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RESUMO

A cooperacdo entre companheiros de equipa e a fecon® a mesma decorre é de
fundamental importancia para a compreensdo do®$s0s sociais no interior de um
grupo de trabalho no esporte. Para mensurar esfer@gao, meétricas recentes baseadas
na teoria de grafos tem fornecido uma nova abordaggaz de potenciar as informacdes
recolhidas quantitativamente. Assim, 0 presentaieriem como objetivo dar a conhecer
as técnicas e possibilidades Slocial Network Analysiso esporte e como tal abordagem
podera potenciar os estudos sociais. Analise dgwipdades da rede de cooperacédo, bem
como, métricas de determinacdo de dependéncia eotrgpanheiros e centralidade
individual seréo apresentados e discutidos nes&e@n

Palavras-Chave Sociometria; Teoria de Grafos; Cooperacéo; Nekwor

SOCIAL NETWORK ANALYSIS: AN OVERVIEW ABOUT THE
APPLICATION ON COOPERATION ANALYSIS IN SPORTS
CONTEXTS

ABSTRACT

The cooperation between teammates and the way ichwduch cooperation occurs is
fundamental to understand the social processesnwatiteam. In the particular case of
sport such cooperation is inevitable in team spofterefore, recent metrics based in
Graph Theory have been providing a new approach #tl@aws potentiating the
understanding of quantitative information. Therefothis review aims to share the
techniques and possibilities 8bcial Network Analysis the specific case of sport and
how such approach can potentiate the social stud@s be presented and discussed in
this review techniques to analyze the network prigse as well as metrics to determine
the dependency between teammates and the promilemete of players.
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SOCIAL NETWORK ANALYSIS: UNA VISION GENERAL SOBRE
LA APLICACION EN EL ANALISIS DE LA COOPERACIONEN L OS
CONTEXTOS DEPORTIVOS

RESUMEN

La cooperacion entre los compaferos de equipo fprlma en que se ejecuta es de
fundamental importancia para la comprension deptosesos sociales dentro de un grupo
de trabajo. En el caso particular del deporteolaperacion es inevitable en los deportes
colectivos. Métricas recientes basados en la tedeiagrafos proporcionan un nuevo
enfoque capaz de aprovechar la informacion readgilzuantitativamente. Por lo tanto,
este ensayo tiene como objetivo dar a conocerdawifidades y técnicas de analisis de
redes sociales en el caso especifico del depodempo tal enfoque puede mejorar los
estudios sociales. Andlisis de las propiedades ded de cooperacion, asi como métricas
para determinar la dependencia entre los compafel@sentralidad de lo individuo se
presentan y discuten en este trabajo.
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1 INTRODUCAO

A interacdo entre companheiros no interior de umaipa desportiva é inevitavel e
fundamental, onde aspetos como coesao e hieragqtria jogadores encontra-se sempre
presenté:® Pela sua necessidade e esséncia estes topicosgsd@rmente investigados,
sempre com elevado grau de complexidade e désafipesar de algumas técnicas de
observacdo e metodologias de avaliacdo, o factwes oy processo de avaliacdo da
interacdo, cooperacado e coordenacdo de companligrequipa revela quatro principais
problemas i) a escassa validac&do instrumental; ii) reduzitomnanhos das amostras; iii)
problemas relacionados com o pressuposto de indépeia dos membros da equipa; iv)

delineacéo do individual e grupo.

Nas relagBes no interior do grupo a propria hierargpode ndo ser sinénimo de
assertividade no processo observacional dos igeekires. Considere-se o0 caso do capitdo
de equipa. Neste caso particular, a sua posic&eioodo grupo é claramente identificada
como hierarquicamente mais elevada pelo que, grestamente, a sua condicdo de poder
e soberania poderia ser avaliada através da nomemciseus paré8sNo entanto, este
poder e hierarquia podera ser meramente entendidaravel formal, pelo que, em casos
concretos o relacionamento e interacdo de fornaanrdl poderdo revelar outros tipos de
direcionamento das conexdes interpessodis. facto, num estudo bastante interessante
realizando em Flandres (Bélgica), o mito do capd&oequipa como principal lider foi
desmontad$.

Para tal, os autorélassificaram e definiram quatro tipos de lidetask leader (lider qua
ajuda a equipa a focar-se em campo e atingir cactivaps, intervindo ao nivel tatico e
tomada de decisao); ii) motivational leader (0 mamtivador em campo, encorajando
sempre os companheiros a fazer melhor); iii) sde@dler (lider que assume papéis para
além do campo, promovendo boas relacdes entre cdrapas e promovendo um bom
ambiente de equipa); e iv) external leader (asssenemo o link entre a equipa e pessoas
externas ou entidades). Definidos os tipos de di&jeos participantes do estudo
identificaram os companheiros que mais se ajustasamsada tipo de lideranca. Os
resultados revelaram que apenas 1% dos particgatgstificaram o seu capitdo como o
melhor lider os quatro papéis possiveis. Adicioealt®, 43,6% dos participantes
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descreveram que o capitdo de equipa ndao é o miéleorem um dos quatro dominios

possiveis.

Este interessante exemplo € mostra que a analiserdportamento de interacdo e como
os lideres e hierarquias sao definidos nem sendirdireeares quanto as suas conclusoées.
Um dos factores podera associar-se as metodolotijiaadas, bem como, a pressado social
a que os participantes estéo sujeitos. De facfoegpectavel que existe interdependéncia
e, consequentemente, liberdade total na respostpapie dos participantésNo entanto,
nem sempre esta situacdo é evidente principalmemteelacdes entre mais jovens e
adultos, onde o fator social (no interior da equipatendendo-a como uma micro
sociedade) determina comportamentos de dependirgesais jovens para os mais velhos

° Assim, as hierarquias sempre constranger as rgeea as relacoes.

Para avaliar e controlar os processos de relaciem@manteriormente aflorados,
procurando reduzir o caracter subjetivo, algunsoded quantitativos tém vindo a ser
adotados, emergindo assim a socioméfridesultante da sociometria novas abordagens
tém vindo a ser desenvolvidas mais recentementeufaodo entender a rede de inter-
relacbes numa equipa. E desta forma que emergéliaeasocial de redeSpcial Network
Analysis— SNA) que tendo como bases a sociometria e @ateer grafos, aplicando
técnicas matematicas para determinar as relacdam entendimento de rede de

conexdes?

No sentido de descrever as possibilidades da SM& g@ompreenséo das relagbes entre
companheiros de equipa, 0 objetivo do presentgoagi providenciar um ensaio que
analise as principais definicbes e conceitos ddstadagem, bem como, disponibilizar um
conjunto de métricas originarias da teoria de grafgue permitem identificar
matematicamente no interior da rede as caractarést propriedades da mesma, bem
como, identificar os niveis de centralidade dos bresi e as suas dependéncias entre

pares.
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2 SOCIAL NETWORK ANALYSIS: DEFINICOES E CONCEITOS
GERAIS

O SNA é um procedimento matematico que analissopezacdo de membros constituintes
através de técnicas e métricas baseados na teogeafibs:? A teoria de grafos estuda os

grafos numa abordagem matematica utilizando téenipara modelar relacoes

emparelhadas entre vértices (nés). Algumas defisigSsenciais associadas a teorid $40:
i) grafos direcionados; ii) grafos nao direciongdoasi) grafos ponderados.

O grafo direcionado pode ser definido como umarartigpla G = (V,E, f) ondef é a
funcdo que mapeia cada elementoipara o par ordenado de vértidesassim os pares
ordenados de vértices sdo designados de vértives, au setas direcionadadNeste caso
E = (i,j) € considerado como tendo direcad garaj. O grafo ndo direcionado pode ser
entendido como graf@ que é definido pelo pa,E) ondeV é o conjunto de vértices
representado 0s nodskeé um conjunto de arestas representando a conex@on®s. Um
caso de grafo ndo direcionadoEé= {(i,j)|i,j € V} com uma Unica conexdo entre 0s
vérticesi e que sdo vizinho& Por fim, um grafo ponderadd; ; os valores assumem um

namero real entré e 1. 4; ; especifica a for¢a de conexéo entre os vértiegs

A teoria de grafos e a analise de rede tém sidizadas em diversas areas do
conhecimento, desde no estudo de processos biotdgi@ interacdo socidl ou aos
sistemas de informac&bNo caso dos estudos no plano social, diversasagples podem
ser verificadas, desde & gestiantropologi&® ou sociologig®

Outra area onde a teoria de grafos e o0 SNA podevidgntemente aplicada € ao desporto,
particularmente no estudo das relacées interpeseaabesportos coletivéSNeste caso o
SNA pode ser definido como uma anélise estrufdr@l.SNA ndo é uma teoria formal, é
antes um estratégia de investigacéo das estrigaciais®> A maior preocupacéo do SNA

€ analisar a relacdo entre atores, mais do quenaahpreocupacdo dos estudos de focar a
anélise eminentemente no individuo, independenteEnsim grupd? Assim, a anélise da
rede preocupa-se com a estrutura e padrao dearacento entre atores, procurando

identificar as suas causas e consequéftias.
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Uma rede social pode ser considerada como um donjunito de atores e relagdes entre
eles?® Desta forma, os dados da rede sdo definidos ctonesavértices ou noés) e relacdes
(arestas}’ Geralmente, a anélise da rede foca-se nas relagéresvértices, assim o estudo
centra-se na relacdo global entre os membros gmgwdo num vértice em especifito.
Alguns conceitos no SNA podem ser determinantes paua compreensao, tais cdto:

i) diade, sendo o nivel mais baixo de interacdo rgpeesenta uma ligacdo entre dois
vértices; ii) triade, que representa uma relagandular e as possiveis ligacdes entre 0s
membros; iii) subgrupo, que representa um qualgc@mjunto de vértices e as
possibilidades de ligacdo entre eles; iv) grup@, igpresenta o sistema inteiro de vértices
e as possibilidades de conexdes entre eles.

Todos estes conceitos podem ser encontrados erartisspoletivos ou em contextos da
Educacao Fisica pelas suas caracteristicas espsdife interacdo entre pares que resultam
das propriedades préprias dos contextos e réyias.facto, as aplicacdes no campo das
Ciéncias do Desporto podem ser amplas e diverddgaNo entanto, as de maior
pertinéncia evidente poderdo associar-se com @pEo de como 0os companheiros de
equipa se relacionam no interior do campo e foraaiexto de treino. Esta percepc¢éo de
interacdo social podera ser determinante paraifidentcomo a equipe se envolve em
torno de um objetivo comum, ou que jogadores sauwldmentais para promover a
conectividade entre companheiros. Outra possibiédde aplicacdo serd na Educacao
Fisica, analisando como os estudantes se conectanal@ar se a conexdo global é
uniformemente distribuida ou se existem casos deogr no interior da rede geral da

turma.

Como aflorado anteriormente, as possibilidades pleagdo do SNA no campo das

Ciéncias do Desporto e Educacdo Fisica sdo diwadd#s e, como tal, as métricas
existentes serdo apresentadas de seguida emdn&kegrgrupos de andlise: i) analise geral
da rede; ii) analise da relacdo de dependénci@ emémbros da rede; e iii) analise da

centralidade dos membros da rede.
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3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS: DESENVOLVIMENTO DA
MATRIZ DE ADJACENCIA

Para que o grafo surja é necessario obter umaznigtradjacéncia que permita identificar
o direcionamento das interacbes entre membros itonsds da rede. A matriz de

adjacéncia é uma tabela de dupla entrada em quesasm do network, os valores

correspondem ao nivel de interacdo entre vértiCessideremos 0 seguinte caso: uma
equipa de futsal constituida por 5 membros foiisadé quanto ao nivel de classificacéo
do melhor amigo. Cada membro poderia votar apemasuez num colega. Neste caso, 1
sera o valor de conexao e 0 o valor de ndo conéyi@resenta-se de seguida a matriz de

adjacéncia e o grafo correspondente (FIGURA 1).

J 0 0 0 o0 1 2
2 0 0 0 0 1 ‘

33 0 1 0 0 0

¥ 0 0 1 0 0

5.0 1 0 0 0

Figura 1: Exemplo de matriz de adjacéncia e reapgfiafo.

Como é possivel verificar na matriz de adjacénel&RA 1) os jogadores 2 e 5 sdo os
gue recebem mais indicagdes dos seus companh2inosneacdes cada), refletindo-se tais
resultados no grafo correspondente. Por outro ladgogadores 1 e 4 ndo receberam
qualquer votacdo por parte dos companheiros dea&querificando-se no grafo o seu

isolamento, apresentando apenas grafos direcionqauas elementos em quem votaram.

Este tipo de exemplo poderia ser realizado em qealgutro tipo de andlise de interacdes
sendo que o valor 1 para conexdo pode variar eons g maiores ponderacdes. Casos
como escalas dikert em que podem atribuir de 0 (ndo amigo) até 5 (omedimigo),

passando por classificacdes intermédias (e.g., p@angigo, amigo), sdo exemplos de

matrizes de adjacéncia com ponderacoes.

Importa considerar que por si s6 estas matrizesatog correspondentes, apesar de

permitirem uma visualizagdo inicial do estado deectividade da rede, n&o permitem um
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conhecimento profundo sobre as propriedades e rier@dede interagcdo entre membros.
Para tal efeito, sdo necessarias métricas queifiass e caracterizam determinados
parametros pelo que, de seguida, serdo apresemtatisritas tais meétricas, bem como,

discutidas as suas possibilidades de interpretacéo.

4 ANALISE GERAL DA REDE DE COOPERACAO: METRICAS
POSSIVEIS DE ANALISE

A andlise geral da rede permite identificar as pealades e caracteristica num ponto
de vista meramente global. Possibilita identificaveis de conexdo entre membros,
namero de conexdes totais, densidade das coneidesetro da rede ou coeficientes de

agrupamento.

4.1 Total de Conexdes
Cada element¢i, j) da matriz de adjacéncia podera representar o ideeinteracées do

elementa para oj. A soma dos elementos pertences a matriz de adjag;.;(i,j) sera

0 numero de interacdes do elemémara todos os restantes membros da rede. Assim, a
soma das linhas = ¥I' ¥7.;(i, j) permite identificar o total de conexdes entre mesidla rede.

No grafo, este nimero € o total de linhas entresad vértices.

Como interpretacdo é possivel determinar que nmigaores de total de conexdes representa a
maior cooperacdo entre 0s membros da rede. Podégissimente associado com a maior
probabilidade de sucesso nas interagbes entre obwipas, significando uma mais forte

organizacao estrutural da rede.

4.2 Densidade do Grafo

Na teoria de grafos, a densidade de um grafo @@oprdo da possibilidade maxima de
linhas que estéo presentes entre vértices. A dahside rede mostra como é disperso ou
denso o grafo de acordo com o niimero de conexdegépice® Devido ao facto de um
grafo ser constituido por um numero finito de w&si (designados dg, no caso de grafos
nao direcionados eles podem ter o maxinia — 1)/2 possivel de pares entre vértices e
n(n —1)/2 possivel de arestas (dividido por 2 porque a cdméixj) € a mesma qug,i) néo
sendo necessario conta-los duas vezagjensidade! do grafo é definido como o racio do
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total de conexdes presents énpara 0 maximo possivel de nimero de conexdes que

podem existir:

L 2L
= rmnzV 4= (1)

No caso de relacdes ordenadas, como em escaldsedea possibilidade de conexdes

diretas num diagrafo devértices éi(n — 1), assim a densidade é calculada como:

L

4= nn—1)

(@)

Em ambos os casos a densidade € a fracédo tendonsommoo O (sem linhas) e maximo 1

(todas as linhas). Considerando que a densidadia avafetacao geral entre membros da
rede, é possivel interpretar valores proximos dmrho todos os membros fortemente
ligados entre si e valores inferiores a 0,5 compresenca de maior ambiguidade no

relacionamento.

4.3 Distancia do Grafo

Na teoria de grafos, dois vértices conectam-sexggireuma sequéncia de vértices e

arestas adjacentes de uns para outros. No exenfpp-3-3-2-6 0 membro 1 encontra-se

ligado ao 6 através da sequéncia de passalkd. Ainda no mesmo exemplo o caminho

mais préximo para chegar ao membro 6 ocorre naésequ3-2-6. A distancia geodésica

entre dois vértices define-se como o comprimentm@sico entre eles, assim é possivel
definir a distancia entre verticas e n; comod(i, j).?® A distancia entre dois vértices é o

caminho mais curto entre vértices e em casos enmepieum caminho é formado define-

se comod(i,j) = o, assumindo que os Vértices estdo tdo longe elgsegee nao se

podem conectd?’.

O comprimento médio do caminho num grafo é defimiolmo o valor médio e maximo do
valor ded(i,j) considerando todos os pares de distintos vérticgs V(G) que esta

conectado pelo menos um caminho, assim a médiaamhinkbo de uma rede € o valor
meédio the arestas entre membros, que podem seadosizio caminho mais curto entre

dois vertices:
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2

d= N(N-1) ?I:l Z?Ll dmin(i:j), (3)

onded,,;, (i,j) é a distancia minima entre vertides;.

Como interpretacdo dos valores obtidos poder-seférir que médias mais baixas
representam melhor conexdo entre companheiros essémem mais proximos entre si na
rede geral. Valores médios superiores sugerem guene&mbros se encontram mais

afastados entre si e, portanto, mais dispersosadectados.

4.4 Diametro do Grafo
O didmetroD do grafo correspondente relaciona-se com a distéemtre vértices. O
diametro de um grafo € a distancia maxima (o camgmio geodésico mais largo) entre

qualquer par de vértices e é calculado pela segfénnula®®

D = maxl-'j dmln(l,]) (4)

O diametro tem um minimo de quando todos os vértices estdo diretamente st

entre eles e um maximo ade- 1 quando o caminho entre um par de vertices passa en
um qualquer outro vértice da rede. Assim, o didmetr grafo € uma importante métrica
dado que reflete quéo longe estéo dois verticegrafm. No caso da analise em contexto
desportivo, podera permitir averiguar como a regl@hizade se estreita no conjunto da

equipa ou da turma de educacéo fisica.

4.5 Coeficiente de Agrupamento

O coeficiente de agrupamento quantifica quao jwmo vértice e 0 seu vizinho se
encontram num grafo ou sub grdfoNo caso de grafos diretos o coeficiente de
agrupamento de um vértice € a proporcao de congxésentes entre vértices diretamente
conectados (designando-os de vizinhbésdaquele vértice). Assim, o coeficiente de

agrupamento de cada verticé calculado como a fragcdo do nimero de todosoos ay,

entre o vérticee; e seus vizinhos dividido pelo nUmero maxiky@k; — 1) de conexdes

gue poderiam existir entre eles:
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para todos vérticesk na vizinhancaVv dei.

Desta forma, o coeficiente de agrupamento quaatificgrau de interconetividade na
vizinhanca de um vértice. Quanto maior ele € (Yaloais perto o vértice e seus vizinhos

estao.

Uma rede com elevado nivel de coeficiente de agmepto significa que os seus vértices
tendem a formar faccdes, podendo sugerir falta deperacdo global e baixa
interconectividade com membros a comunicar mais detarminados vértices e néo de

forma geral.

5 DEPENDENCIA ENTRE MEMBROS DA REDE DE
COOPERACAO: METRICAS POSSIVEIS DE ANALISE

A cooperacao entre membros pode ser marcada pedmdiEncia de um membro pelo o
outro. Assim a sobreposicéo topolégita™ é utilizada para representar o par de membros
gue cooperam com 0S mesmos companheiros. Se dombrog participam no mesmo
evento ou atividade com os mesmos companheirosr{ged& referir que surge uma
relacéo triangular. No entanto, o jogadgoode ser mais dependente jdee ele apenas
participar nas mesmas atividadesjd€omo resultado deste conceito € possivel dedinir

dependéncia topologid = [td;;| € R™™ como™

Zi;ci,j Tt

. ifi<]
Di=iTil
td;j = { Xi=ij Tilrljrij' i (6)
Di#i Tl
1, if i=j

comi,j,l=12,..,n

Como consequéncia, dois membros tém uma maior dépeia topologicatd;; = 1 se
eles participarem nas atividades com o mesmo membidm outro companheiro
formando um grupo mais forte.
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No entanto, desde qug corresponda a matriz quadrada com o tamanho agualimero
de membros e desde que contrariamente & matriz dgeéacia ou sobreposicdo
topoldgical® T, ndo é simétrica, assitd;; # td;;, o que dificulta comparar os pares; e

32
tdji-

Para complementar o conceito prévio, uma métrica ogerada designando-se de inter-
dependéncid, = [ti;;] € R™" calculada com&

Tig =Tq — Té (7)
ondeTI é a transposicdo da matfiz e T, que corresponde a uma matriz quadrada
antissimetricati;; = —ti;. No caso desportivo é possivel determinar depemnaé@ntre

membros sei;; > 0, logo 0 membraé depende d¢ para realizar a atividade.

6 ANALISE DA CENTRALIDADE E PROEMINENCIA DOS
OBSERVADOS: METRICAS POSSIVEIS DE ANALISE

Para além da analise realizada as propriedadexidalyem como, a identificacdo de casos
de dependéncia entre pares, outra analise possivelcessaria € a caracterizacdo da
proeminéncia de determinado membro na sua redeape@cao. Para tal, um conjunto de
métricas de centralidade podem ser aplicadas fabamilo o contributo individual de cada

membro na equipa, bem como, o nivel do seu destaque

6.1 Grau de Centralidade

A centralidade do membro significa que o vérticeedger o mais ativo no sentido em que
é o0 que possui mais ligacbes com os seus compashea redé® A medida de
centralidade de um membro deve ser o grau do gétlin;), assim € possivel definir

Cp(n;) como o nivel de centralidade do membro:
Cr(ny) =dmy) = x4 = X Xj; = X Xji- (8)

Para além deste algoritmo, outro pode ser utilizsda avaliagdo padrao:
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, d(n;)

9)

que € a proporcéo de vertices adjacentes Bleste casa;’py(n;) € independente dg e
pode ser comparado com grafos de diferentes tarmdhhesta analise o membro com
maior nivel de grau de centralidade pode ser dadmde eixo, visto ser o mais conectado
com os restantes vizinhds.

A interpretacdo desta métrica permite identificae @s maiores valores revelam “onde a
acdo decorre” no graf8.No fundo, pode ser entendido como o companheieorgoebe
mais conexfes e se conecta com mais companheiroa rgquipa ou numa turma de

Educacéo Fisica. E, portanto, o centro da equipguace refere a determinada analise.

6.2 Centralidade de Proximidade
A centralidade de proximidade indica os vérticee gudem mais rapidamente interagir
com os restantes vértices da rede, pela sua pradfmiquanto a distanciaConsiderando

d(n;,n;) como o nimero de linhas numa conex&o geodesicaétitisesi e j, a distancia
total dei dos restantes membroiézld(ni,nj) onde a soma é obtida de togos i *°.

Neste sentido, a proximidade pode ser calculadacom

Y

j=1

Outra férmula possivel pode ser utilizada paraizaalcomparacdes entre grafos de
diferentes tamanhos:

g—1
C'oy(ny) =
o |29, d(nom)| (11)
= (g - l)Cc(ni)-
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No caso particular deste indice, a amplitude osailime0 e 1 e pode ser vista como a
média inversa da distancia entre o vértice os restantes vérticEsDe forma geral,
valores inferiores de centralidade de proximidade eriginados por um aumento na

distancia entre caminhos para chegar aos vizitthos.

6.3 Centralidade de Intermediacao

A centralidade de intermediacédo mede os vértidesmediarios entre vizinhos. Sem estes
vértices a distancia entre vizinhos aumenta pedangio conexado direta. Nesse sentido, a
centralidade de intermediacdo mostra a importadesses membros que se encontram
numa grande proporcdo do caminho de outros vériaesede? Para vértices distintos
i,j,k € V(G), considere-sg;; como sendo o nimero total de caminhos mais carttrei

e j, eg;;(k) como sendo o numero de caminhos mais curtaspdea; passando pak.
Para além disso, patac€ V(G), considere-s& (i) como o conjunto de todos os pares
ordenados(i, j) emV(G) x V(G), de tal forma qué, j, k sdo todos distintd$.Assim, a

centralidade de proximidade é calculada como:

gij(k)
gij

Co(k) = X pevao (12)

Existira, portanto, um minimo dequandok cai na geodésica® O méaximo seré atingido
guando todos os vértices cairem na geodésicas. rianmeate, esta métrica pode ser
utilizada para identificar 0 membro que mais gem@iohos curtos na equipa, podendo ser

0 “amigo em comum” que promove a ligacdo entre membao conexos.

6.4 Centralidade de Excentridade
A centralidade de excentridade mede quéo acessivelértices relativamente a outrds.
Assim, considere-sé = (V,E) como um grafo ndo direcionado. A excentridade smie

calculada como:

1
max{dist(i,j)}

Coce = (13)

ondedist(i, j) € o caminho mais curto entre os vérticeg.
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A excentridade,.. de um vérticd/ é a maior distancia enttee qualquer outro Vértice.
Como interpretacao dos resultados, vértices comaets valores significa que é facil estar
conectado com a equipa. Por outro lado, valores brakos revelam que os vértices estao

afastados dos restantes companheiros.

6.5 Grau de Prestigio

O grau de prestigio mede o grau de entrada dendietato vértice que pode ser definido
comod,;(n;). No caso da andlise social em context desporfiede ser o0 membro que
recebe mais votacbes dos companheiros como elenfenamental na equipa,

calculando-se pof®
Pp(ny) = d;(ny) = x4 (14)

De forma a generalizar de acordo com o tamanhordpogy, é possivel calcular da

seguinte forma:

' — X+i
P'p(n) = =0 (15)
Como interpretacdo, os valores mais elevados reqmia@®s o0 vértice com maior prestigio,

assim podera ser o que é mais reconhecido e vpilde seus companheiros durante a
determinacdo do melhor companheiro de equipa. @ wadis elevado do grau de prestigio

ocorre quando todos os votos sdo direcionadosopa@smo membro.

7 CONSIDERACOES FINAIS

A identificacdo de padrdes de interacdo num gruptrabalho possibilita a compreenséo
sobre processos sociais que podem potenciar o gesém coletivo. Independentemente
do contexto, a capacidade de investigar as conegfi'®& membros de uma equipa
determina a proximidade da compreensao das cadséses associados com a evolugao
relacional do grupo. Assim, a sociometria é ine@baente uma possibilidade valida e
fidedigna que permite uma abordagem metodolégicaa pa caracterizacdo do
relacionamento entre pares.
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No caso especifico do desporto, o relacionamentoe ecompanheiros determina a
evolucdo da dinamica coletiva em termos sociai§ Qoe sua vez, se repercutem no
desempenho coletivo. Assim, urge identificar osrfesl de interacdo entre companheiros.
Apesar de diferentes op¢Bes metodoldgicas, a dgaglo apesenta vantagens
irrefutaveis relativamente a validade e possibd@ale replicacdo da investigacdo em

diferentes contextos.

Seguindo esta abordagem quantitativa aplicada aoopba investigacdo social no
desporto, a andlise da interacdo entre membrosndeequipa a partir da teoria de grafos
evidencia oportunidades Unicas que, apesar dergeigleassim sao escassas na aplicacéo
especifica ao contexto desportivo. De facto, ansée da teoria de grafos € muito mais
evidente em contextos de trabalho colaborativo esgpial ou em ciéncias biolégicas. No
entanto, ao longo deste ensaio procurou-se evigeqcie esta abordagem é totalmente
possivel e viavel no desporto, pelo que, a pamis diferentes técnicas e métricas
associadas a teoria de grafos sera possivel aumentanhecimento e a validacao

cientifica sobre as formas de interacao sociakmoergem no grupo de trabalho.

Desde a possibilidade de identificar as proprieglat#ierede e analisar a sua evolucao ao
longo da época de trabalho até a capacidade deiarsas propriedades da rede com o
desempenho coletivo da equipa, as possibilidadesrgitiplas e de evidente utilidade.
Adicionalmente, a capacidade de através de métadasematicos determinar a
centralidade e o contributo individual de cada menda equipa para o desenvolvimento
do grupo € uma oportunidade Unica que valorizadiisenquantitativa, aproximando-a do
que 0 processo observacional podera determinarfifdpras meétricas que identificam
tendéncias de dependéncia no relacionamento peeerautro fator determinante para
perceber quais os membros fundamentais que fazequipa evoluir na sua dinamica

corporativa.

Evidentemente que ao longo deste ensaio nenhuncagim pratica foi testada. Para além
disso, as métricas foram apresentadas de formamatta e sem recurso a processos
acessiveis de processamento de dados. No entami@mente, existem mdultiplas

possibilidades no mercado que permitem computadaa®s processando-os de forma
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automatica. Um desses softwares de livre acessBagNet\?* desenvolvido para analise
do comportamento social coletivo que permite, &sala insercdo dos dados sob forma de
matriz de adjacéncia, computar todo o conjunto é&icas apresentadas e discutidas neste
ensaio. No fundo, as op¢bes no mercado online safadl obtencdo e permitem o
alastramento desta op¢do metodoldgica a qualguestigador que, através da teoria de
grafos eSocial Network Analysigenha como objetivo identificar o processo deratdo

de uma equipa desportiva.
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