coletar uma quase totalidade dos tweets no
periodo em que estiver rodando.

NodeXL (https://nodexl.codeplex.com/): um dos melhores sistemas para quem
estd comecando. N&o precisa servidor, vocé pode rodar de casa mesmo. Tem uma
interface bastante amigéavel e funciona como um layer para o Excel (é preciso
ter Excel). O Node também apresenta junto um crawler para Twitter, Facebook,
Youtube e Flickr, que é bastante Gtil. Na versdo gratuita, tem uma série de limi-
tagcdes, mas da para comecar. Na versdo paga, pode auxiliar em coleta de dados
para andlise de sentimento, além de permitir o uso de uma série de métricas mais
complexas.

NetVizz (https://apps.facebook.com/netvizz/): Funciona via Facebook e para o
Facebook. Coleta dados de grupos e de paginas de busca e permite que sejam
exportados. Permite busca de conexdes entre as paginas e outras acdes que o
NodeXL, por exemplo, ndo faz. Seu uso € relativamente simples, mas a coleta de
dados pode ser bastante demorada.

Gephi (https://gephi.org/): O Gephi é um aplicativo popular para a visualizacdo e
manipulacdo dos dados, mas recentemente acrescentou um plugin que permite
também a coleta de dados do Twitter. Entretanto, exige que se tenha uma autori-
zagdo para o acesso a APl

Uma outra possibilidade é aquela de utilizar bancos de dados publicos,
que foram recolhidos por outros grupos. Com a cobranca de transparéncia
nos dados de pesquisa, eventos, grupos e instituicdes costumam disponibi-
lizar conjuntos de dados (geralmente anonimizados) para o publico em ge-
ral. Embora sejam dados “de segunda mao”, ou dados secundarios, também
podem ser utilizados, desde que o pesquisador tenha conhecimento de seus
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métodos de coleta e das possiveis limitacdes que possam ter incorrido nessas
coletas.

N questao i privcide

Uma questdo fundamental para ser considerada na coleta de dados é a da
privacidade dos atores. Atualmente, comités de ética de todo o mundo tém
questionado o uso de bases de dados sem o consentimento dos envolvidos
nela. Sdo questdes muito importantes, pois a andlise de dados pode expor,
ainda que sem intencdo, individuos em situacdo de risco ou mesmo que nao
compreendem a dimensdo do uso desses dados ou ndo sabem que seus dados
estdo sendo usados. Por conta disso, é sempre importante anonimizar os dados
coletados, mesmo que estes sejam de bancos de dados publicos, dificultando o
reconhecimento de atores individuais de modo que possam ser prejudicados
pela pesquisa. A disponibilizacdo dos bancos de dados utilizados também é
bastante comum, mas esses bancos de dados sdo geralmente disponibilizados
de modo andnimo. Finalmente, figuras publicas e entidades tém essa questao
mais relativizada, pois ndo tém expectativa de privacidade quando utilizam
essas ferramentas para fazer pronunciamentos pablicos. E o caso, por exemplo,
do uso do Twitter por presidentes ou mesmo veiculos de midia. Ha varios guias
que podem ser utilizados para auxiliar na discussdo sobre a ética com os dados
que podem ser consultados online."

Visualiand das com HAY

Uma vez coletados os dados de midia social, inicia-se entdo o processo
de andlise. Em alguns casos, sera preciso ainda fazer alguma limpeza para

13 Ver: https://plato.stanford.edu/entries/ethics-internet-research/> e <https://aoir.org/reports/
ethics.pdf>.
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adaptar os dados ao que se precisa. Apos, é preciso representar as relagoes
entre os atores através de uma matriz que possa ser objeto da analise de redes.
Basicamente, a andlise dé-se através da aplicacdo das métricas de rede para
os dados que foram coletados. Assim, investiga-se a estrutura da rede e/ou a
posicdo dos nés dentro dessa rede, de acordo com as questdes de pesquisa
postas. A visualizacdo dos dados pode também ser utilizada de modo paralelo,
buscando compreender essas estruturas.

Para a visualizacdo de dados, hd diferentes algoritmos, cada qual com pre-
missas préprias. E importante salientar, entretanto, que a visualizagdo é uma
ferramenta da andlise de dados, mas ndo pode ser utilizada sem algum tipo
de centramento nas métricas. A visualizacdo é uma forma de mostrar aquilo
que as métricas calculam, e ndo uma justificativa per se. Ela deve ser, portanto,
visualmente informativa daquilo que as métricas demonstram. Por conta disso,
é sempre importante descrever quais métricas e algoritmos foram utilizados
para a visualizacdo, detalhando os processos metodolégicos. Dependendo
do foco do trabalho, também pode ser importante apresentar os valores das
métricas, para fins comparativos. Trabalhos com andlise de redes sociais, pelo
seu carater quali-quantitativo ou quanti-qualitativo, portanto, precisam de um
capitulo metodolégico bastante detalhado.

Sobre a visualizagdo, hd diversos algoritmos que sdo utilizados e muitos
que sdo desenvolvidos pela comunidade. Em geral, a maioria deles é apresen-
tada em algum artigo pelos autores do algoritmo, e o pesquisador pode inves-
tigar quais sdo as premissas da visualizacdo para compreender qual delas é a
mais adequada para seu trabalho. Discutiremos a seguir alguns dos algoritmos
mais comuns utilizados para visualizacdo e suas vantagens e desvantagens.

Ha varios tipos de algoritmos utilizados para desenhar os grafos. Alguns
dos mais utilizados sdo aqueles “direcionados pela forca” (force-directed). Esses
algoritmos atribuem valores para os nés baseados em sua posicdo na rede e,
utilizando um conjunto de forcas de repulsdo e atragdo (de modo mais ou
menos analogo a um sistema gravitacional), posicionam esses nés buscando
um equilibrio no sistema. A partir desse principio, os nds que estdo conectados
tendem a se atrair, enquanto que aqueles que ndo estdo, tendem a se repelir.
Esses algoritmos trabalham com um conjunto de iteracdes através das quais o
grafo vai sendo moldado, iteragdes estas sustentadas por premissas especificas.
Dentre os algoritmos dessa classe, estao:



Fruchterman-Reingold: apresentado pelos autores (FRUCHTERMAN;
REINGOLD, 1991) em um artigo de 1991. Atribui vetores de forca para os nds,
cuja soma determina a direcdo do né, utilizando um conceito denominado
“temperatura global”. A ideia é que essa temperatura controla os movimentos
dos nés (quando a temperatura esta mais alta, os nés movem-se mais rapido).
O grafo vai sendo resfriado a cada iteracdo, até que o sistema atinja um equi-
librio. O algoritmo minimiza a interse¢do de conexdes e baseia-se na premissa
de que nés interconectados sdo atraidos entre si (como os autores explicitam).

Esse algoritmo apresenta grafos em formato circular e tende a colocar os
nds que ndo tém conexdes ou tém menos conexdes para a periferia do grafo
e centralizar os clusters. Ha uma certa uniformidade ou simetria na construcdo
do grafo, o que o torna visualmente interessante em casos de grafos pequenos
ou com um conjunto de clusters. E um algoritmo que ndo funciona bem para
grafos muito grandes, tendendo a ser lento e a nem sempre apresentar um
resultado visualmente informativo.

Figura 23 - Visualizacdo de grafo com o algoritmo FR.
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Na Figura 23 temos uma visualizacdo de um grafo de 4.794 arestas e 2.239
noés através do algoritmo. Note-se que a visualizagdo ndo tem seus parametros
modificados. Vemos aqueles nés com maior indegree em tamanho maior. Na
periferia, vemos os nés menos conectados, e, ao centro, aqueles com maior
quantidade de conexdes entre si (ndo necessariamente maior indegree).

Force Atlas: Force Atlas é um algoritmo desenvolvido pelo mesmo time
que desenvolveu o Gephi. Atua também de modo a aproximar os nés conec-
tados e afastar os que ndo estdo conectados, mas foca em redes maiores que
o algoritmo anterior. Assim, tende a trazer para o centro os clusters e afastar os
nds que ndo estdo conectados ou que estdo menos conectados. O objetivo é
espacializar redes de modo mais claro, permitindo sua intepretagdo. Permite,
no Gephi, que o pesquisador modifique suas interagcdes, por exemplo, modifi-
cando a forca de atragdo ou repulsdo dos nés ou modificando quais nés (de-
pendendo da qualidade) ficardo mais centrais (terdo maior forca de atracdo). O
Force Atlas também utiliza o peso dos nés para montar o grafo. E um algoritmo
que exige que o pesquisador saiba o momento de parar quando achar que o
grafo esta legivel o suficiente.

Figura 24 - Visualizacdo de grafo com o algoritmo Force Atlas




Na Figura 24, vemos o mesmo conjunto de dados anterior, mas desta
vez, construido com o Force Atlas padrdo, sem distribuicdo pela atragdo ou
ajuste de tamanhos. Vemos que o algoritmo tende a “juntar’ mais os nés e as
conexdes ligadas ao componente central, enquanto afasta aqueles nés e co-
nexdes desconectados ou com poucas conexdes. Em torno dos maiores nos,
os grupos de nds conectados apenas a ele ficam também mais préximos pela
forca de atracdo.

Force Atlas 2: é um algoritmo construido em cima do Force Atlas (JACOMY
etal, 2014). Funciona em cima das mesmas premissas, mas é mais rapido (e por
isso, mais adequado para grafos maiores), pois trabalha com parametros de
escalabilidade. Assim, ele funciona com os nds se afastando, e as conexdes se
atraindo (o que faz com que os nés com maior nimero de conexdes terminem
por ficar mais centrais no grafo). Assim como seu antecessor, requer que o pes-
quisador pare quando achar que o grafo esta legivel o suficiente. O algoritmo
também permite uma série de manipulagdes no Gephi, no qual o pesquisador
pode fazer com que os nés fiquem mais afastados ou mais juntos, mexer no
espaco total do grafo etc.

OpenOrd (MARTIN et al, 2011): trabalha principalmente com grafos
ndo direcionados, auxiliando a visualizar os clusters. E um desenvolvimento
em cima do algoritmo de FR, trabalhando com um nidmero fixo de iteragcdes
ordenadas, cujas fases podem também ser selecionadas pelo pesquisador no
Gephi. O foco aqui é tentar separar os clusters do grafo. Este algoritmo pode
trabalhar com grafos muito grandes. O OpenOrd tende a trazer os nés com
maior grau para o centro do grafo. O algoritmo termina sua atuagdo sozinho,
ndo precisa da interferéncia do pesquisador para parar.
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Figura 25 - Visualizacdo de grafo com o algoritmo OpenOrd

Na Figura 25 vemos os mesmos dados ja plotados anteriormente, mas des-
ta vez, com o algoritmo OpenOrd. Notamos que os clusters ficam mais visiveis
e destacados, diferentemente das visualizagbes anteriores. Os nés e grupos
mais desconectados sdo afastados do centro, enquanto os clusters sdo separa-
dos entre si, permitindo identifica-los mais claramente.

Harel-Koren: também é um algoritmo multiescala e direcionado pela for-
ca. Tende a juntar nés préximos, sobrepondo-os como se fossem um Unico
né. Em algoritmos multiescala, a estrutura do grafo é simplificada para que se
tenha rapidez, enquanto propriedades topoldgicas caracteristicas sdo preser-
vadas (dentro do possivel)



Figura 26 - Visualizagdo de grafo com o algoritmo Harel-Koren

Na Figura 26 vemos a visualizacdo dos dados de acordo com este algorit-
mo. De modo semelhante ao OpenOrd, ele separa os clusters, mantendo os
nés de cada um mais préximos entre si.

Alguns softwares ainda permitem modos de visualizacdo diferentes, basea-
dos em algoritmos de grupabilidade. O NodeXL, por exemplo, permite que os
grupos sejam atribuidos com base nos clusters presentes nos dados e que esses
clusters sejam visualizados em caixas separadas, cada qual com as conexdes
entre os grupos evidentes. E um modo diferente de visualizagdo, que permite
identificar de modo mais claro os diferentes grupos de um mesmo conjunto de
dados, a partir do célculo das métricas.
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Figura 27 - Nés agrupados em caixas, layout do NodeXL

Na Figura 27, vemos um grafo feito no NodeXL, no qual os nés foram
separados por clusters, e os clusters, visualizados em “caixas” separadas, que
permitem divisar quais sdo os grupos. Os dados referem-se a participagdo do
publico em um debate com os candidatos a prefeito de Porto Alegre, em 2016.
As conexdes sdo agrupadas para permitir uma melhor visualizacdo do grupo.
Cada grupo de nds aqui representa os apoiadores de um determinado candi-
dato ou de outro. Os dois grupos azuis possuem maior clusterizagdo e sdo os
grupos que apoiavam os candidatos que efetivamente foram para o segundo
turno.

Ha ainda outros softwares que auxiliam neste processo e na criacdo dos
grafos que permitem a visualizacdo dos dados. Veja no quadro a seguir.



SOFTWARES DE ANALISE E VISUALIZAGAO DE DADOS

NodeXL (https://nodex|.codeplex.com/): como vimos no quadro anterior, é uma
ferramenta que coleta e analisa dados de midia social. Mas pode ser bastante util
para outros tipos de dados, bastando que se importe a matriz ou que esta seja
construida ali. Possui varias métricas, mas a visualizacdo dos dados é um pouco li-
mitada, com poucos algoritmos. E Gtil para trabalhar com grafos pequenos (até 20
mil nés). Acima disso, comega a ficar muito lento. Funciona apenas em Windows.
Gephi (https://gephi.org/): é uma das ferramentas mais utilizadas, ndo apenas por
ser gratuita, mas igualmente por ser aberta e incluir diferentes plugins feitos por
usuadrios. Entretanto, possui uma interface bastante dificil e uma curva de aprendi-
zagem maior. Entre suas partes mais fortes esta a visualizagdo de dados e a inclusdo
frequente de novas métricas. Entretanto, exige que o usudrio acompanhe sempre
as atualizagdes. Também funciona bem com matrizes maiores que o NodeXL, mas
tende a ficar lento com matrizes muito grandes. E preciso aumentar a meméria
dedicada a ele manualmente para conseguir trabalhar com dados maiores.
NetDraw (https://sites.google.com/site/netdrawsoftware/home): é uma ferra-
menta relativamente limitada, mas gratuita. E antiga, e tem também uma curva de
aprendizado maior que o NodeXL, mas funciona também em Windows. Como o
NodeXL, é uma das ferramentas mais simples de ser compreendida por um usua-
rio novato.

Pajek (http://mrvar.fdv.uni-lj.si/pajek/): o Pajek é uma das ferramentas mais co-
nhecidas para andlise de redes sociais. Também tem uma interface um pouco di-
ficil, mas ha varias dezenas de tutoriais e livros de ajuda para quem quer comegar.
Os grafos ndo sdo tdo bonitos quanto os do Gephi, mas possui uma quantidade
bem Gtil de métricas e formas de visualizacdo.

E importante salientar que geralmente é possivel importar e exportar ar-
quivos entre os varios softwares de andlise, 0 que permite criar modos mais
personalizados de combina¢des de métricas e visualizacdo. Assim, por exem-
plo, é possivel coletar dados com o NodeXL e visualiza-los no Gephi. Arquivos
de rede em geral tém formato NET ou GRAPHML, que sdo abertos pela maio-
ria dos programas.
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Figura 28 - Exemplo de visualizacdo

Como escolher a melhor forma de visualizacdo?

A melhor forma de visualizar dados depende do que se deseja mostrar com esses
dados. Assim, se o objetivo é identificar, por exemplo, atores que influenciaram
mais a rede, a visualizacdo deve destacar esses nés. Se o objetivo € mostrar os
principais grupos relacionados, outros tipos de visualizacdo sdo mais adequados.
Neste exemplo, coletamos os tweets que mencionavam o deputado Jair Bolsonaro
(PSC-RJ) durante a elei¢do para a presidéncia da Cadmara dos Deputados, para a
qual este era candidato. Por se tratar de uma figura bastante polémica, preten-
dia-se ver se era possivel identificar a rede de apoiadores e contraditores do de-
putado. A partir de uma rede de 23.165 nds que mencionaram o parlamentar no
periodo de coleta (dia 02 de fevereiro de 2017) e os 32.460 tweets coletados, pri-
meiramente calculamos o grau dos nds (onde o grau de entrada indica o nimero
de vezes que um dado né foi citado ou retuitado, e o grau de saida, a quantidade
de vezes que este n6 citou ou retuitou outro). Apods o calculo dos graus, aplicamos
um algoritmo de modularidade, com o objetivo de separar os nés por vizinhanga,
uma vez que a hipétese seria de que os apoiadores de Bolsonaro tendem a se
citar entre si, assim como seus detratores, gerando dois nucleos claros de atores.




Uma vez incluidos os célculos, criamos uma visualizagdo da rede no qual os nés
com maior indegree seriam maiores (de modo proporcional), enquanto aqueles
com menor indegree seriam menores. A hipétese aqui é de que poderiamos ob-
servar melhor as redes de apoio e as redes contrdrias a partir dos nés mais citados
por elas. Aplicamos, assim, o algoritmo Force Atlas 2 (pelo tamanho da rede) até
que os dois clusters fossem separados e pudéssemos verificar qualitativamente
suas citacdes. O resultado é o que vemos na Figura 27: hd dois grandes conjuntos
de nds, um superior, com dois clusters (verde e azul), e um inferior, com varias
cores, mas principalmente, laranja, rosa e preto. Os clusters verde e azul estdo
muito associados, o que indica que houve uma tendéncia a serem citados pelas
mesmas pessoas. Ja entre eles e os clusters da parte inferior do grafo hd uma gran-
de distancia, mostrando que aqueles grupos ndo estdo préximos dos superiores.
Esses clusters existem em meio a buracos estruturais da rede, mostrando que ha
limitacdo na circulacdo das informacdes.

Ao examinarmos os nés mais citados, observamos que os clusters superiores es-
tdo agregados em torno da conta oficial do deputado no Twitter, além de con-
tas de apoiadores. Esses clusters estdo colocados por indegree, ou seja, citagdes e
retweets. Isso indica que, possivelmente, o grupo estd armado em torno dessas
contas, o que indicaria que é composto, principalmente, de apoiadores. Ja os
clusters inferiores compreendem nds que estdo agregados em torno de contas
de ndo apoiadores do deputado, ou seja, os retweets e mengdes referem-se a
criticas. Neste caso, os nés mais citados sdo mais influentes na rede, porque suas
mensagens sdo compartilhadas com mais frequéncia do que outras. Entretanto,
é importante notar que sdo influentes nos seus respectivos clusters, mas ndo fora
dele. Poderiamos, assim, indicar ainda que a influéncia dos nés mais citados é
limitada a uma audiéncia especifica.

Deste modo, conforme imagindvamos, ha uma grande separacdo entre quem
apoia e quem condena a candidatura do deputado, isto é, um grupo ndo tem
contato com o outro. Além disso, pudemos também observar nas métricas que
os clusters dos apoiadores sdo mais densos e possuiam maior outdegree médio,
indicando uma acdo mais ativista em torno de seu nome (atores que citavam
mais contas de apoiadores).
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Lontroversias ¢ ensionamentos

A analise de redes ndo é uma abordagem sem debate. Ha muitas criticas e
controvérsias, que abordaremos brevemente neste capitulo, de modo a pro-
blematizar um pouco mais a proposta.

Uma das criticas mais comuns feitas a ARS é que seu forte carater empirico
ndo deixaria espaco para uma reflexdo teérica mais aprofundada. Assim, as
andlises resultantes do uso da abordagem seriam principalmente descritivas.
Entretanto, autores como Borgatti e colaboradores (2014) argumentam que
muitos trabalhos teéricos foram realizados em cima de bases de ARS, como
por exemplo, boa parte do corpo tedrico de capital social, e de modo espe-
cifico, as discussdes sobre buracos estruturais. (BURT, 1992) De fato, muitos
trabalhos que utilizam ARS sdo descritivos e, em muitos casos, se limitam a
descrever sob a forma de grafos as conexdes entre os autores. Mas mais do
que um problema da abordagem, este é um problema especifico do foco dos
trabalhos. Deste modo, é sempre importante preocupar-se com a discussdo
em torno do trabalho de ARS, observar suas regularidades e irregularidades e
se propor teorizagdes e implicagdes as questdes levantadas.

Juntamente a critica sobre a falta de aprofundamento tedrico, ha também
a percepcdo de que a andlise de redes é apenas um método. (BORGATTI et al,
2014) Entretanto, a prépria metafora de rede é utilizada como base para uma
série de abordagens atualmente, como demonstram Watts (1999) e mesmo o
trabalho de Barabasi (2003). Embora, em seu &mago, a andlise de redes tenha
um forte viés empirico, ela esta estabelecida sobre bases tedricas importantes,
conforme procuramos demonstrar nos capitulos deste livro. Desse modo, o
uso dos elementos metodolégicos da andlise de redes ndo pode ser comple-
tamente desconectado de suas premissas tedricas e é exatamente por isso que
falamos em “abordagem” e ndo simplesmente em “método”.

A anélise de redes sociais também é frequentemente criticada por prover
apenas quadros estaticos das relagdes entre os atores em um dado momento.
(BORGATTI et al, 2014) N&o h4, assim, uma preocupagdo para com a dinami-
ca da estrutura social. (RECUERO, 2009) Embora a andlise de redes realmen-
te construa para o pesquisador retratos estaticos das redes, a construcdo de
varios desses retratos é capaz de promover, junto as redes, um viés capaz de



compreender a dindmica dessas estruturas. Algumas ferramentas de analise,
inclusive, sdo capazes de adicionar camadas de grafos dinamicos aos dados
coletados temporalmente.

Outro tensionamento é o uso dos métodos de andlise de redes diante
de outras abordagens tedricas, como por exemplo, a Teoria Ator-Rede (TAR).
Embora no Brasil tenhamos ja tradi¢des de trabalhos com fendémenos relacio-
nais voltadas tanto para a TAR quanto para a ARS, é preciso ainda delimitar que
ndo se trata da mesma coisa. Bastos, Recuero e Zago (2014) trouxeram essas
questdes de modo bastante pontual, diferenciando os elementos tedricos e
as premissas das duas abordagens. Como a TAR é uma abordagem em cuja
origem ndo temos definigdes e mesmos propostas metodoldgicas, pode pare-
cer sedutor simplesmente aplicar as métricas de ARS aos seus elementos. No
entanto, conforme argumentamos no artigo, as imprecisdes da TAR ndo ddo
espaco para a aplicacdo de medidas de ARS sem uma reflexdo anterior, pois
o conceito de rede, na primeira, é “invariavelmente intermindvel e potencial-
mente indefinivel”. (BASTOS; RECUERO; ZAGO, 2014, p. 584)

Essas criticas apontam fortemente para a principal vantagem de usar abor-
dagens de redes para o estudo de fendmenos sociais atualmente: seu viés me-
todoldégico permite as ciéncias sociais um maior contato empirico, e seu viés
tedrico pode ser amplamente construido e debatido nessas areas para a cons-
trucdo das analises das estruturas sociais.
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Neste livro, buscamos apresentar de forma simples e direta alguns dos
principais conceitos de andlise de redes sociais, de forma a munir rapidamente
estudantes e interessados de referéncias e informagdes que possibilitem o uso
da perspectiva para seus trabalhos. Nosso foco principal foi discutir as métricas
e os elementos utilizados na ARS e o modo como estes podem ser apropriados
pelos interessados.

Iniciamos pela apresentacdo da perspectiva e um breve histérico da ARS.
A seguir, discutimos os principais conceitos que interessam aos sociol6gos e
comunicélogos que estdo se apropriando da perspectiva para seus estudos
de redes. Neste capitulo, discutimos conceitos mais qualitativos, como capital
social e buracos estruturais. A seguir, apresentamos as métricas principais da
andlise de redes e suas aplicacdes, através de exemplos que demonstrassem
como colocar essas métricas em pratica. Finalmente, discutimos ainda os estu-
dos para os quais serve a abordagem, o modo de coletar dados e de estruturar
uma anélise de redes e softwares que podem ser utilizados.

E importante compreender que essa perspectiva tem um viés fundamen-
tal na questdo estrutural. De modo diferente de outras abordagens (como a
Teoria Ator Rede, por exemplo), a ARS parte de premissas metodoldgicas bem
estruturadas e constantemente discutidas e amplificadas pela comunidade.
Além disso, seu centro estd principalmente em métricas e abordagens quan-
titativas, mais do que analises qualitativas. A ARS, como perspectiva, pode ser
agregada e misturada com outras abordagens metodoldgicas, desde que seja
realizada uma discussdo a respeito dessa integracdo ou nao, ressaltando suas
vantagens e limitagdes. Ha varias limitacdes no uso de ARS, a principal delas
relacionada ao fato de que sistemas complexos sdo reduzidos a sua estrutura e
analisados a partir dela. Apesar disso, ha modos de buscar analisar dinamica-
mente essas estruturas (por exemplo, através de sucessdes temporais de gra-
fos). O que é relevante aqui é perceber que a ARS existe dentro do arcabouco
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de métodos possiveis para que pesquisadores das areas que tradicionalmente
ndo trabalham de modo tdo empirico e com tantos dados (como é o caso da
Comunicacdo) possam se munir de modos de analise e compreender elemen-
tos mais amplos em seus dados.

Nosso objetivo, portanto, é ampliar a compreensdo desses modos e per-
mitir que a ARS seja mais popularizada entre os pesquisadores, de modo es-
pecial, entre aqueles que trabalham com dados provenientes do ciberespaco.
Esperamos que este livro sirva, assim, a seu propdsito.
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