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A minha m&e e & memoria de meu pai.



“Além disso, ndo precisamos correr sozinhos o risco da
aventura, pois os herois de todos os tempos a enfrentaram antes
de nds. O labirinto é conhecido em toda a sua extensdo. Temos
apenas de seguir a trilha do herdi, e 14, onde temiamos
encontrar algo abominéavel, encontraremos um deus. E 14, onde
esperavamos matar alguém, mataremos a nés mesmos. Onde
imaginavamos viajar para longe, iremos ter ao centro da nossa
propria existéncia. E 1a, onde pensavamos estar sos, estaremos
na companhia do mundo todo. ”

Joseph Campbell
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RESUMO

ABREU, Mariana Piaia, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, maio de 2014.
Encadeamentos em rede na economia: um estudo aplicado sobre a estrutura econdmica
brasileira. Orientador: Newton Paulo Bueno. Coorientadores: Luciano Dias de Carvalho e
Fabricio de Assis Campos Vieira.

Nesta pesquisa questiona-se como a estrutura brasileira, enfatizando os encadeamentos
setoriais, responde aos diversos processos de difusdo, como a propagacdo de choques de
demanda, espalhamento da inflacdo e difusdo tecnoldgica. O sistema social estudado sdo os
setores da economia brasileira, os canais de comunicacgdo séo as relagdes que estes setores tém
uns com 0s outros, ou seja, 0 quanto um setor contribui para a produgédo de outros setores, € a
inovacdo € tida como um choque, sendo o choque um efeito de uma variacdo exdgena nos
setores na economia brasileira, podendo ser um choque de demanda, um processo
inflaciondrio ou uma nova tecnologia. Compreende-se que os processos de difusdo dao-se
segundo uma rede de contatos, que depende de como se compde as interacdes dos setores da
economia. Conforme os setores se relacionam, um choque pode se difundir com formas e
velocidades diferentes. Cascatas de informacdo que ocorrem nas redes se ddo via contagio
social, dependendo da topologia da rede, podem se espalhar e atingir um grande nimero de
setores. Os métodos recentes desenvolvidos pela abordagem de redes permitem iniciar uma
tentativa de resposta a questdes cruciais sobre a estrutura econémica. Argumenta-se que esse
procedimento complementa as analises de insumo-produto tradicionais em dois sentidos: (i)
inferir como caracteristicas especificas das redes subjacentes influenciam a dindmica dos
processos de difusdo; (ii) analisar os distintos efeitos de encadeamento em rede e identificar
como os diferentes processos de difusdo se ddo na economia brasileira. A hipotese é que ha
determinados setores-chave dependendo do processo de difusdo que se queira analisar, 0 que
foi verificado. Notou-se a diferenca dos setores-chave nos trés processos de difuséo, tanto
para a analise convencional da matriz insumo-produto, como para a analise padréo de setores-
chave de rede. Este resultado justifica a analise e sugere que esta metodologia é um bom

ponto de partida para os estudos dos processos de difusdo em economias.
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ABSTRACT

ABREU, Mariana Piaia, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, May, 2014. Linkages in the
network economy: an applied study on the Brazilian economic structure. Adviser:
Newton Paulo Bueno. Co-advisers: Luciano Dias de Carvalho and Fabricio de Assis Campos
Vieira.

This research questioned how the Brazilian structure, emphasizing sectoral linkages, responds
to the various diffusion processes such as the spread of demand shocks, spreading inflation
and technological diffusion. The social system studied are the sectors of the Brazilian
economy, the communication channels are the relationships that these sectors have with each
other, i.e., as a sector contributes to the production of other sectors, and innovation is regarded
as one, a shock, and the shock effect of an exogenous variation in the sectors in the Brazilian
economy may be a demand shock, an inflationary process or new technology. It is understood
that the diffusion processes are given according to a network of contacts, which depends on
how the interactions is composed of sectors of the economy. Depending on how they relate
sectors, a shock may be spread with different shapes and speeds. Information cascades that
occur in networks occur via social contagion, depending on the network topology, can spread
and reach a large number of sectors. A recent method developed by the network approach
allows starting an attempt to answer crucial questions about the economic dynamics. It is
argued that this procedure complements the analysis of traditional input-output in two ways:
(i) infer how specific characteristics of the underlying networks influence the dynamics of
diffusion processes; (ii) analyze the effects of different chain network and identify how
different diffusion processes take place in the Brazilian economy. The hypothesis is that there
are certain key sectors depending on the diffusion process that wants to analyze what was
found. We noticed the difference of the key sectors in the three diffusion processes, both for
conventional analysis of input-output matrix as for standard analysis of key network sectors.
This result justifies the analysis and suggests that this approach is a good starting point for the

study of diffusion processes economies.



1 INTRODUCAO

1.1 Considerac0es iniciais

A difusdo da inovagdo € tradicionalmente definida como o processo em que a
inovacdo é comunicada entre os membros de um sistema social, através de certos canais, ao
longo do tempo. O processo de difusdo € um dos desenvolvimentos sociais mais estudados,
com pesquisas em praticamente todas as areas das ciéncias sociais. A difusdo € uma espécie
de mudanca social, ¢ 0 meio pelo qual ocorrem alteracBes na estrutura e na funcdo de um
sistema. Quando novas ideias sdo inventadas, difundidas, adotadas ou rejeitadas, acarretam
em certas consequéncias, fazendo com que ocorra uma transformacdo no sistema social
(ROGERS, 2003).

Podem-se identificar alguns elementos-chave no processo de difusao: (i) inovacao, (ii)
canais de comunicacdo, e (iii) sistema social. A inovacdo é uma ideia, objeto ou préatica que é
percebida como nova pelos membros do sistema social. Os canais de comunicagdo S&0 0S
meios pelos quais a informacéo é transmitida para o sistema social e dentro dele. O sistema
social consiste em individuos, organizacdes ou agéncias, enfim, agentes, que tenham
caracteristicas comuns e sejam potenciais adotantes da inovagdo (MAHAJAN; PETERSON,
1985)". Neste trabalho, o sistema social a ser estudado é a economia brasileira, em especifico,
0s seus setores econdmicos®. Os canais de comunicagao sdo as relagdes que estes setores tém
uns com 0s outros, ou seja, 0 quanto um setor contribui para a producédo de outros setores. A
inovacdo, neste caso, € tida como uma nova informacdo, um choque, sendo chogue um efeito
de uma variagdo exdgena nos setores na economia brasileira, podendo ser um choque de
demanda, um processo inflacionario ou uma nova tecnologia.

Assim sendo, compreende-se que 0s processos de difusdo dao-se segundo uma rede de
contatos, que depende de como se compde as interacdes dos agentes em questdo. A
perspectiva da rede de interacdo social destaca a natureza da interdependéncia das relacfes
sociais e 0 impacto destas sobre o comportamento dos agentes (TUTZAUER; KNON;

ELBIRT, 2001). Assim, a influéncia da rede, isto é, a rede de “quem influencia quem”,

! Mahajan e Peterson (1985) definem ainda um quarto elemento, o tempo. O tempo relaciona a taxa em que a
inovacdo é difundida ou a velocidade relativa com que a inovacédo é adotada pelos membros do sistema social.

? Estes sdo 0s setores contemplados pela matriz insumo-produto, ao nivel de 42 setores, apresentados no Anexo
B.
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impacta na dindmica coletiva. Esta ird determinar a probabilidade de que grandes “cascatas de
informagdo” possam ser provenientes de pequenas a¢oes, a capacidade dos agentes relevantes
para desencadear tais cascatas, e a importancia da estrutura do cluster para desencadear e
propagar grandes cascatas. Na literatura, como metafora para “cascatas de informagdo”,
utiliza-se o termo “epidemias”. Assim como epidemias, a propagacdo de qualquer informagao
estd positivamente relacionada com o tamanho da rede e com o quanto ela esta conectada. A
agregacao dos agentes para a tomada de decisdo coletiva pode ser entendida em termos de
contagio social, nas quais as informacdes sdo “transmitidas” de um agente para outro de
forma que se pareca com a transmissao de uma doenca (WATTS, 2004).

Dependendo de como os agentes se relacionam, um choque de demanda, um processo
inflacionario ou uma determinada tecnologia, podem se difundir com formas e velocidades
diferentes. Como as cascatas de informacao que ocorrem nas redes se ddo via contagio social,
0S movimentos que se iniciam de forma descentralizada, dependendo de como os setores da
economia se relacionam (topologia da rede), podem se espalhar e atingir um grande numero
de setores. Um conceito fundamental para a compreensao da natureza social do processo de
difusdo é o de “massa critica”, o ponto ap0os o qual a difusdo se tona mais “autossustentavel”.
A nocdo de massa critica é originada na fisica, na qual foi definida como a quantidade de
material radioativo necesséria para produzir uma reacdo nuclear. Assim, analogamente, em
sistemas sociais, a massa critica ocorre no ponto em que agentes suficientes sdo atingidos pela
inovacdo (ROGERS, 2003).

Ao analisar o efeito da massa critica sobre o0 comportamento de adocdo dos agentes em
um sistema, é atil pensar em redes de comunicacdo em um nivel micro. O limiar (threshold)
individual explica o processo ao nivel micro, através do qual as decisdes individuais, quando
agregadas, formam a massa critica em um sistema. A massa critica ¢ uma espécie de “ponto
de inflex@o” (tipping point) ou “limiar social” (social threshold) no processo de difusdo
(GLADWELL, 2000). Depois de a massa critica ser atingida, as normas do sistema social
incentivam ainda mais a adog¢éo individual de agentes do sistema. A probabilidade de adotar
uma inovacdo pode mudar dramaticamente em uma segunda ou terceira exposicao, na qual o
salto repentino ocorre quando o limiar do individuo na adogdo da inovacdo € excedido.
Valente (1996) mostra que a nocao de limiar pode ser utilizada para classificar os agentes de
acordo com a sua capacidade de inovacdo no que diz respeito ao seu sistema e com a sua
capacidade de inovagdo em relacdo aos seus parceiros da rede pessoal. Este tipo de analise
pode localizar os agentes que tenham sido atingidos primeiramente pelo processo de difuséo,

mas tarde em relacao aos seus parceiros da rede pessoal.
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Desta forma, sabe-se que a comunicacgéo intersetorial conduz o processo de difuséo
através da criagdo de uma massa critica de adotantes. Um principio ébvio da comunicacéo é
que a transferéncia de ideias ocorre com maior frequéncia entre agentes semelhantes, ou
homofilicos. Homofilia € o grau em que dois ou mais agentes que interagem sdo semelhantes
em certos atributos; heterofilia, por consequéncia, € o0 grau em que dois ou mais agentes que
interagem sdo diferentes em alguns atributos. A compreensdo de como a natureza da
comunicacdo flui através de redes interpessoais é reforcada pelos conceitos de homofilia e
heterofilia: a comunicacdo é mais provavel, mais eficaz e mais facil entre agentes
homofilicos, no entanto, neste caso, a difusdo pode ndo ocorrer. A natureza da difusdo exige
que os agentes tenham algum grau de heterofilia.

Desta forma, dependendo da caracteristica das relagdes entre os agentes, ou seja,
dependendo da topologia da rede, é viavel deduzir que os processos de difusdo assumirdo
comportamentos diferentes. Sendo assim, a compreensédo das relac6es intersetoriais torna-se a
base para se entender os processos de difusdo em uma economia. Nos ultimos anos,
ocorreram grandes avancos relacionados a teoria de redes, que permitem ampliar o escopo dos
modelos tradicionalmente utilizados para estudar esses processos. Para Watts e Dodds (2009),
a vulnerabilidade das redes ao contagio social é ainda um fenémeno pouco compreendido,
mas abre claramente novas questdes de pesquisa, bem como sugere novas possibilidades para
desencadear ou impedir as cascatas de influéncia social.

1.2 O problema e a sua importancia

A motivacdo para a presente pesquisa diz respeito ao entendimento de como 0s setores
da economia brasileira se relacionam e, desta forma, como eles reagem aos processos de
difusdo. Dependendo de como os setores se comunicam, 0s processos de difusdo podem se
dar de formas e em velocidades diferentes. Assume-se que as cascatas de informacdo que
ocorrem nas redes se dao via contagio social. Assim, movimentos setoriais, que se iniciam de
forma descentralizada, dependendo da topologia da rede, podem se espalhar e atingir boa
parte dos setores de uma economia.

Nesta pesquisa, questiona-se como a estrutura brasileira, enfatizando os
encadeamentos setoriais, responde aos diversos processos de difusdo, como a propagacgéo de

choques de demanda, espalhamento da inflacdo e difusdo tecnoldgica. A propagacdo de
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choques de demanda e o espalhamento da inflacdo s&o agrupados em um mesmo choque, e
parte-se da ideia de que estes processos de difusdo se ddo em setores mais proximos, de base
produtiva similar, o que, em analise de redes, podemos chamar de nivel local. A difuséo
tecnoldgica é considerada como um processo de difusdo que se da mais a nivel global da rede,
em que a técnica se espalha para setores ndo necessariamente correlatos (de mesma base
produtiva), nos quais 0s caminhos mais longos sdo mais significativos.

Os métodos recentes desenvolvidos pela abordagem de redes permitem iniciar uma
tentativa de resposta a questBes cruciais sobre a estrutura da economia. Tais métodos,
entretanto, ainda ndo tém sido devidamente contemplados em estudos do género no Brasil.
Essa linha de pesquisa tem sido seguida pelos recentes modelos desenvolvidos pela nova
economia social, enfatizando as interacdes entre 0s agentes como um importante componente
da dindmica de ajuste de sistemas a choques exdgenos (DURLAUF; YOUNG, 2001).

Uma das principais questdes é descobrir quem sdo 0s agentes-chave, no caso, 0s
setores-chave, para a difusdo de processos como cascatas de informagdo nos sistemas
estudados. Focalizar a politica econdmica em determinados setores, ao inves de adotar
politicas horizontais, pode muitas vezes ser a forma mais eficiente de desencadear
comportamentos e praticas compativeis com a preservacao da estabilidade macroeconémica
dos sistemas em condicOes adversas.

No presente trabalho, faz-se o estudo de como eventos exdgenos produzem efeitos
sobre o sistema em que eles ocorrem, 0s quais podem ser estudados endogenamente, bem
como 0s processos de espalhamento da inflacdo e difusdo tecnolégica. Com base nos insights
de Acemoglu et al. (2012), a pesquisa foca em processos de difusdo de choques sobre a
economia brasileira, considerando os indices de encadeamento setoriais como uma proxy para
0 grau de interacdo em rede do setores produtivos.

Argumenta-se que esse procedimento complementa as analises de insumo-produto
tradicionais em dois sentidos. Primeiro, a0 computar os indicadores de beta-centralidade
(como feito por Acemoglu, Ozdaglar e Tahbaz-Salehi, 2013) pode-se avaliar os efeitos de
encadeamento em rede e identificar como os diferentes processos de difusdo se ddo na
economia brasileira, a partir da analise dos seus setores econdmicos. O segundo sentido em
que a analise de redes permite completar os estudos tradicionais é o de possibilitar inferir
como caracteristicas especificas das redes subjacentes influenciam a dindmica da difusdo de
inovagdes. Por exemplo, sistemas mais heterogéneos, em que haja maior varidncia na
distribuicdo de pesos setoriais, tendem a apresentar limiares de percolagdo mais baixos. Isto &,

em sistemas econdmicos onde alguns setores tém peso desproporcionalmente alto, choques
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exogenos tendem a se espalhar mais rapidamente (NEWMAN, 2012). Desta forma, se a
estrutura da economia torna-se mais centralizada, isto € se alguns setores passam a assumir
um peso significativamente maior nessa estrutura, por exemplo, se o0 pais se desindustrializa
aumentando sua especializacdo em commodities, a teoria sugere que ele se torna mais
vulneravel a choques externos. Tais choques atingirdo a maioria dos setores produtivos
domesticos mais rapidamente.

N&o se espera apenas analisar a interdependéncia dos setores produtivos da economia
brasileira. Pretende-se, ao detectar a interdependéncia destes setores, identificar como se dao
0s processos de difusdo na economia brasileira. A hipdtese de partida é que h& diferentes
setores-chave, a depender do processo de difusdo que se queira analisar. Desta forma, a
compreensdo das relacfes intersetoriais torna-se a base para se entender os processos de
difusdo em uma economia. Nos Ultimos anos, ocorreram grandes avancos relacionados a
teoria de redes, que permitem ampliar o escopo dos modelos tradicionalmente utilizados para

estudar esses processos.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Estudar, com base na literatura recente sobre a analise de redes, como a estrutura da
economia brasileira, definido pelos encadeamentos setoriais, reage aos processos de difuséo,
como a propagacdo de chogues sobre os setores domésticos: choques de demanda,

espalhamento da inflacdo e a difusdo de tecnologias.

1.3.2 Objetivos especificos

Em especifico, objetiva-se:
(i) Caracterizar as redes relevantes da economia brasileira para diferentes processos de

difusdo, a fim de identificar o padréo de inter-relagdes setoriais;
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(if) Analisar os limiares da dindmica de processos especificos de difusdo da economia
brasileira, representada pelas redes;

(iii) Analisar como se da a difusdo de um choque de demanda na economia brasileira, a partir
da inter-relacdo dos setores da economia e o padrdo de espalhamento da inflacdo nos setores
da economia brasileira;

(iv) Estudar o processo de difusdo tecnoldgica nos setores da economia brasileira.

1.4 O escopo do trabalho

O presente trabalho conta, além desta secdo introdutdria e da conclusdo, com trés
partes principais. A primeira parte, o Referencial Bibliogréfico, engloba os pontos
fundamentais tratados na pesquisa: (i) tradi¢des de estudo da teoria da difusdo, (ii) analise de
redes sociais, e (iii) processo de difusdo em redes sociais. Expostas estes trés pontos, parte-se
para a segunda etapa da pesquisa, a Metodologia, na qual se apresentam as noc¢des basicas da
teoria de redes e algumas medidas topoldgicas de rede. A Gltima parte faz-se a analise da
matriz insumo-produto da economia brasileira a partir das redes sociais, avaliando os trés

diferentes processos de difusdo objetivados.



2 REFERENCIAL BIBLIOGRAFICO

Esta pesquisa estuda os diferentes processos de difusdo que se d&o nos setores da
economia brasileira, a partir da teoria de redes sociais. Para isto, parte-se do estudo da teoria
de difusdo, em uma primeira secdo, passando-se a teoria de redes, na segunda secdo,
chegando a terceira secdo aos processos de difusdo em redes sociais. A Figura 1 sintetiza o

procedimento de anélise:

DIFUSAO REDES SOCIAIS

\/

PROCESSOS DE DIFUSAO
EM REDES SOCIAIS
Identificacdo dos setores-chave
pelo processo de difuséo

TEORIA DA ] [ TEORIA DAS

Figura 1 — Procedimento de pesquisa
Fonte: Elaboragdo propria.

As muitas areas que utilizam a teoria da difusdo convergem suas conclusfes em dois
pontos: a importancia dos lideres de opinido, que nesta pesquisa sdo 0s setores-chave, e a
distribuicdo da adocdo da inovacgdo segue a forma de S, em que a adocdo se da lentamente,
atinge um determinado nimero de setores e entdo ocorre uma rapida ascensdo da taxa de
adocdo, voltando a crescer lentamente ap6s o apice da difusao.

A partir da primeira concluséo da teoria da difuséo, percebe-se a importancia da
identificacdo dos setores-chave da economia. Acredita-se nesta pesquisa que a analise
topoldgica de rede da melhor subsidio para a selecdo dos setores de maior importancia, bem
como essa importancia ird depender do enfoque analisado; por exemplo, o0 setor mais
importante para difundir uma inovagéo tecnologia, ndo necessariamente sera o relevante no
caso de um choque de demanda sobre a economia, ou até mesmo no espalhamento da
inflagdo. Assim, o comportamento dos diferentes setores-chave, bem como o grau de conexéo
entre os setores, mudara o formato de difusdo de determinada informacéao, segunda conclusdo
dos estudos sobre difusdo. A topologia de rede influencia a forma como 0s processos de

difusio se dao.



2.1 Processo de difuséo: tradigdes de estudo

Paradigma, para Kuhn (2012), € um modelo seguido por uma determinada pratica
cientifica, que fornece um conjunto padronizado de regras e normas para esta pratica. Desta
forma, paradigma é um conjunto de leis, teorias, aplicacBes e instrumentos que servem de
modelo para a investigacdo cientifica realizada. Kuhn (2012) ressalta que o paradigma néo é
um conceito estatico, € um fator de progresso da ciéncia, ja que o cientista, ao estudar
detalhadamente determinado fato, acaba por expandir o conhecimento para além do
paradigma inicial.

O reconhecimento do novo paradigma desencadeia um grande empenho intelectual de
varios cientistas atraidos para o campo, seja para avancar a nova conceituacdo com a sua
pesquisa, seja para refutar alguns dos seus aspectos. Aos poucos, desenvolve-se um consenso
cientifico sobre o campo, e é provavel que com o tempo surja uma rede informal de
pesquisadores em torno deste paradigma intelectual para estudar o tema comum, chamado por
Rogers (2003) de colégio intelectual. O colégio invisivel centrado em um paradigma
intelectual fornece ao cientista informacGes que ele precisa para reduzir a incerteza do
processo de pesquisa. Assim, o colégio invisivel de cientistas e um determinado paradigma
fornecem ao pesquisador seguranca e estabilidade das incertezas de uma frente de pesquisa
ativa.

O estudo sobre a difusdo do milho hibrido de Ryan e Gross (1943) estabeleceu o
paradigma bésico para o estudo da difusdo, que foi logo seguido por um namero crescente de
estudiosos de vérias disciplinas. A maioria dos estudiosos de difusdo, independentemente da
sua disciplina, reconhecem que eles estdo investigando um tipo especial de processo de
comunicacdo. A quantidade de atividade cientifica dedicada a investigar a difusdo de
inovacBes tem aumentado a uma taxa acentuada desde o paradigma revolucionario e
formaram-se diversas tradigcdes de pesquisa.

Cada tradicdo de pesquisa consiste em uma disciplina académica, como a
antropologia, o marketing e a geografia, ou um subcampo, por exemplo, sociologia primitiva
e sociologia rural. Cada tradigédo, de forma geral, concentra-se na investigacdo da difuséo de
um tipo principal de inovacao, como identificou Rogers (2003) .

% O Anexo A apresenta um quadro com as principais areas de pesquisa de difusdes, o estudo tipico de cada
processo, seus métodos de coleta e analise de dados, a unidade de analise e os principais resultados.
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Conforme Rogers (2003), a antropologia é a tradicdo mais antiga de pesquisa em
difusdo e sua abordagem metodologica a diferencia. A maioria dos antropdlogos coletam os
dados sobre difusdo diretamente de seus entrevistados, obtendo importantes informacdes
sobre os detalhes de nivel micro da difusdo. Se o estudo for bem sucedido, 0 processo de
difusdo contara a histdria do ponto de vista dos entrevistados, transmitindo as percep¢des da
inovacdo e dos agentes de mudanga. Em comparagdo com outras tradicdes de pesquisa, a
antropologia tem se preocupado mais com a transferéncia de inovagdes de uma sociedade para
outra, em comparagdo com a difusdo de uma nova ideia dentro de uma sociedade ou sistema.
Em decorréncia da sua rapida aparicdo no cenario de pesquisa de difusdo, a antropologia
influenciou as outras tradicGes desta pesquisa, particularmente o inicio da sociologia e a
sociologia rural. A tradicdo da sociologia precoce remonta ao estudo de Tarde (1903), mas é
no final dos anos 1920 que as investigacOes desta area comecam a surgir. O objetivo dos
socidlogos deste campo, ao tracar a difusdo de uma Unica inovagao em determinada regido, se
d& com o intuito de compreender o processo social de mudanca. Bowers (1937), ao estudar a
difusdo dos aparelhos radioamadores nos Estados Unidos, foi o primeiro pesquisador a
descobrir que canais interpessoais sdo mais importantes que os canais de midia de massa para
adotantes posteriores do que para os anteriores, e que a distribuicdo dos adotantes se dava em
uma curva em forma de S, quando o nimero de adeptos fosse tracado por ano.

Poucos antropélogos utilizavam anélise quantitativa de dados como abordagem
metodoldgica, a qual foi seguida pela maioria das outras tradi¢cbes. O paradigma intelectual
gue norteia a teoria da difusdo sé se consolidou com a tradi¢do da sociologia rural. Durante 0s
anos 1920 e 1930, varios estudos paradigmaticos foram concluidos, mas foi o trabalho de
Ryan e Gross (1943), mais que qualquer outro estudo, que influenciou a metodologia, 0
enquadramento tedrico e as interpretacGes posteriores da pesquisa sobre difusdo. Ryan e
Gross (1943) desenvolveram sua pesquisa sobre a difusdo das sementes de milho hibrido
entre os agricultores de lowa, nos Estados Unidos. As sementes hibridas tinham a vantagem
sobre sementes normais, ja que as hibridas foram projetadas para serem mais resistentes e de
mais facil colheita mecénica, levando ao maior rendimento do produto. No entanto, as
sementes hibridas tinham a desvantagem de serem incapazes de se reproduzir, e 0s
agricultores teriam de comprar as novas sementes hibridas a cada safra. Uma das principais
conclusdes foi que os primeiros a adotar as novas sementes tendiam a ser os agricultores com
maiores fazendas e os agricultores mais educados, ja que fazendas maiores sdo mais capazes
de assumir riscos e 0s mais educados podem contribuir para uma melhor compreensao do

retorno potencial.
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Ryan e Gross (1943) deram uma significativa contribuicdo a literatura ao caracterizar
os tipos de tomadores de decisdo. Eles distinguiram cinco categorias diferentes entre os
adotantes da inovacdo: (i) inovadores; (ii) primeiros adotantes; (iii) maioria inicial; (iv)
maioria tardia; e (v) retardatarios. Os autores identificaram que as diferencas entre cada uma
das categorias dava-se em funcéo de onde o adotante ouviu sobre a semente hibrida, ou seja, a
adocdo da nova tecnologia dependia de onde a informacédo procedia. Os inovadores tomaram
conhecimento sobre as novas sementes via revistas de agricultura e vendedores, ja o0s
primeiros adotantes adquiram conhecimento a partir dos mesmos informantes dos inovadores
e também de conversas com estes inovadores. As outras categorias basearam-se cada vez
menos em fontes externas, e foram influenciadas cada vez mais por adotantes conhecidos. Os
retardatarios, por sua vez, ndo adotaram a nova tecnologia até que todos a estivessem usando.
Desta forma, os autores mostraram, entre outras coisas, que sdo fatores sociais, e nao
econdmicos, que eram as influéncias importantes sobre adogdo de uma nova tecnologia.

Durante a década de 1950 muitos estudos de difusdo foram realizados, principalmente
por socidlogos rurais. O segundo estudo de maior contribuicdo para o paradigma foi a
pesquisa de Coleman, Katz e Menzel (1966) da difusdo de tetraciclina, um novo medicamento
entre os médicos. Esta investigagdo comecou quando o diretor de marketing da empresa
farmacéutica Pfizer entrou em contato com os trés sociélogos, pedindo que eles
determinassem a eficacia da publicidade da tetraciclina da Pfizer em revistas médicas. Esta
questdo de marketing foi convertida em um estudo de difusdo muito influente (ROGERS;
SINGHAL; QUINLAN, 2010). Outros estudos de inovagdo que envolve a area da salde sdo
aplicados aos métodos de planejamento familiar, tal qual o experimento de Freedman e
Takeshita (1969) emp Taiwan, e a prevencao do HIV/AIDS, como o trabalho de Singhal e
Rogers (2003). Inimeras campanhas tém mostrado resultados, como a taxa de mamografia
que, nos EUA, triplicou nas ultimas trés décadas e a taxa de tabagismo tem diminuido, a taxas
lentas. Uma boa parte da melhoria da satde também ocorreu através da difusdo espontanea de
estilos de vida saudaveis. O modelo de difuséo esta centralmente envolvido tanto na difuséo
espontanea, como em intervengoes planejadas para a melhoria da satide (ROGERS, 2003).

Com a institucionalizagdo do estudo da comunicagdo, a nova geragdo de estudos
preocupou-se com a difusdo de noticias sobre eventos, através, principalmente, do estudo de
Deutschmann e Danielson (1960), em que os autores descrevem regularidades aparentes no
processo de difusdo e diferencas nas fun¢des dos meios comunicagdo, como jornais e radio. A
partir dos anos 1960, a tradicdo da difusdo de marketing expandiu-se estimulada pelos estudos

de adogé@o de novas tecnologias de comunicacdo nas organizagdes e pelo uso da internet e
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comercializa¢do de novos produtos e servicos. Um foco particular desta area de pesquisa tem
sido a difuséo de servigos de telecomunicagdes, como o estudo de Bass (1969) para estimar a
taxa de adocdo de um novo produto, que tem atraido e mantido o interesse de um numero de
estudiosos de marketing de pesquisa.

Originalmente, 0 modelo Bass (1969) foi utilizado para prever a taxa de adogéo de
bens de consumo duréveis, mas desde entdo tem sido aplicado a uma ampla gama de novos
produtos e servicos. Na literatura sobre a difusdo de marketing ¢é enfatizada a previsdo da taxa
de adocdo de novos produtos e como os atributos percebidos de uma inovacdo, atrelados a
publicidade e a venda pessoal afetam a taxa de compra. Além do nimero de adeptos de um
novo produto, esta area preocupa-se também com a quantidade de uso do produto ao longo do
tempo (ROGERS, 2003).

Apresentou-se até aqui uma visdo geral dos varios tipos de pesquisa de difusdo.
Apesar de estarem em campos diferentes, estas areas de pesquisa obtiveram algumas
conclusdes gerais, tais quais a distribuicdo da adogédo das inovacOes segue a forma de S e a
importancia dos lideres de opinido. A curva de adocdo cumulativa em forma de S resulta de
um simples gréafico do nimero acumulado de adotantes de uma inovagéo no eixo vertical e 0

periodo de tempo no eixo horizontal, como se tem na Figura 2:

Numere acumulade de adotantes

o]
!

Tempof’

Figura 2 — Curva de difusdo em forma de S
Fonte: Elaboragéo propria.

Desta forma, o padrdo cumulativo de difusdo segue um padréo de crescimento dado

aproximadamente por uma funcéo logistica de um parametro:

K
Ve = T3 o-@rfo (1)
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na qual y é a proporcdo de adotantes, K é o valor maximo de adocdo, a é uma medida da
difusdo inicial e f mensura a velocidade da difusdo e t € o tempo. Este modelo é usado para
comparar diferentes taxas de crescimentos de varias inovacdes, porem, conforme Valente
(2005), é extremamente limitado em sua aplicabilidade.

O modelo de difusdo logistico apresenta um problema fundamental: a inicializacdo da
difusdo. Este modelo ndo explicava a génese dos adotantes, apenas mostra como se comporta
0 processo de difusdo da inovacdo apds os efeitos iniciais de propagacdo. O crescimento
inicial era dado por feedbacks fora dos limites do modelo (STERMAN, 2000).

O “Modelo de Bass” (1969; 1980) avanga ao criar um modelo de dois parametros, um
de inovacdo e outro de imitacdo, ou seja, assume que 0s potenciais adotantes tomam

conhecimento da inovacdo através de informacdes externas:

Ve = Bo+ (B1 = Bo)Ye-1 = B1We-1)? ... 2)

em que y é a proporcao de adotantes, 5, 0 parametro para taxa de inovacdo e 3; 0 parametro
para taxa de imitacdo, que é o grau de adog¢do devido a adotantes anteriores. A taxa de adocéo
da inovacdo total é a soma das adog¢des resultantes da influéncia interna (boca-boca) e de
influéncias externas, geralmente interpretadas como efeito de marketing.

O Modelo de Bass incorpora a porcentagem de adotantes em cada ponto do tempo e,
portanto, faz uma melhor estimacdo do crescimento atribuivel a persuasdo da rede pessoal.
Estas estimacGes de nivel macro consideram todos interagindo com todos na mesma
intensidade, viesando a andlise (VALENTE, 2005). Para corrigir este viés, podem-se
introduzir os resultados da analise estrutural da rede no modelo de difuséo.

No modelo, a probabilidade de qualquer adotante potencial adotar como resultado da
exposicdo a uma determinada quantidade de marketing e outras influéncias externas em cada
periodo é constante. Por conseguinte, as influéncias externas fazem com que uma fracdo
constante de populacdo adotante potencial adote a inovacdo a cada periodo de tempo. A
adocdo via boca-boca é formulada exatamente como no modelo de difusdo da inovacdo
logistica (ROGERS, 2003). E o efeito da exposicao social, também chamado de imitagdo. Os
agentes que adotaram a tecnologia recentemente entram em contato com 0s agentes que ainda
ndo adotaram, expondo estes a inovacdo, fazendo com que a populacéo de adotantes aumente.

Quando a inovagdo ou 0 novo produto é introduzido, a taxa de adocdo consiste
inteiramente de pessoas que aprenderam sobre a inovagdo a partir de fontes externas de

informacdo, tais como o marketing. Como o conjunto de potenciais adotantes declina
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enquanto a populacdo de adotantes cresce, a contribuigdo do marketing para a taxa de adogéo
total diminui, enquanto a contribuicdo do boca-boca aumenta. Logo, o boca-boca domina, e o
processo de difusdo se da como no modelo de difusdo logistica (STERMAN, 2000). A grande
falha deste tipo de modelo é que ele ndo discute redes de contato entre os agentes, na qual €
assumido que cada individuo tem uma oportunidade igual, por unidade de tempo, de entrar
em contato com todos os outros (NEWMAN, 2012; WATTS, DODDS, 2007).

Valente (1996) acentua que, embora muitos fatores influenciem a difusdo da inovacéo,
0S contatos interpessoais dentro e entre as comunidades sdo influéncias importantes sobre o
comportamento de ado¢do de novas ideias e praticas. Assim sendo, a importancia da

influéncia interpessoal na difuséo de inovacdes leva naturalmente a teoria das redes sociais.

2.2 Analise de Redes: evolucdo conceitual

Incialmente, a teoria dos grafos focou seu estudo em redes regulares, com o trabalho
que Leonhard Euler submeteu & Academia de Ciéncia de St. Petersburg — a qual era
funcionario —, “Solutio problematis ad geometriam situs pertinentes”, em 1736, publicado
somente em 1741, com a busca para a solugédo de um problema relacionado com um circuito
formado por sete pontes em Konigsberg, cidade da Pruassia, atualmente Kaliningrado, na
Rassia. A cidade de Konigsberg foi construida a margem rio Pregel, e abarca duas grandes
ilhas. A posicdo da cidade a tornou muito importante para o comércio, fazendo com que fosse
construidas sete pontes para ligar todos os pontos da cidade, facilitando a passagem. Na
Figura 3, apresenta-se 0 mapa de Kdnigsberg — o rio aparece grifado em azul e as sete pontes

em laranja.

KONINGSDERGA

Figura 3 — Mapa de Konigsberg em 1652
Fonte: RIBBE; ROSENBAUER, 2001.
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O problema comegou em 1736, quando o prefeito Carl Leonhard Gottlieb Ehler pediu
que fosse feito um circuito usando as pontes, de forma que fosse possivel atravessar todas as
pontes somente uma vez e retornar ao ponto de partida. Nado foi achada solugdo dentro da
cidade, entdo o Prefeito pediu que Euler ajudasse a encontrar uma solucdo. Incialmente Euler
ndo aceitou resolver o problema por acha-lo muito trivial, contudo, ele comecou o estudo,
pois lhe pareceu estar relacionado a alguns trabalhos da época chamados de “geometria da
posi¢do”, de Gottfried Wilhelm Leibniz. Esta geometria de posi¢do é derivada no que se
conhece hoje como Teoria dos Grafos (HOPKINS; WILSON, 2004).

Euler (1736) comecgou sua analise com a simplificacdo do problema inventando um
sistema apropriado para representar a travessia das pontes: usa letras minusculas para

representar a travessia de uma ponte e letras mailsculas para as massas de terra — figura 4:

Figura 4 — Diagrama de Euler do mapa de Konigsberg
Fonte: EULER, 1736, p. 129.

Apos o estudo e desenvolvimento desta nova forma de andlise, o autor descobriu que o
problema ndo tinha solugdo. Euler (1736) mostrou que vocé pode responder a pergunta por
tabulacdo do grau ou valéncia de cada vértice - 0 niUmero de arestas reunidas no vértice. Se
um grafo ndo tem mais do que dois vértices de grau impar, entdo algum caminho percorre
cada aresta uma vez. Na rede de Kdnigsberg todos os quatro vértices tem grau impar.

Na pesquisa, Euler (1736) trabalhou com vértices e arestas, uma intuicdo da forma
como é utilizado na atualidade. Ao utilizar a teoria dos grafos, pode-se representar o problema
das sete pontes de Konigsberg, como na Figura 5. Nela, as por¢des de terra sdo representadas
pelos vértices (também chamados de n6s), como a mesma nomenclatura de Euler (1736), e as

pontes dadas pelas arestas (os links):
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Figura 5 — Problema das sete pontes de Konigsberg: representacdo em grafo
Fonte: Elaboragéo propria.

Devido a natureza do problema e a simplicidade da solucdo usando vértices e arestas,
este € um problema muito importante e ponto inicial para comecar a aprender Teoria dos
Grafos. Este trabalho é considerado o primeiro teorema da teoria dos grafos, por apresentar as
bases matematicas dessa teoria.

As técnicas da teoria dos grafos logo provaram ser Uteis para mais do que planejar um
passeio pela cidade de Konigsberg. Com o século XX, a teoria dos grafos tornou-se mais
estatistica e algoritmica. No final dos anos 1950, dois matematicos, Erdds e Rényi (1959;
1960), descreveram uma rede de topologia complexa via teoria dos grafos, supondo grafos
aleatdrios, que sdo normalmente formados incialmente com vértices isolados e véo-se
adicionando arestas, uma de cada vez. Este trabalho foi um marco para descrever as redes de
forma mais realista. Os autores descobriram que um ‘“componente gigante”, uma peca
conectada do grafo que mede a maioria dos vértices, surge de repente, quando o0 nimero de
arestas excede metade do niimero de vértices (HAYES, 2000)*.

Até entdo, as redes eram tidas como completamente regulares, todos tinham ligacdes
com todos. Com esta mudanca de visdo, redes de grande escala sem principios de design
aparente tém sido descritas como grafos aleatdrios, propostas como a realizacdo mais simples
e direta de uma rede complexa.

Erdds e Rényi (1959; 1960) propuseram uma rede em que: (i) o nimero total de

veértices estivesse fixado; e (ii) a probabilidade de que dois vértices arbitrarios estivessem

conectados seria igual a uma probabilidade p independente, de Poisson>. Por conseguinte, a

* Uma detalhada revisdo sobre redes aleatérias encontra-se nos trabalhos de Bollobéas (1985), Cohen (1988) e
Karonski e Rucinski (1997).

®> Em média, a rede contém pN(N — 1)/2, em que N é o nimero de vértices. O grau de distribuicdo é binomial
P(k) = (N:)pk(l —p)¥=17k em que k é a centralidade do grau do vértice — nimero total de ligagdes de um
vértice. Desta forma o a centralidade de grau média da rede é dado por (k) = p(N — 1). Para um grande nimero
de vértices — N grande —, o grau de distribuicio da rede toma a forma de Poisson, P(k) = e % (k)* /k!.
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distribuicdo diminui rapidamente com o aumento de vértices, ou seja, com o0 aumento do grau
da rede. Distribuicdo de Poisson é caracteristica de redes aleatorias cléssicas
(DOROGOVTSEV; MENDES, 2002).

A Figura 6 apresenta um exemplo de uma rede aleatoria discutida por Erdds e Rényi
(1959), com 16 vértices e a probabilidade de ligacdo de 1/7. Este é um dos modelos mais
simples de rede que existe; a rede aleatoria tornou-se a pedra angular da disciplina conhecida
como matematica discreta. No entanto, como um modelo de rede do mundo real, ele tem
algumas falhas graves. Talvez o mais grave é o seu grau de distribuicdo, que € bastante
diferente daqueles vistos na maioria das redes do mundo real. Por outro lado, a rede aleatdria
tem algumas propriedades desejaveis, especialmente o fato de que muitas caracteristicas do
seu comportamento poderem ser calculadas com exatiddo (NEWMAN; WATTS;
STROGATZ, 2002):

Figura 6 — Exemplo de rede aleatoria
Fonte: NEWMAN; WATTS; STROGATZ, 2002, p. 2568.

Em redes aleatorias, podemos encontrar comportamentos caracteristicos, tais quais: (i)
comprimento médio da rede aumenta conforme aumentam as arestas, ou seja, conforme
aumenta o nimero de conexdes; (ii) o coeficiente de agrupamento (de cluster) tende a zero
quando aumenta-se o nimero de conexdes®. Desta forma, podemos concluir que em redes
aleatdrias, ao se aumentar as conexfes, um componente gigante surge. A existéncia de uma
probabilidade critica em que se forma uma componente gigante é uma das mais interessantes
descobertas da teoria dos grafos aleatorios. Albert e Barabasi (2002) indicam que a teoria
indica, na linguagem de redes, a existéncia de uma probabilidade critica de tal forma que
abaixo desta probabilidade a rede é composta por grupos isolados, mas acima desta um grande

grupo, um componente gigante, se estende por toda a rede. Este fenbmeno é similar a

® Formalmente, o comprimento médio da rede aleatéria é dado por L (p) = In(N)/In((k)), e o coeficiente de
agrupamento por C(p) = p = (k)/N (ALBERT; BARABASI, 2002).
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transicdo de percolacéo, um tema estudado pela fisica e pela matemética’. Na realidade, uma
transicdo de percolacdo e o surgimento de um aglomerado gigante s&o o mesmo fendmeno
expresso em diferentes maneiras, a depender da area de pesquisa. Albert e Barabasi (2002)
ainda ressaltam que a teoria da percolacdo nao se limita as redes aleatdrias. Esta perspectiva
aborda questfes cruciais para a compreensao de redes reais, no que diz respeitos a importantes
aspectos da topologia da rede.

Contudo, muito embora muitas modelagens tenham utilizado grafos aleatérios, é cada
vez mais reconhecido que a topologia e a evolucdo das redes reais sdo regidas por principios
organizadores robustos. A intuicdo claramente indica que as redes reais ndo s&o
completamente aleat6rias, nem completamente regulares. As redes de mundo-pequeno (small-
world), desenvolvidas por Watts e Strogatz (1998), trazem uma forma mais realista de se
analisar as interacdes do mundo real.

Watts e Strogatz (1998) introduziram o conceito de rede de mundo-pequeno (small-
world). O que inspirou este modelo foi o estudo de Milgram (1967) que procurava determinar
se a maioria dos pares das pessoas da sociedade era ligada por cadeias curtas de conhecidos.
A pergunta que norteava o experimente era: quantos conhecidos sdo necessarios para conectar
dois individuos escolhidos ao acaso? Para comecar, Milgram (1967) escolheu duas pessoas-
alvo, a esposa de um estudante de pds-graduacdo em Teologia, na cidade de Sharon, em
Massachusetts, e um corretor da bolsa de valores, em Boston. Ele selecionou Wichita, no
Kansas, e Omaha, em Nebraska, como pontos de partida para o estudo por se diferenciarem
significativamente da regido das pessoas-alvo. Houve pouco consenso sobre quantos links
seriam necessarios para conectar as pessoas dessas areas remotas.

A pesquisa recrutou aleatoriamente certo nimero de pessoas, via carta, e pediu que
elas encaminhassem a carta a pessoa-alvo, através de um dnico conhecido, para atingir a meta
0 mais rapido possivel. A carta continha um pequeno resumo do propoésito do estudo, uma
fotografia, 0 nome e o endereco, entre outros detalhes pessoais de uma das pessoas-alvo,
juntamente com as instrucfes das quatro etapas seguintes: (i) adicionar o nome a lista no final
da folha, para que a proxima pessoa que receba a carta saiba de quem ela veio; (ii) retirar um
cartdo, preenché-lo e devolvé-lo para a Universidade de Harvard, para permitir o
acompanhamento da carta, enquanto esta se move em direcdo a pessoa-alvo; (iii) se conhecer
a pessoa-alvo enviar diretamente para ela — fazer isso apenas se conhecer a pessoa-alvo em

uma base de primeiro nome (significativa intimidade para os padrbes da época); e (iv) se ndo

" para mais informagdes ver os trabalhos de Stauffer e Aharony (1992, [1848]) e Ben-Avraham e Havlin (2000).
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conhecer a pessoa-alvo em uma base pessoal, enviar a carta para um contato pessoal que é
mais provavel que conheca a pessoa-alvo — a carta pode ser enviada para qualquer amigo,
parente ou conhecido, mas deve ser alguém que se conheca pelo primeiro nome.

Ao concluir as correntes, Milgram (1967) conseguiu determinar 0 nimero de pessoas
necessarias para entregar a carta ao alvo. O nimero médio de intermediarios necessarios para
que fosse atingido o alvo foi de seis pessoas. Este resultado ficou popularmente conhecido
como “principio dos seis graus de separacdo”. O principio dos seis graus de separacdo €
intrigante porque sugere que, apesar da enorme dimensdo da sociedade, ela pode ser
facilmente percorrida seguindo lagcos sociais de uma pessoa para outra. Desta forma, ha
sempre um caminho entre quaisquer duas pessoas, e assim ninguem estd a mais do alguns
apertos de médo de alguém; vive-se em um mundo pequeno (BARABASI; CRANDALL,
2010). O resultado geral do estudo, que hoje é amplamente aceito, é que duas pessoas,
escolhidas ao acaso podem estar conectadas por apenas uma cadeia curta de intermediarios
(NEWMAN, 2000).

A partir da teoria de grafos aleatérios, sabe-se que as distancias em uma rede
construida de forma aleatoria, com o mesmo nimero de nds, sdo relativamente pequenas.
Porém acredita-se que uma rede social ndo se da totalmente ao acaso, ja que geralmente os
agentes se relacionam entre seus comuns. Este fato leva a definicdo por parte de Watts e
Strogatz (1998) de que para caracterizaer redes de mundo-pequeno na forma de grafos, o
coeficiente de agrupamento deve ser muito maior do que em redes aleatdrias, e com um
comprimento médio que aumenta algoritmicamente com o niumero de vértices.

O procedimento de Watts e Strogatz (1998) partiu de ideia de interpolar redes
regulares e redes aleatorias, como na Figura 7. A sua ideia central consiste em comegar com
uma rede muito estruturada, com elevada aglomeracdo, mas também uma maior distancia
entre 0s nds, e adicionar a esta rede arestas ao acaso, a fim de reduzir o didmetro. Os autores
mostram que a adicdo de arestas aleatdrias, 0 aumento da conexao, para uma rede estruturada,
conduz primeiro a uma reducgdo das distancias na rede e, em seguida, a uma reducdo do
agrupamento (COMELLAS; SAMPELS, 2002). Na regido resultante entre as redes, tém-se as

redes de pequeno mundo:
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Figura 7 — Processo de religacédo aleatéria para interpolacao entre uma rede regular e uma rede

aleatoria

Fonte: WATTS; STROGATZ, 1998, p. 441

Nota: p € a probabilidade aleatéria de ligacdo dos nés (conexdo entre os agentes). Em uma rede regular, p = 0;
j& em uma rede aleatéria, p =1. A rede de mundo-pequeno apresenta uma probabilidade de ligacdo
intermediaria. Neste exemplo, o nimero de vértices é de 20 (n = 20), com centralidade de grau de 4 (k = 4);
existem nk /2 arestas no grafo completo, entdo o processo de religagéo para apds k /2 voltas.

Watts e Strogatz (1998) escolheram um vértice e a aresta que o conecta ao seu vizinho
no sentido dos ponteiros do relégio. Com a probabilidade p, foram conectadas arestas
uniformemente,ao acaso, em todo o anel, sendo vetadas as arestas duplicadas. Este processo
se repetiu, no sentido horario do anel, considerando um vértice por vez, até completar a volta.
Em seguida, os autores consideraram as arestas que conectam oS Vértices para 0S seus
segundos vizinhos, 0os mais proximos no sentido horario. Assim como antes, foram
conectadas arestas com probabilidade p, e continua-se o processo, circulando todo o anel e
seguindo o procedimento para 0s vizinhos mais distantes apds cada volta, até que cada
extremidade da estrutura original for considerada uma vez.

Watts e Strogatz (1998) estudaram a transicdo entre os dois limites, redes regulares e
aleatdrias. Mostraram-se trés processos, para diferentes valores de p: (i) para p = 0, 0 anel
original esta inalterado; (ii) com p aumentando, a rede torna-se cada vez mais desordenada; e
(iii) parap = 1, todas as arestas estdo ligadas aleatoriamente. Um dos principais resultados
dos autores é que para valores intermediarios de p, o grafo € uma rede de mundo-pequeno:
altamente agrupados, tal qual uma rede regular, mas com pequeno comprimento médio da

rede, caracteristica de uma rede aleatéria, como mostra a Figura 8:
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Figura 8 — Comprimento médio e coeficiente de aglomeracéo de redes de mundo-pequeno
Fonte: WATTS; STROGATZ, 1998, p. 441.

Nota: Os dados mostrados na figura sdo as médias mais de 20 realizacGes aleatdrias do processo de religacao
descritas pela Figura 4, e foram normalizados pelos valores L(0), € (0) para uma rede regular. Todos os grafos
tém 1000 vértices e um grau médio conexao de 10 arestas por vértice.

Mesmo para a pequena probabilidade de religacdo, quando as propriedades locais da
rede estdo muito proximas das da rede regular original e o coeficiente de agrupamento néao
difere essencialmente do seu valor inicial, o comprimento médio do caminho j& é da
magnitude de uma rede aleatoria classica. Nota-se uma escala horizontal logaritmica para
resolver a queda rapida de L(p), que corresponde ao inicio do fenébmeno de mundo-pequeno.
Durante essa queda, C(p) permanece quase constante em seu valor para a rede regular,
indicando que a transicdo para um mundo-pequeno é quase indetectavel a nivel local
(WATTS; STROGATZ, 1998).

A introducdo deste modelo para redes de mundo-pequeno renovou o interesse em
redes complexas. Muitas publicacdes comecaram a tratar das caracteristicas intrinsecas deste
modelo, como a distribuicdo de conectividade, robustez, tais quais Barabasi e Albert (1999),
Callaway et al. (2000) e Albert e Barabasi (2000). Por mais que a motivacao para o estudo de
redes de mundo-pequeno tenha se dado a partir de redes sociais, este acaba por ter um efeito
muito mais geral, sendo estendido para uma ampla variedade de redes reais, como bioldgicas
e tecnologicas. Para Watts (1999), além de suas propriedades estruturais interessantes, 0s
grafos de mundo-pequeno também sdo relevantes para a ciéncia social e natural através de
seus efeitos sobre as caracteristicas emergentes de sistemas dindmicos. Mais especificamente,
sistemas dindmicos podem apresentar um comportamento radicalmente diferente em redes de

pequeno mundo, um efeito pode ter implicacdes diversas.
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2.3 Processos de difusdo em redes sociais

2.3.1 Limiares de Redes Sociais

O objetivo final do estudo da estrutura das redes é entender e explicar o
funcionamento dos sistemas construidos sobre essas redes. Procura-se entender, por exemplo,
como a topologia World Wide Web® afeta os motores de navegacao de busca na internet, como
a estrutura de uma teia alimentar afeta a dinamica populagéo, ou, como é o caso deste estudo,
a estrutura setorial da economia brasileira afeta a difusdo de choques. Apds o estudo dos
modelos de estrutura de rede € interessantes analisar o comportamento destas redes, ou seja,
analisar como os processos fisicos, bioldgicos ou sociais acontecem nestas redes (NEWMAN,
2003b).

Um dos principais processos que se ddo em uma rede a ser estudado sao 0s processos
de percolacdo. A teoria da percolacdo estuda o surgimento de caminhos que permeiam a
estrutura da rede: considerando-se uma rede em que as arestas sdo ocupadas por uma
probabilidade p e ndo ocupadas com a probabilidade 1 — p; para valores pequenos de p,
apenas aglomerados finitos de arestas sdo ocupadas, mas, com uma probabilidade critica p,, 0
chamado “limiar de percolagdo”, se p > p., aparecera um aglomerado infinito, ou seja, o
componente gigante surge. O exemplo da propagacdo de um incéndio em uma floresta é
usado por Barabasi (2014) para ilustrar os conceitos basicos da teoria de percolagdo. Supondo

gue na Figura 9 cada ponto seja uma arvore e assim, a rede descreve uma floresta:

Figura 9 — Teoria da Percolacdo: incéndio florestal
Fonte: BARABASI, 2014, cap. 8, p. 15.

® Também conhecida como “Web” ou “WWW?”, com tradugdo livre para o portugués de “rede de alcance
mundial”. E um sistema de documentos em hipermidia que sdo interligados e executados na Internet.
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Se uma arvore pegar fogo, ela ir4 inflamar as arvores vizinhas, as quais, por sua vez,
irdo inflamar suas vizinhas e o fogo continuara a se espalhar até que nenhuma arvore tenha
uma arvore vizinha ndo inflamada. A questdo levantada por Barabasi (2014) é, ao se escolher
uma arvore aleatdria, qual seria a fracdo da floresta que se esperaria queimar e quanto tempo
demoraria. A resposta depende da densidade das arvores, controlada pelo parametro p. Para
um p pequeno, a floresta consiste em pequenas ilhas de arvores, como em (a), em que cada
ilha de arvore é representada por uma cor diferente; ao atear fogo em qualquer arvore, apenas
0 pequeno grupo que contém a arvore inflamada pegara fogo — pontos pretos na figura. Por
consequéncia, o fogo sessara rapidamente. Para um p grande, a maioria das arvores pertence a
um Unico grande cluster e, portanto, o fogo espalhar-se-ia rapidamente através de grande parte
da densa floresta, como em (c). As simulac¢des indicam que existe um parametro critico, que
se chamou de p,, para o qual é preciso muito tempo para o fogo terminar. Este p. é o limiar
critico da percolacdo, que neste trabalho sera chamado de ¢, e é definido na secdo 3.2.2.
Nota-se que, quando p atinge p., como em (c), 0 componente gigante s6 surge através da
unido de pequenos clusters, fazendo com que o fogo tenha que seguir um longo labirinto para
chegar a todos 0s grupos e todas as arvores, um processo que € demorado.

Assim, pode-se verificar pelo exemplo que o surgimento do componente gigante em
uma rede modifica-se conforme a probabilidade de ocupacdo p. Em (a), em que p < p., 0
maior cluster é muito pequeno, e o fogo pode consumir, n0 maximo, apenas uma pequena
fracdo das arvores e, portanto, queima rapidamente. Uma vez que p atinge p. (p. = 0,593),
em (b), o maior cluster infiltra toda a rede e o fogo pode se espalhar através da floresta.
Quando p > p,, 0 maior cluster torna-se muito grande e fogo se extinguir rapidamente.

A descoberta da existéncia de uma probabilidade critica em que se forma um
componente gigante é uma das principais contribui¢bes dos grafos aleatérios. No enteando, a
teoria da percolacdo ndo se limita a reproduzir as previsdes de redes aleatdrias; esta
perspectiva se estende a varias questdes que envolvem redes reais e sdo cruciais para a
compreenséo de aspectos importantes da topologia de redes (ALBERT; BARABASI, 2002)°.

O modelo de percolacdo foi proposto pela primeira vez na década de 1950, na
modelagem da propagacdo da doenca, por Broadbent e Hammersley (1957) e Hammersley
(1957). A disseminacdo de uma doenca, ou seja, uma epidemia, esta positivamente

% Tecnicamente, ndo existe um “componente gigante” em uma rede finita. A definicdo de componente gigante é
propria a grafos aleatérios, em que o componente € como um aglomerado tem a dimensdo na propor¢do do
tamanho da rede; assim, ndo faz sentido falar de tamanho de componente se o tamanho da rede € fixo. Na
prética, normalmente considera-se um “grande componente”, que ¢ uma proxy razoavel de um componente
gigante para redes de tamanho finito (NEWMAN, 2012).
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relacionada com o tamanho da rede e com 0 quanto ela estd conectada. Por analogia, a
disseminacéo de informacdes apresenta 0 mesmo comportamento; a este fendmeno chamamos
de cascata de informacdo. A agregacdo dos agentes para o0 entendimento do coletivo pode se
interpretada em termos de contagio social, em que as informagdes sdo “transmitidas” de um
agente para outro de forma que se parega com a transmissdo de uma doenca.

Segundo Barash (2011) o contégio social € um subconjunto de contagio, que inclui
todos os fenbmenos sociais que podem se iniciar e se espalhar via redes sociais. A nogéo de
como algo se torna popular é muito relevante para o conceito de contagio social. Informacdes,
modismo e novas praticas podem se espalhar através de redes sociais como um incéndio,
atingindo poucos agentes até que alcancem uma grande massa. O que era originalmente uma
crenca minoritaria pode se tornar dominante a medida que mais agentes sdo expostos a crenca
dos individuos préximos e optam por adota-la.

A maioria das teorias acaba assumindo, pelo menos implicitamente, uma relagéo
simples entre os resultados coletivos e motivos individuais: se a maioria dos membros de um
grupo apresentar 0 mesmo comportamento, pode-se inferir, a partir disso, que a maioria
acabou compartilhando a mesma norma ou crenca sobre a situacdo. Contudo, para
Granovetter (1978), os resultados coletivos podem parecer paradoxais, isto €, intuitivamente
inconsistentes com as intengdes dos individuos que as geram. O Modelo de Threshold
elaborado por Granovetter (1978) pode ser aplicado a processos usualmente chamados de
“comportamento coletivo”, como o voto, a segregacao residencial, difusdo de inovagdes, nivel
educacional, greves, migracdo e mercados, bem como 0s processos mais tipicos do
comportamento publico e dos movimentos sociais.

O conceito crucial para descrever as diferencas nas decisdes individuais é o de
“threshold”, o limiar. Granovetter (1978) define threshold como o nimero ou a proporcao de
individuos que devem tomar uma decisdo antes de um determinado individuo fazé-lo — ponto
onde os beneficios liquidos comecam a exceder os custos liquidos de um individuo em
particular. O threshold de uma empresa adotar uma nova tecnologia, por exemplo, é definido
como a proporcao de empresas que teriam que adquirir esta tecnologia antes dela adotar. Uma
empresa “radical” apresenta um baixo threshold — os beneficios de adogdo da tecnologia séo
elevados e os custos baixos. Uma empresa “conservadora” tem elevado threshold — beneficios
da adocdo da tecnologia séo pequenos ou negativos quando confrontados com 0s custos.

O Modelo de Threshold deixa explicita a influéncia interpessoal do comportamento
guando define que o agente escolhe adotar uma tecnologia quando percebe uma determinada

taxa de adocdo desta por outros agentes. Granovetter (1978) faz o mais simples pressuposto
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possivel: cada individuo na populacdo presta atengdo igualmente a todos os outros, 0 que em
termos de rede corresponde a uma propagagdo “completa” ou “all-to-all”. Para Tutzauer,
Knon e Elbirt (2011) a hipotese deste trabalho baseia-se no que acontece com a populacéo
como um todo, e seria mais realista supor que a influéncia interpessoal opera por meio
daqueles que estdo mais perto em um sentido social, fisico ou estrutural.

Dodds e Watts (2005) verificaram ser extremamente fragil o modelo de Granovetter
(1978) no que concerne a distribuicdo dos thresholds. Os autores exemplificam uma situacéo
em que os agentes tém um threshold maior — a empresa necessita que mais empresas adotem a
nova tecnologia para ela também adotar —, poder-se-ia ter um comportamento coletivo
completamente diferente: quanto maior o threshold (que é individual), menor o tamanho da
difusdo (que é coletivo). Consequentemente pequenas mudancas nas preferéncias individuais
podem levar a grandes e imprevisiveis mudancas de nivel no sistema.

Watts (2002) adaptou o Modelo de Threshold a uma estrutura de rede na qual, em
contraste com a suposi¢do “all-to-all”, assume-se que os individuos sdo diretamente
influenciados por apenas um pequeno subconjunto de vizinhos imediatos. O autor conclui que
em redes aleatorias, a influéncia de “cascatas globais” s6 pode ter lugar dentro de uma
determinada regido, a chamada “janela em cascata”, enquanto que fora desta regido, as
cascatas sao tipicamente pequenas. Porém, redes aleatdrias sdo interessantes apenas em uma
perspectiva analitica, ja que estas sdo aproximacdes pobres de redes sociais reais, pela simples
razdo de que a aleatoriedade ndo capta a ébvia importancia dos grupos (WATTS; DODDS,
2009).

Em uma sociedade, os agentes se reinem em determinados contextos, tais como o
local de trabalho, de estudo, religioso, base de producdo, entre diversas outras conexoes
sociais. Pode-se esperar que ndo sé as redes de relaces de influéncia apresentardo inimeras
caracteristicas da estrutura de cluster, como também estas propriedades terdo consequéncias
importantes para a transmissdo de influéncia social através de uma rede. Os clusters sociais
sdo de suma importéancia para a formacéo de redes de influéncia (WATTS; DODDS, 2009).
Assim sendo, a influéncia social em uma rede de mundo-pequeno, ou seja, ponderada por
clusters, ¢ qualitativamente distinta da propagacao “all-to-all” de Granovetter, na qual uma
fracdo vulneravel diferente de zero é necessaria para a ativagdo da propagacéo.

No caso de redes aleatorias, 0 maior grupo vulneravel a difusdo pode ser interpretado
como a massa critica do sistema: quando um individuo neste grupo é ativado, o resto do grupo
comeca a segui-lo em curto espaco de tempo, ao passo que 0s ndo-vulneraveis também sdo

ativados. Para Watts e Dodds (2009), claramente o conceito de grupos vulneraveis de uma
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massa critica de uma rede é insuficiente para compreender a dindmica das cascatas na
presenca de clusters. Pelo contrario, parece que quando grupos sdo 0 meio de transmissdo €
importante que se pense uma massa critica em termos de arranjo dos grupos mais vulneraveis
versus 0s ndo vulneraveis.

Veja-se a Figura 10, que mostra a existéncia de grupos de agentes conectados
(indicada pela presenca de um numero significativo de agentes com elevada centralidade de
grau individual) e o fato da rede ser mais ou menos centralizada influenciando

significativamente o ritmo de difusao:
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Figura 10 — Centralizagcdo de Redes: (a) rede com grupos organizados em torno de agentes
com elevada centralidade de grau e rede com agentes homogéneos; (b) rede com elevada

centralidade e network descentralizado
Fonte: VALENTE, 2005, p. 105.

A rede da Figura 10 (a) apresenta grupos de agentes conectados, o que explica que o
processo de difusdo as vezes ocorre mais rapidamente, como entre os periodos 25 e 29. Isso
ocorre porque, nesses momentos, as inovagdes atingem um nucleo de percolagdo constituido
por um grupo de agentes conectados. A existéncia desses nucleos, por outro lado, explica
porque o processo de difusdo € mais rapido do que no modelo de difusdo tradicional
(representado pela curva logistica do modelo de difusédo classico). Ja a rede da Figura 10 (b) é
significativamente centralizada, contendo agentes extremamente influentes que atuam como
formadores de opinido. Por isso, quando as novas ideias os alcancam, elas se difundem de
forma extremamente rapida pelo sistema.

A Figura 11 generaliza o resultado apresentado na Figura 10, indicando que o ritmo de
disseminacdo de uma epidemia ou uma informagdo o depende, além da presenca de
individuos influentes altamente centralizados, também da densidade com que os individuos

estdo, em média, conectados uns aos outros, isto € da centralidade de grau média da rede

((k)).
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Figura 11 — Dindmica de cascatas de informacdo em redes com diferentes centralidades de

grau ((k))
Fonte: Elaboragdo propria, baseado em NEWMAN, 2012, p. 662.

Como epidemias podem ser usadas como uma metéfora para cascatas de informagéo,
pode-se inferir que a rapidez com que uma epidemia comportamental se dissemina em uma
rede social cresce com o grau de rede (onde as linhas pontilhadas representam a parcela de
pessoas suscetiveis as novas informacdes a cada periodo t). A probabilidade de ocorréncia de
uma cascata de informacéo e sua dimensao dependem também da centralidade de grau média
da rede. A explicacdo é que em redes muito esparsas, onde 0s agentes encontram-se pouco
conectados, ndo existem clusters grandes o suficiente para formar uma massa critica, ou um
cluster de percolacdo, que propicie cascatas de adocdo de novas tecnologias ou de mudancas
comportamentais. Essas mudancas, quando chegam a ocorrer, limitam-se aos clusters isolados
e de pequeno tamanho, onde elas eventualmente se iniciam. Neste caso, a adocdo de
inovagdes depende crucialmente dos agentes mais influentes na rede de relagGes sociais serem
convencidos a adota-las rapidamente (WATTS; DODDS, 2007).

Segundo Harrigan, Achananuparp e Lim (2012), cascatas de informacdo em redes
sociais suficientemente densas, por outro lado, podem ser desencadeadas ndo por agentes
especialmente influentes, mas por individuos comuns localizados préximos ou dentro de
clusters de agentes conectados. Sistemas sociais desse tipo podem permanecer estaveis e
resilientes a choques externos durante longo tempo, até que, inesperadamente,
comportamentos alteram-se em forma de cascata em reposta a mudangas aparentemente
pouco relevantes.

Em uma rede em que cada no tem k; conexdes, e a influéncia de cada ligacdo é

reciproca, cada n6 tera um limiar de percolagdo fixado, ¢,;. Utilizando o tempo discreto, tem-

se a Figura 12, no tempo t = 1:



iy

Figura 12 — Cascata de informacédo: t = 1
Fonte: DODDS, 2009, p. 123.

Nesta rede, 0 né a foi ocupado, ou pode-se dizer que a informagdo chegou ao agente
a. Note que, o agente a tem k, = 5, 0 agente b, k,, = 6, 0 agente c, k. =5, 0 agente d,
ky, = 6 e 0 agente e, k, = 3. O agente recebe a informac&o, ou 0 n6 torna-se ocupado, se a
fracdo de contatos ativos for k; > ¢.k;, em que k; € o nimero de ligagGes do agente vizinho.
E facil notar que, supondo que todos os agentes tenham o mesmo limiar de percolagdo de
p. = 0,2, em t = 2, 0 agente a passara a informacéo para os agentes c e e. Os agentes a e ¢

conseguem, assim, no tempo t = 3, passar a informacao para o agente b, como na Figura 13:

(a) (b)
Figura 13 — Cascata de informacéo: (a) t = 2; (b) t = 3

Fonte: DODDS, 2009, p. 125.

O que condiciona a cascata de informacdo, assim, é a probabilidade de ativagdo que ira
se espalhar através da rede, dado um agente inicial ativado. Essa probabilidade dependera das
caracteristicas da rede, ou seja, a topologia da rede ird determinar se uma cascata de

informacdo se dara ou ndo em um determinado sistema.
2.3.2 Homofilicos e Heterofilicos

A compreensdo da natureza de como a comunicacao flui através de redes interpessoais
é reforcada pelos conceitos de homofilia e heterofilia, salientado por Rogers (2003).

Homofilia € o grau em que um par de agentes que se comunicam é semelhante; ela ocorre
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com frequéncia, pois a comunicacgdo é mais eficaz quando a fonte e o receptor sdo parecidos.
Ja heterofilia é o grau em que os pares de agentes que interagem séo diferentes em certos
atributos; este tipo de comunicacéo ocorre raramente.

A ideia geral do comportamento homofilico foi posta pelo socidlogo francés Gabriel
Tarde, em 1903, que notou que as relagdes sociais sd0 muito mais estreitas entre os individuos
que se assemelham em ocupacdo e educacdo. Socidlogos, tem se interessado pela
homogeneidade dos grupos e pela a homofilia das relagdes diaticas, como Blau (1977) e
McPherson e Smith-Lovin (1987). A estrutura social € conceituada como a distribuicdo de
uma populacdo entre as posi¢cdes sociais em um espago multidimensional de posicdes. A
probabilidade de que as pessoas se envolvem em associagdes intergrupos em condicOes
estruturais especificaveis pode ser deduzida a partir de proposicdes analiticas sobre as
propriedades estruturais (BLAU, 1977).

O principio da homofilia, em que a similaridade gera conex&o, cria lagos de rede de
estrutura de todo tipo, como amizade, trabalho, casamento, transferéncia de informacao, troca,
entre outros tipos de relacionamentos. A homofilia limita o circulo social dos agentes de uma
forma que tem fortes implicacdes para as informacdes que recebem, as atitudes que formam, e
as interacOes que experimentam (MCPHERSON; SMITH-LOVIN; COOK, 2001).

Quando dois agentes compartilham de significados comuns — no caso de pessoas, se
dividem as mesmas crengas, trabalho no mesmo ramo ou local, e moram préximas; e no caso
de setores econdmicos, se partilham da mesma base produtiva, ou estdo ligados a jusante ou a
montante, ou pertencem a mesma regido geografica — a comunicacdo entre eles é mais
provavel. Quanto os agentes de uma diade se comunicam é mais provavel que eles se tornem
mais homofilicos; e quanto mais homofilicos os agentes sdo, mais é provavel que sua
comunicacdo seja eficaz. Agentes que procuram se comunicar com outros agentes diferentes,
ou seja, com elevado grau de heterofilia, enfrentam dificuldades na transmissdo
informacional. Diferencas na competéncia técnica, na condicdo socioecondmica e na regido
leva, muitas vezes, a interpretacfes equivocadas, fazendo algumas mensagens passarem
desapercebidas (ROGERS, 2003).

A comunicagdo entre os individuos heterofilicos podem causar dissonéncias cognitivas
porgue um individuo é exposto a mensagens que sdo incompativeis com as crengas existentes,
um estado psicologico desconfortavel. Contudo, conexdes de rede heterofilicas unem dois
conjuntos de agentes distintos em um sistema. Esta unido entre “diferentes” cria as chamadas
“pontes”, ligacdes importantes para a transmissdo de informacdes, como ja& posto por

Granovetter (1973), com a teoria da “forga dos lagos fracos” (strength of weak ties).
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Granovetter (1973; 1983) define um lago e a sua “forga”, como uma combinagdo da
quantidade de tempo, intensidade emocional e intimidade (confidéncia mitua) e os servi¢os
reciprocos que caracterizam o lago. O autor sugere a existéncia de uma “triade proibida”, em
que se A e B estdo ligados, e A e C estdo ligados, B e C também estardo ligados; este é o caso
nos que os lacos entre dois individuos sdo fortes. Contudo, alguns lacos podem atuar como
uma “ponte”, abrangendo partes diferentes de uma rede social, conectando grupos que, de
outro modo, seriam desconexos. Estes lagcos que atuam como “pontes”, segundo Granovetter
(1973; 1983), ndo sdo “lagos fortes”. O argumento ¢ que, se um individuo esta fortemente
ligado a outro, aqueles ao entorno de seu lago também estardo ligados a eles, e assim o0s lagos
serdo redundantes. O autor defende que para a difuséo se dar através de uma rede, os “lagos
fracos” sdo mais valiosos. Para reforcar seu argumento, Granovetter (1973) utiliza a evidéncia
empirica de uma pesquisa a candidatos a um emprego. Pediu-se para as pessoas que haviam
encontrado um emprego através de algum contato, quantas vezes eles tinham visto a pessoa
que os tinha ajudado com o trabalho. O resultado foi que 56% tinham visto seu contato apenas
ocasionalmente e 28% raramente, indicando fortemente para a diregéo dos “lagos fracos™.

Desta forma, por mais que a comunica¢do homofilica seja mais frequente e facil, a
comunicacdo heterofilica pode mudar a dinamica dos processos de difusdo. A homofilia
acelera os processos de difusdo, mas limita a propagacdo para 0s agentes conectados a uma
rede densa (ROGERS, 2003).

Em teoria da rede, os termos ‘“assortatividade” e “disassortatividade” sdo usados ao
invés de homofilia e heterofilia, e as respectivas redes sdo referidas como redes mistas
assortativas e disassortativas. Em uma rede mista assortativa, 0s agentes altamente conectados
se comunicam a outros que também s&o altamente conectados, formando um padréo centro-
periferia. A rede mista disassortativa, por sua vez, apresenta agentes altamente conectados
ligando-se a agentes pouco conectados. Podem-se aliar as definicdes de homofilia e heterofilia
ao conceito de grau de correlacdo da rede, mais propriamente, rede homofilica ao conceito de
sistema misto assortativo e rede heterofilica ao de sistema misto disassortativo (NEWMAN,
2012).

Assim, dependo da caracteristica das relagdes entre 0s agentes, ou seja, dependendo da
topologia da rede, é viavel deduzir que os processos de difusdo assumirdo comportamentos
diferentes. Esse tipo de analise na literatura de rede deve-se a Bonacich (1987), e é a chamada
medida de beta-centralidade. A relacdo entre os agentes na rede pode ser positiva, ou seja,

19 Para mais informagdes e exemplificagdes sobre a “forca dos lagos fracos”, ver Easley e Kleinberg (2010, p.
47-84).
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agentes ganham poder quando estéo conectados a outros bem conectados, ou negativa, na qual
0s agentes ganham poder quando conectados a outros de com menor conexdo. Os diferentes
casos poderdo ser modelados com valores positivos e negativos de beta, a depender do
processo de difusdo analisado.

A magnitude do pardmetro beta também pode ser variada, a fim de se estudar
diferentes processos de difusdo. A magnitude do beta deve refletir o grau em que a inovagéo é
transmitida localmente ou para a estrutura da rede como um todo. Valores pequenos déo
muito peso a estrutura local, enquanto que valores grandes levam mais em conta a posi¢éo dos
agentes em toda a estrutura da rede. Bonacich (1987) exemplifica mostrando que, em uma
rede de comunicacdo, um valor baixo e positivo de beta seria apropriado se a comunicagdo é
mais local e ndo transmitida além da diade. VValores maiores de beta seriam mais apropriados
se a comunicacao viajasse longas distancias.

Em termos de difusdo de inovacdo, como definido no inicio do trabalho, tem-se que:
(i) um valor de £ maior permite transmitir informacéo para toda a estrutura da rede, como a
difusdo de uma nova tecnologia; (ii) um valor de 8 menor, por levar em consideracao relacdes
mais locais, indica a capacidade de setores transmitir entre si, amplificando efeitos de choques
de demanda e inflag&o.

2.3.3 Pesquisas de difusdo em analise de redes: as pesquisas atuais

O processo pelo quais novas ideias e novos comportamentos espalham-se através de
uma populacdo tem sido uma questdo fundamental nas ciéncias sociais. Um sistema social é
uma espécie de sistema de aprendizagem coletiva em que as experiéncias de adotantes
anteriores de uma inovacdo sdo transmitidas através de redes interpessoais, determinando,
assim, a taxa de adocdo de seus seguidores. Novas crencas religiosas ou movimentos
politicos, a adocdo de inovagdes tecnoldgicas, 0 sucesso repentino de um novo produto, a
ascensdo de uma celebridade ou candidato politico, o surgimento de bolhas nos mercados
financeiros e sua implosdo posterior, sdo fenémenos que compartilham de algumas
propriedades importantes. Estes fendmenos tendem a comecar em pequena escala, com alguns
adotantes iniciais, e mais e mais pessoas comecam a adota-los, como amigos, vizinhos ou

colegas, e 0s novos comportamentos resultantes podem eventualmente se espalhar através da
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populagéo, de pessoa para pessoa, com a dindmica de uma epidemia, fazendo com que o
comportamento resulte em uma cascata através da rede (KLEINBERG, 2007).

Para Carlson e Doyle (1999) as cascatas de informacdo podem ser consideradas como
manifestacOes especificas da natureza robusta e fragil de muitos sistemas complexos. As
cascatas de informacgédo podem variar amplamente entre os sistemas conforme a conectividade
da rede. Para Dodds e Watts (2009), alterar a conectividade e a influéncia da topologia da
rede, até mesmo de forma muito sutil, possivelmente trard implicacdes importantes para a
escala de cascatas e também para a maneira pela qual estas cascatas podem ser iniciadas. A
estrutura da rede e as suas consequéncias dindmicas ndo sdo nada simples. Para Watts (2004)
a interacdo entre a estrutura da rede e a dindmica coletiva é uma area dificil de estudo, em que
os esforcos até agora tém feito apenas um progresso limitado. Watts e Dodds (2009) alertam
gue a melhor compreensao da estrutura e da dindmica da rede de influéncia social pode ser de
grande valor tanto para o setor publico como para o privado, pelo fato destes afetarem e
estarem envolvidos nas mudancas de opinido publica, crencas culturais ou normas sociais.

Acemoglu, Ozdaglar e Yildiz (2011) também trabalhnam com a hipétese de que a
difusdo de inovacdes é um processo social e 0 comportamento de adogdo de um individuo esta
altamente correlacionado com o comportamento de seus contatos. Neste trabalho, os autores
utilizam o conceito de limiar de difusdo para analisar os efeitos da estrutura de rede, 0s
valores limite sobre a dindmica da difusdo. Os autores consideram que a partir do efeito
cascata, alguns pequenos choques podem alterar o curso da difusdo significativamente, ja que
no modelo proposto o individuo considera ativamente adocao se a fragdo de seus vizinhos que
adotaram esta acima de certo limite. Este trabalho € relevante para a literatura, pois mede o
efeito do agrupamento na inovacdo difusdo. A literatura indicava'’ que o efeito de
aglomeracdo em contagios complexos (individuos com elevados valores de limiar) diferia
significativamente daquele em epidemias (caso em que os individuos tém valores baixos de
limiar), em que contagios complexos podem se difundir ainda mais em redes com clusters
altamente agrupados e apenas ligacdes de curto alcance, enquanto epidemias podem se
difundir ainda mais em redes com ligacGes longas. Os resultados dos autores mostram que
clusters altamente agrupados também s&@o dificeis de penetrar a menos que exista um no
“infectado” dentro do cluster. Portanto, contagios complexos podem difundir ainda mais em

redes com um menor grau de aglomeracdo e com ligagdes de longa duracdo, ao contrario da

1 Como Centola, Eguiluz e Macy (2007) e Centola (2010).
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intuicdo fornecida por estudos anteriores, fazendo com que o resultado seja valido para
contagios complexos e epidemias.

Zeppini, Frenken e lzquierdo (2013) implementaram um modelo de difusdo de um
produto inovador no mercado. Os autores estudaram o efeito da estrutura de rede na eficiéncia
de difuséo no mercado, em que consideram duas medidas de eficiéncia de difuséo: o tamanho
de difuséo e o tempo difusdo (comprimento). Eles chegaram ao resultado que a conectividade
de rede ¢é o fator mais importante para o tamanho de difusdo e que o agrupamento € ineficaz.
Isto significa que as sociedades de maior dimenséo sdo melhores mercados para a difusao.

Yildiz et al. (2011), ao estudar modelos de difusdo de inovagdes em redes sociais,
encontrou um cenario em que a inovagao surge em um pequeno numero de nds em uma
sociedade, e que cada individuo precisa que uma determinada parcela de seus vizinhos adote
a inovacdo para que ele o faca. Concluiram, corroborando a literatura, que o processo de
difusdo depende da topologia da rede e dos limiares de percolacdo. Montanari e Saberi (2010)
também confirmam os resultados encontrados em outros trabalhos ao estudar quais as
estruturas de rede que favorecem a rapida disseminacao de novas ideias, comportamentos ou
tecnologias. Os autores encontraram que: (i) as inovacdes se espalham rapidamente em redes
altamente conectadas, (ii) as liga¢cdes de longo alcance sdo altamente benéficas e facilitam
essa difusdo, (iii) os nos de alto grau (altamente conectados) sdo o porta de entrada para a
difusdo bem-sucedida.

Adentrando o assunto mais especifico que tange esta pesquisa, encontram-se 0S
trabalhos de Newman (2002; 2003a), Hu e Wang (2009) e Piraveenan, Prokopenko e Zomaya
(2010; 2012). Newman (2002) define uma rede mista assortativa como a rede em que 0s n6s
possuem muitas ligagdes que tendem a se conectar com nds que também tenham muitas
ligacOes. Este autor propde uma medida do grau de assortatividade e encontra uma variedade
de redes sociais que tendem a apresentar o padrdo assortativo, enquanto que redes
tecnoldgicas e biolégicas apresentam padréo disassortativo'?.

Newman (2002) chega a importante conclusdo que as redes se infiltram mais
facilmente se as relagdes forem assortativas e que elas também apresentam maior robustez
para a remogdo de ligacOes. Este resultado é intuitivamente razodvel, j& que em uma rede

mista assortativa, 0s nos de alto grau tentem a ficar juntos, numa espécie de sub-rede ou grupo

12 Mostram coeficiente positivo, ou seja, que assortatividade, as redes de: coautoria em fisica (0,363), coautoria
em biologia (0,127), coautoria em matematica (0,120), parcerias de atores de cinema (0,208), diretores de
empresas (0,276). Mostram coeficiente negativo, ou seja, padrdo disassortativo, as redes de internet (-0,189);
WWW (-0,065), interacBes de proteinas (-0,156), redes neurais (-0,163), cadeia alimentar marinha (-0,247),
cadeia alimentar de agua doce (-0,276) (NEWMAN, 2002).
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central de grau mais elevado do que a média da rede como um todo. Desta forma, a
percolagdo ird ocorrer mais cedo dentro de tal sub-rede. Por outro lado, a percolacéo estaria
restrita a esta sub-rede, ndo sendo surpreendente que o componente gigante tenha um tamanho

menor do que quando a rede é um mista disassortativa — ver Figura 14:
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Figura 14 — Componente gigante o grau de assortatividade
Fonte: NEWMAN, 2002, p. 208701-3.

Estes resultados tém importantes implicagdes para os processos de difuséo, como o
exemplo de propagacGes de doencas dado por Newman (2002), que as relacdes introduzem
assortatividade na maioria dos casos. O nucleo de uma rede mista assortativa poderia formar
um “reservatdrio” para a doenga, sustentando uma epidemia, mesmo nos casos em que a rede
ndo é suficientemente densa, em média, para a doenca persistir. Por outro lado, seria de
esperar que a doenca fosse limitada a um pequeno segmento da populacdo. Para que a doenca
se espalhasse, tornando-se uma epidemia, a rede teria que ser neutra ou mista disassortativa.

Outro resultado de Newman (2002) é que nas redes mista assortativas a remoc¢édo de
ligagBes é uma estratégia ineficiente para a destruicdo de conectividade da rede, j& que estas
ligacOes tendem a estar agrupadas, de modo que é redundante remové-las. J4& em uma rede
mista disassortativa, de tamanho similar, ataques ao componente gigante sobre os mais
centrais sdo mais eficazes, sendo necessaria a remocdao de muitas poucas ligacdes para
destruir a conectividade da rede®.

Hu e Wang (2009) discutem que, apesar da sabedoria convencional afirmar que redes
sociais apresentam padrédo de relagdes assortativas e redes tecnoldgicas e bioldgicas padrdo de
relacOes disassortativas, pesquisas recentes de redes sociais online modificam essa crenca

generalizada e mostram que muitas redes sociais online tém padréo disassortativo ou neutro.

3 A destruicdo da conectividade por ser dada via remog&o de links, como também por meio de remocéo de nos.
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Barabasi (2014) a fim de compreender verdadeiramente a prevaléncia de grau
correlagéo, ou seja, dos padrbes assortativos ou disassortativos, inspeciona as correlagdes que
caracterizam varias redes reais, como as analisadas por Newman (2002). O autor faz isso
utilizando graficos e assim, chega a padrdes de comportamento, tais como 0s apresentados na

Figura 15:
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Figura 15 — Grau de correlacdo das redes: (a) colaboracéo cientifica: assortativo; (b) rede de

energia: neutro; (c) rede metabdlica: disassortativo
Fonte: BARABASI, 2014, cap. 7, p. 10
Nota: a linha tracejada corresponde a equagdo de previsdo. Em que a inclinagdo é€: (a) 0,37, (b) 0,04, (c) -0,76.

Para quantificar os graus de correlacbes dos nds, Barabasi (2014) inspeciona a
dependéncia de k,,,(k), proxy do grau de correlagdo, que é o grau medio de vizinhos de um
né, com k, grau de conexdes de cada né**. Em (a) tem-se a rede de colaboracdo de
astrofisicos, em que h& aumento de k,,,,(k) com aumento de k, indicando que a rede é mista
assortativa. Em (b) tem-se uma rede elétrica, em que a relacdo horizontal entre k,, (k) e k,
indica auséncia de correlacdo, como previsto para redes neutras. Em (c), caso da rede
metabolica, k,,, (k) decresce com o aumento de k, documentando a natureza disassortativa
das relacOes presentes na rede.

Em outra linha de pesquisa dentro da teoria de redes, Ghosh e Lerman (2011) aplicam

0 conceito de centralidade como poder de Bonacich (1987), a beta-centralidade, para analisar

YEm que ky, (k) = X, k'P(k'|k) = % em que Y.x, ex,€ a probabilidade de encontrar um né com o grau
kr

L
kkr

de k e k' para as duas extremidades de uma aresta selecionada aleatoriamente, dada por Y, exir = qrrr € qx € @

probabilidade de ter um grau de né k na extremidade de uma ligagdo, definido por g, = %,
probabilidade de ligacdo do n6 de grau k; P(k'|k) é a probabilidade condicional que, ap6s uma ligagdo de um no
de grau k chega-se a um né de grau k'. Pode-se reescrever a primeira equagdo, considerando as defini¢des de

k' ’ 2
forma que, k,, (k) = L K akarr _ S kG = Y k' krp(k’) _ (k%)
qk (k) (k)

em que py é a




35

a influéncia dos nés em nivel local e global, em comparagdo com outras centralidades, como
centralidade de conectividade e a medida de Page Rank™. Os autores aplicam a centralidade
normalizada, que eles chama de alfa-centralidade, para redes estudadas na literatura e uma
rede extraida do site de compartilhamento de fotos Flickr. Em primeiro lugar, e 0 que
interessa a esta pesquisa, Ghosh e Lerman (2011) estudam a rede de amizade do Clube de
Karate do estudo de Zachary (1977), apresentada na Figura 16, em que cada né representa um
membro do Clube, em que os circulos e quadrados apresentam as duas faccdes iniciais,
enquanto as cores representam as comunidades descobertas conforme a forga de lagos («)

aumenta:

(ay =10 (b0 =< a <014

Figura 16 — Rede do Clube de Karate de Zachary
Fonte: GHOSH; LERMAN, 2011, p. 066118-5

Durante o curso do estudo, um desentendimento se desenvolveu entre o administrador
e instrutor do Clube, o que resultou na divisdo do clube em duas faccOes, representadas por
circulos e quadrados A primeira bisseccdo da rede resulta em duas comunidades,
independentemente do valor de a. No entanto, quando o algoritmo € executado, grupos

diferentes aparecem. O resultado pode ser mais bem entendido na Figura 17:

15 D4 a probabilidade de um passeio aleatério iniciado no né i vai chegar ao né j; ver Page et al. (1998).
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Figura 17 — Centralidade dos membros do Clube de Karate de Zachary versus «
Fonte: GHOSH; LERMAN, 2011, p. 066118-5.

Os autores destacam que quando a aumenta, a centralidade dos membros 1, 2, 33 e 34
diminui, o que indica que estes membros sdo mais importantes a nivel local. J& a centralidade
dos membros, 3, 8, 9, 10, 14, 20 e 31 aumenta com 0 aumento de a, 0 que mostra que 0s
caminhos mais longos sdo mais significativos para estes membros, evidenciando sua
importancia global na rede. Os membros 17, 26 e 26, com baixa centralidade e com esta
diminuindo com o aumento de a indica que estre membro sdo periféricos na rede. Esta analise
é interessantissima para a questdo dos processos de difusdo, e serd utilizada neste trabalho e
explicada na metodologia a seguir.

2.3.4 Pesquisas de difusdo em anélise de redes: énfase em economia

Acemoglu, Ozdaglar e Tahbaz-Salehi (2010) analisam a relacdo entre a estrutura da
rede de uma economia e de sua volatilidade agregada. Os autores partem da hip6tese de que
as interconexdes entre empresas ou setores ligados através de redes de abastecimento
(ligagOes de insumo-produto) podem criar cascatas, como choques em algumas empresas ou
setores que se espalham para o resto da economia. Definem a volatilidade agregada como o
desvio padrdo do logaritmo do PIB per capita da economia e estudam a relacdo entre
volatilidade especifica do setor e a volatilidade agregada em funcdo das propriedades

estruturais da rede de abastecimento.
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Os autores concluiram que a presenca de setores altamente interligados pode criar
efeitos em cascata em que choques negativos nesses setores sdo transmitidos para uma fracao
suficientemente grande de outros setores da economia. Isso pode acontecer primeiro, porque
alguns setores sdo fornecedores para muitos outros setores, isto €, por causa de interconexdes
de primeira ordem, medida pela centralidade de grau; segundo e mais interessante, devido a
ordem superior de interconexdes, de segunda ordem (beta-centralidade), ou seja, a
possibilidade de que os setores de alta centralidade de grau ter fontes de fornecimento
comuns, uma nogao mais intimamente relacionada com os efeitos em cascata.

Se a rede de abastecimento exibir essas interconexdes de ordem superior, a baixa
produtividade em um setor pode criar efeitos em cascata por toda a economia, um alto grau de
setores a jusante irdo sofrer e, por sua vez, irdo afetar um grande ndmero de outros setores a
jusante. Isto é importante para a volatilidade agregada porque quando os fornecedores séo
atingidos por choques negativos, ha uma cascata na rede de sua alimentacao que se traduz em
baixos insumos para seus setores a jusante, que sdo eles prdprios importantes fornecedores de
muitos outros setores a jusante. A presenca de interconexdes de alta ordem pode ser
identificada pelo o que se chama na literatura de beta-centralidade ou centralidade de
Bonacich, em homenagem ao formulador desta medida.

Carvalho (2010) e Gabaix (2011) também adotam a perspectiva de redes de interagdo
setorial para analisar o fluxo de insumos intermediérios em todos os setores da economia.
Carvalho (2010) aplica essa metodologia para mostrar como flutuacBes na atividade
econémica global podem surgir a partir de choques independentes em cada setor. O autor
identificou que os setores sdo interligados por sua dependéncia conjunta sobre um ndmero
limitado de tecnologias de interesse geral e diferem apenas nos insumos restantes que cada
um usa para produzir o seu bem. Do ponto de vista da rede, isso significa que a estrutura de
articulacdo da economia é dominada por poucos fornecedores de insumos para diversos
setores. Neste caso, as flutuacdes de produtividade nestes setores propagam pela economia e
afetam o agregado, como no trabalho de Acemoglu, Ozdaglar e Tahbaz-Salehi (2010).

Gabix (2011) mostra que choques idiossincraticos ao nivel da empresa podem explicar
parte importante dos movimentos agregados e proporcionar uma microfundamentacdo para
estes choques. Este autor concluiu que choques idiossincraticos nas 100 maiores empresas dos
EUA explicam uma grande fracdo (cerca de um terco) da volatilidade agregada, fazendo com
que alteracBes em politicas monetaria, fiscal e politica cambial, e choques de produtividade
agregada, apesar de importantes propulsores da atividade macroecondmica, ndo sao os Unicos

contribuintes para as flutuacdes do PIB norte americano.



38

Acemoglu et al. (2012) também trabalha com a hipoGtese de que na presenca de
ligacbes de insumo-produto, choque idiossincraticos microecondmicos podem levar a
flutuacGes agregadas. Os principais resultados evidenciam a importancia de diferentes setores
como fornecedores aos clientes imediatos, bem como seu papel como fornecedores indiretos
para cadeias de setores a jusante. Estas interconexdes de ordem superior (beta-centralidade)
capturam a possibilidade de “efeitos em cascata”, em que 0s choques de produtividade de um
setor se propagar ndo sO para os seus clientes a jusante imediatos, mas também para o resto da
economia, como na pesquisa de Acemoglu, Ozdaglar e Tahbaz-Salehi (2010). Os resultados
também destacam que uma consideravel volatilidade agregada é obtida a partir de choques
idiossincraticos setoriais, somente se existir assimetria significativa nos papeis que
desempenham setores como fornecedores para os outros, ¢ que a “escassez” da matriz de
insumo-produto ndo esta relacionada com a natureza das flutuacbes agregadas. Estes autores
também utilizam a medida de beta-centralidade para inferir os setores com mais clientes
diretos ou indiretos a jusante; estes apresentam efeitos agregados mais significativos.

Aobdia, Caskey e Ozel (2013) concentram seu trabalho sobre os efeitos das posicdes
das inddstrias no fluxo da economia e analisam a forma como o comércio interindustrial afeta
a transmisséo de choques econdmicos, assim como a transmissdo de informagdes sobre esses
choques. A evidéncia que os autores encontraram sugere que as transferéncias de choques
econdmicos e de informacGes dependem ndo sé dos parceiros comerciais imediatos, mas
também da posicdo das industrias na economia. Foi identificado que os choques para as
industrias centrais se propagam mais fortemente do que os choques para industrias nao
centrais. Os autores mediram a posi¢do de uma industria na economia usando a centralidade-
beta, em que uma industria com alta centralidade significa ela possui fortes ligacdes
comerciais com industrias que tém alta centralidade também.

Para Acemoglu et al. (2012), um choque originario de um setor central tém uma maior
tendéncia a resultar em um choque macroeconémico por causa da variagdo no comércio que
passa a sofrer a industria central. Para Aobdia, Caskey e Ozel (2013) o choque para 0s
parceiros comerciais do setor central deve ser macroecondémico para que possa afetar esta
industria central. Se a indUstria é central em virtude de ter muitos parceiros comerciais, entao
0 choque deve afetar muitos desses parceiros comerciais a fim de impactar a industria central.
Se a industria é central em virtude de negociacdo com as industrias que sdo elas proprias
centrais, entdo, conforme Acemoglu et al. (2012), os choques para esses parceiros comerciais

tendem a ser macroecondmicos. Aobdia, Caskey e Ozel (2013) ressaltam que empiricamente
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nédo se pode determinar a origem dos choques, mas a natureza da centralidade implica que os
choques experimentados pelas industrias centrais tendem a ser macroeconémicos.

Acemoglu, Ozdaglar e Tahbaz-Salehi (2013), baseando-se em Acemoglu et al. (2012),
mostram como grandes crises econémicas podem resultar da propagacdo de choques
microeconémicos sobre as ligagdes de insumo-produto de diferentes empresas ou setores da
economia. A estrutura de insumo-produto da economia pode fundamentalmente remodelar a
distribuicdo da producédo agregada, aumentando a probabilidade de grandes crises. Os autores
mostram que na presenca de ligacdes de insumo-produto, a volatilidade global ndo é uma
estatistica suficiente para a probabilidade de grandes crises. Em vez disso, dependendo da
forma da distribuicdo dos choques idiossincréticos, diferentes caracteristicas de rede de
insumo-produto da economia podem ser de grande importancia. Os resultados estabelecem
que os efeitos da estrutura de insumo-produto da economia e da natureza dos choques ao nivel
da empresa idiossincraticos sobre o produto agregado ndo sdo separaveis, no sentido de que a
probabilidade de grandes crises econémicas é determinada pela interacéo entre os dois.

No ambito da pesquisa nacional, Martins (2009) estuda a interdependéncia dos setores
produtivos brasileiros. Para isto, 0 autor aplica a teoria de redes sociais a matriz insumo-
produto do ano de 2002 para identificar os setores produtivos que contribuem da maneira
mais acentuada para o desenvolvimento econdmico, ou seja, 0s setores-chave da economia
brasileira. Para isto o autor utiliza os encadeamentos de primeira ordem, como definido por
Acemoglu et al. (2012), negligenciando os de ordem superior (beta-centralidade), o que sera

realizado neste trabalho.

2.4 Consideracdes finais

Neste capitulo realizou-se uma revisdo da teoria de difusdo, em que, apesar das muitas
disciplinas de estudo, apresenta conclusfes gerais, como a importancia dos lideres de opinido
e a distribuicdo da adocéo da inovagdo em forma de S. A teoria da difusdo neste trabalho é
complementada pela teoria de redes, em que consideramos que uma inovagdo é transmitida
através da rede social.

Chega-se assim no estudo dos processos de difusdo com base na teoria de redes que o
efeito cascata — pequenos choques alterando o curso da difusdo significativamente — é parte

fundamental da analise. A partir da revisdo de bibliografia sabe-se que um choque se espalha
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rapidamente em redes bem conectadas e que agentes bem conectados séo a porta de entrada
para difusdes, ou seja, sdo setores-chave para o processo. Contudo, para a questdo da cascata
de informacéo, sdo as ligacdes de ordem superior, que se chamou de beta-centralidade, que
sdo mais significativas.

A proxima secdo mostrara a metodologia empregada para o estudo da estrutura da
economia brasileira e como esta influencia os processos de difusdo, considerando a anélise

topoldgica da rede e depois a questao das ligacdes de ordem superior.
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3 METODOLOGIA

3.1 Procedimentos metodoldgicos

A fim de se analisar os diferentes processos de difusdo que se ddo na economia
brasileira, a saber, propagacdo de choques de demanda sobre os setores domésticos,
espalhamento da inflacdo e difusdo de tecnologias, tomando por base as relagOes
intersetoriais, faz-se necessarios seguir alguns passos metodoldgico, para facilitar a analise.

Estes procedimentos metodologicos sdo sumariados na Figura 18:

[ CGRAUDE CORRELACAO ]

Assortative
o
Disassortative

MEDIDAS DI'.
[ CON CI.N'I'RA C! io ] [ BETA-CENTRALIDADE ]
I
Centralidade {Z‘mtrahd ade I Cumahd ade [ Centralidade ] .
de grau pm:n.uud ade mterm.ed].a.can autovetorial
Wy
SETORESCHAVE [ SETORESCHAVE ] [ SETORESCHAVE ]
Setores importantes para a economia Importanca do setores varia
brasileira conforme o processo de difusdo
[ LIMTAR DE PI.RCDI.ACAD

Ponto de inflexdo para a cascata de
informacio

Figura 18 — Procedimento metodoldgico
Fonte: Elaboracéo propria.

Faz-se necessario, apds construir a rede de relagfes intersetoriais, analisar a sua

topologia — lado esquerdo da figura. Para isto, faz-se um estudo das medidas de concentragdo
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da rede, buscando identificar os setores-chave da economia brasileira de forma geral. Apos
esta caracterizacdo, calculam-se os limiares de percolacdo das redes de interagdo, como forma
de identificar os processos de difusdo da economia brasileira. Na segunda etapa, esta mais
especifica, objetiva-se analisar os diferentes padrdes de difusdo que ocorrem na economia —
lado direito da figura. Neste caso, conforme o processo de difusdo, busca-se identificar os
setores-chave para cada caso.

3.2 Nogdes Bésicas de Analise Redes

Para iniciar a analise sobre a estrutura de rede, recorre-se a terminologia que emerge
da teoria dos grafos, considerando que ha pequenas varia¢fes dependendo da area em que esta
sendo estudada®®. Uma rede é representada como um grafo de um conjunto de nés N, com um
namero finito de membros n. Podem-se chamar os nos de vértices e agentes. Uma rede é um
par (N, g), no qual g € uma matriz de adjacéncia n x n em um conjunto de nos, e g;; indica a
relacdo entre os nos i e j. Neste trabalho, foca-se a discussdo no caso em que g;; € {0,1} de
tal forma que, ou a relagdo € presente (g;; = 1) ou ausente (g;; = 0). Tem-se g como uma
matriz ou um conjunto de ligacGes. A relacdo entre 0s nos i e j, representado por nés ij € g, é
referida com um link. Referem-se a links também como bordas ou liga¢des.

O vizinho de um nd i em uma rede (N, g) é denotado por N;(g) = {jlij € g}. O grau
de um no6 i em uma rede (N, g) é o numero de vizinhos que i tem em uma rede. O coeficiente
de agrupamento C(g), que mede a exclusividade de um grupo, uma propriedade local, é a
fracdo média de pares de vizinhos de um nd, que também sdo vizinhos um do outro.

Um passeio em uma rede (N, g), refere-se a uma sequéncia de nos, iy, iy, i3, ..,
ix_1,ig, tal que igix,, € @ para cada k de 1 a K. O comprimento do passeio € o nimero de
links, ou K — 1. Um caminho em uma rede (N, g) é um passeio em (N, g), iy, i3, iz, «
ix—1,1g, de tal modo que todos os nos séo distintos. Diz-se que a rede € conectada se existir
um caminho em (N, g) entre cada par de nos i e j. A distancia d;; entre dois nds € o
comprimento do caminho mais curto entre eles, ou seja, mede a separagdo tipica entre dois
nos. Esta é a chamada distancia geodésica. O diametro D é definido como a distancia maxima

dentre todas as distancias. O comprimento médio do caminho L(g), uma propriedade global, é

18 Definigdes com base em Jackson (2008), Jackson e Rogers (2005) e Wang; Chen (2003).
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definido como a distancia média entre dois nos, definindo assim a separa¢éo mais tipica entre

um par de nés.
3.2.1 Medidas de Concentracao

O primeiro passo para caracterizar uma rede € construir sua matriz de adjacéncia,
estabelecendo como os setores da economia se relacionam entre si. Com base na matriz de
coeficientes técnicos, tem-se um coeficiente que informa a producéo total de um setor que é
necessaria para produzir uma unidade de demanda final do setor de outro setor, ou seja, de
guanto um setor influéncia o outro. A partir de um coeficiente limite definido, diz-se que o
valor atribuido a célula da matriz de adjacéncia serd um, se acima do valor limite, ou zero, em
caso contrario. A partir da matriz de adjacéncia, podem-se computar diversas caracteristicas
fundamentais para os processos de difusdo ou comportamentos em cada sistema e para
diferentes redes sociais.

H& diversas formas de computar a centralidade, as quais sdo mais informativas
dependendo da aplicacdo que se tem em mente. Em principio, analisar-se-&4 quatro medidas
para caracterizar as redes:

(i) Centralidade de grau (degree): esta medida de centralidade avalia 0 numero de agentes
com os quais cada agente interage (3=, g;;)- Indica o nimero de links que o n6 i tem com
os demais. A partir desta medida de grau, podemos inferir o grau médio da rede, que é dado

por:

(k) = %z K, ©)

(i) Centralidade de intermediacéo (betweenness): baseia-se na frequéncia com que um agente
situa-se entre pares de outros agentes tomando por referéncia o caminho geodésico entre eles.

Esta medida de centralidade refere-se a posi¢do do individuo na rede e é dada por:

:Zdikj
kooXdy’

Cp i#j*k (4)
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em que, d;; € 0 numero de links do caminho geodésicos dos individuos i e j que passam
através do no k, e d;; o numero de links do caminho geodésico dos individuos i e j.

(iii) Centralidade de proximidade (closeness): baseia-se na medida em que um determinado
agente encontra-se proximo a todos os outros agentes. Mede a importancia dos atores mais
influentes em termos dos menos importantes, sinalizando a existéncia de atores altamente

conectados no sistema. O grau de proximidade € dado por:

n

=y ©

j=1 Y

no qual d;; € a distanciaentreonéieondj.

(iv) Centralidade autovetorial (eigenvector centrality): € uma medida da conexdo de um
agente a outros com elevada centralidade de grau. Indica a rapidez com que a informacao flui
no sistema. Este grau é dado por:

Ce; = i— ésima entrada do autovetor unitario & (6)

em que € autovetor associado ao maior autovalor da matriz adjacente. O valor de € é um vetor
unitario ge = Ae, na qual o valor de ¢ é tal que o quadrado das suas entradas somam a
unidade, g representa o valor com entradas positivas e A representa autovalor da matriz. Neste
contexto, € € um valor positivo.

A centralidade de grau indica os agentes-chave para a disseminacdo de informacdes
nas redes. isto &, sinaliza a existéncia de agentes altamente conectados no sistema em estudo,
0 que também tem Obvias implicacdes de politica. Por exemplo, diversos estudos tém
confirmado a hipétese de Freeman (1978/1979) de que redes mais centralizadas sdo mais
eficientes em transmitir informacdes, no sentido de que em redes em que existam agentes
especialmente influentes a informacéo tende a fluir mais rapidamente. Ha também diversas
formas de computar essa caracteristica, mas todas elas indicam que indices mais altos de
centralizacdo estdo associados a presenca de alguns individuos extremamente influentes na
rede, enquanto que indices mais baixos sinalizam uma maior homogeneidade entre os agentes.

O indicador de betweenness é computado para identificar agentes com maior poder de
controle sobre a informagdo e eventuais lacunas estruturais no sistema (BURT, 1992).
Agentes com elevado grau de betweeness sdo capazes, por exemplo, de reter ou distorcer
informacdes vitais para os demais agentes. Uma lacuna estrutural (structural hole) ocorre

guando dois subgrupos de uma rede ndo interagem devido a inexisténcia de agentes com
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elevado grau de betweeness e que, por isso, poderiam potencialmente atuar como conectores
entre esses grupos'’. Ja a centralidade de proximidade e a centralidade autovetorial sio
indicadores importantes para estimar o grau de eficiéncia, por exemplo, a rapidez, com que a

informacao flui no sistema.

3.2.2 Limiar de percolacdo

A distancia geodeésica é geralmente a distancia considerada na teoria de percolacéo.
Diferentes redes sociais apresentam diferentes padrdes de difusdo, isto é, diferentes limiares
de percolacdo. Desta forma, a questdo da percolacdo é equivalente a verificar se existe um
caminho em que a informacéo pode fluir na rede. Se existe este caminho, entdo podemos dizer
que existe um componente gigante nesta rede.

Redes complexas tipicamente apresentam o que se chama de componente gigante, que
vem a ser um termo informal para um componente com uma fracéo significativa de links com
todos os nds (EASLEY; KLEINBERG, 2010). A presenca de um componente gigante
significa que a fracdo macroscépica da rede esta ligada, desempenhando um papel central em
problemas de difusdo, ja que ao se saber o tamanho deste componente tem-se a no¢do de
guantos nds podem ser atingidos a partir de um dnico (JACKSON, 2008). Limiar de
percolacdo € 0 momento em que este componente gigante emerge, ou seja, diz-se que a rede
percola quando se forma um componente gigante.

Se a rede aumenta seu grau médio, aumenta também a possibilidade do componente
gigante aparecer, e assim aumentar a centralizacdo, permitindo a difusdo de novas praticas.
Desta forma, para determinar 0 componente gigante, e assim o limiar de percolagdo, faz-se
necessario saber a centralidade de grau, dada pelo grau médio da rede. Diz-se que uma rede é
centralizada se alguns nds apresentam mais links que outros. Desta forma, uma maior
centralidade de grau faz com que haja uma maior variancia quando comparada ao grau medio,

e assim uma rede centralizada tona-se mais propicia a difusdo.

7 para um estudo aplicando este indicador, ver Stevenson e Greenberg (2000).
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O limiar de percolacdo, que depende de dois momentos de distribuicdo de grau da
rede™®, é dado por Newman (2012, p.600):

__ K 7)
e =7y — (k)

Esta equacdo nos diz o numero minimo de nds que devem estar presentes na
configuracdo da rede para um componente gigante existir. A propagacdo de uma nova préatica
entre os individuos se espalhara se houver um componente gigante. Para que a nova pratica se
espalhe, € preciso ultrapassar o limiar de percolacdo, aumentando as relagcdes entre 0s
individuos — links entre os nos.

Pode-se inferir que a probabilidade de ocorréncia de uma cascata de informacdo e a
sua dimensdo dependem, entdo, do grau médio da rede. A explicacdo é que em redes muito
esparsas, na quais 0s agentes encontram-se pouco conectados, ndo existem clusters grandes o
suficiente para formar uma massa critica, ou um cluster de percolacdo, que propicie cascatas
de informacdo. Essas mudancas, quando chegam a ocorrer, limitam-se aos clusters isolados e
de pequeno tamanho, onde elas eventualmente se iniciam. Nesses casos, a adogdo de
inovagdes depende crucialmente dos agentes mais influentes na rede de relagfes sociais serem
convencidos a adota-las rapidamente (WATTS E DODDS, 2007). Cascatas de informacdo em
redes sociais suficientemente densas, por outro lado, podem ser desencadeadas ndo por
agentes especialmente influentes, mas por agentes localizados préximos ou dentro de clusters
de agentes conectados (HARRIGAN; ACHANANUPARP; LIM, 2012).

3.2.3 Sistema assortativo e disassortativo: o grau de correlacéo

Uma rede é dita mista assortativa se seus nos (atores) tém muitas conexdes que tendem
a ser conectados a outros nés com muitas conexdes. J& uma rede é mista disassortativa quando
muitos de seus nds ligam-se a outros n6s com baixa conexdo. Utilizar uma propriedade
estrutural da rede, o seu grau, e a partir dela inferir outra propriedade que leva em conta a

posicdo das ligagdes, oferece uma Gtica interessante de analise. Em especifico, em uma rede

k
*® O grau de distribuicdo do network é dado por g(k) = (*;)*(1 — QN * ~ e~ % Desta forma, 0 a
centralidade de grau média é dada por (k) = Y., ko(k) e o a centralidade de grau média quadrada por (k*) =

Zk kz?(k)-
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mista assortativa espera-se obter um nucleo de nds com altos graus, rodeado por uma periferia
de nés menos densa, com nos de menor grau. A relacdo nucleo-periferia é tipica de redes
sociais. Uma rede mista disassortativa ndo costuma ter uma divisao ndcleo-periferia, mas sim
um padrdo mais uniforme, como no caso de redes tecnoldgicas e biolégicas (NEWMAN,
2012).

Pode-se mensurar a assortividade de uma rede usando o coeficiente de correlacéo,
dado por Newman (2012):

$,S, — S?
r= 1Ye 2 (8)
5153 — 5%
sendo:

ij
51=Zki Sz=zk? 53=Zk? (10)

Valores positivos de r indicam que a rede € um mista de assortativa, bem com valores
negativos de r indicam que a rede € um misto de disassortativa; se zero, diz-se que a rede é
neutra.

Esta analise tem implicacdes para questdes de resiliéncia da rede, assunto de muita
discussdo na literatura, como em Callaway et al. (2000) e Albert, Jeong e Barabasi (2000).
Newman (2002) encontrou que em redes mista assortativas, a remocao de nos de alto grau é
uma estratégia ineficiente para a destruicdo de conectividade de rede, pois provavelmente
estes nds tendem a ser agrupados a um nucleo de alto grau, de modo que remové-los € um
pouco redundante. Em redes mistas disassortativas, ataques a componentes gigantes sdo muito
mais eficazes.

Redes sociais em que queremos “quebrar” o efeito da difusdo sdo resistentes, pelo
menos contra simples ataques direcionados, como os ataques ao n6 de grau mais elevado. No
entanto, redes nas quais o processo de difusdo € benéfico, como redes de tecnologia,
apresentam grande vulnerabilidade. Desta forma, redes mistas assortativas tém maior
percolacdo e sdo mais robustas quanto a remocgéo de nds de alto grau, enquanto redes mistas

disassortativas, apresentam menor percolacéo e sdo mais vulneraveis.
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3.2.4 Beta-centralidade: uma medida de poder

Bonacich (1987) levantou a questdo de que poderia haver um conflito entre
centralidade e poder que as medidas de centralidade usuais ndo seriam capazes de identificar.
Algumas vezes, 0 agente mais poderoso poderia ser o semiperiférico e ndo propriamente o
central. O autor identificou que quando a relacdo entre os agentes € positiva, as medidas
tradicionais de centralidade coincidem com o agente com maior poder. Porém, quando a
relagdo € negativa, as tradicionais medidas de centralidade frequentemente falham.

Relag0es positivas sdo relagdes nas quais 0s atores ganham poder quando se conectam
a outros atores que tém maior status que o seu (mais conectados). Um exemplo de relacdo
positiva sdo 0s processos de difusdo tecnoldgica. Relagcdes negativas sdo aquelas onde os
atores ganham poder quando estdo conectados com outros atores de status inferior ao seu, ou
gue ndo sao muito bem conectados. Uma relacdo negativa corresponde a um poder de “soma-
zero”; para um ator ganhar o outro deve perder. Dentre exemplos desta relagdo estdo as
questdes de mercado, que envolvem poder de barganha, bem como crises econdmicas e
espalhamento da inflagéo.

Bonacich (1987) desenvolveu a chamada beta-centralidade, em que utiliza um
parametro  — controlado pelo analista. Este parametro reflete a extensdo em que o poder esta
ligado a centralidade dos outros. A medida de beta-centralidade difere das usuais por
considerar a estrutura de toda a rede no célculo dos escores de centralidade de cada ator.

A equacdo para o beta-centralidade é dada por:

n
s = g (a+BCs()) (11)
j=1
na qual a € um parametro de escala, que é definido para normalizar o resultado; g; ; é a matriz
adjacente; B € um valor selecionado pelo analista que reflete 0 montante da dependéncia da
centralidade do ator i nas centralidades dos quais o ator i esta diretamente ligado. A solucéo
sugere que f esteja no intervalo (—x, +x), em que k = 1/v, e v € 0 maior autovalor. Desta
forma, quando B = 0, equivale a centralidade de grau e quanto B =k, a centralidade
autovetorial (RODAN, 2011). Se atribuir-se um pequeno valor de S para a equacao, a analise
é ponderada para a estrutura local circundante ao ator. J& grandes valores de 8 ponderam a

andlise para a estrutura de rede mais ampla (PRELL, 2011).
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Desta forma, setores que diminuem a sua centralidade conforme £ aumenta,
contribuem mais para transmitir efeitos de choques de demanda e inflacdo, ja que as ligacGes
a nivel local sdo mais relevantes. Os setores que a centralidade aumenta quando £ aumenta
sdo mais eficientes para disseminar novas técnicas, evidenciando a importancia da estrutura
global da rede neste processo de difusdo Nesta abordagem, a noc¢do de que o poder surge da
conexdo com outros fracos e ndo com outros fortes € interessante, apontando outra maneira

em que as posicOes dos atores em estruturas de rede dota-os com diferentes potenciais.

3.3 Base de dados

Nesta pesquisa empregaram-se duas bases de dados, em vista da mudanca
metodoldgica ocorrida no Sistema de Contas Nacionais do Brasil. Para o ano de 1985, 0s
dados utilizados foram da Matriz Insumo-Produto do Brasil de 1985, em especifico a Matriz
de Coeficientes Técnicos Intersetoriais, para 42 setores e 80 produtos (IBGE, 1995).

A MIP é elaborada a partir das Contas Nacionais, também de responsabilidade do
IBGE. O processo de construcdo da MIP se da em duas etapas: (i) compilacdo de diversas
fontes de dados e construcdo de quadros basicos de producdo e consumo, e (ii) aplicacdo de
um modelo matematico que, a partir destes quadros e de hipdteses sobre a tecnologia, calcula
uma matriz de coeficientes técnicos de acordo com o modelo desenvolvido por Leontief, com
pequenas variacGes (IBGE, 2008). A MIP, de forma geral, é dada por uma matriz de
coeficientes técnicos diretos. Esta mostra quanto determinada atividade econémica necessita
consumir das demais atividades para que possa produzir uma unidade monetaria adicional. E
a partir desta matriz que se desenvolve o Modelo de Leontief, em que a producdo de cada
atividade é calculada a partir de uma demanda final exégena (IBGE, 2008). A matriz de
coeficientes técnicos de producdo, B,, apresenta cada setor em relacdo a cada produto

utilizado como insumo. O termo b;;, deve ser interpretado como sendo a producédo total do

i
setor i que é necessaria para produzir uma unidade de demanda final do setor j.

Utilizou-se 1985 como primeiro ano de andlise por ser a MIP mais antiga que se teve
acesso. Com a mudanca da metodologia por parte do IBGE, para séries mais recentes, o IBGE
desenvolveu apenas MIP para 12 setores ou 55 setores. Como representacdo do periodo atual,

0 ano de 2007 foi escolhido em vistas de ndo pegar influéncias da crise econdmica sobre os
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setores econdmicos — dado que o ano mais recente disponivel é o de 2009. Desta forma, Para
2007 empregou-se a base de dados do Nucleo de Economia Regional e Urbana da
Universidade de S&o Paulo (NEREUS), também para 42 setores e 80 produtos (GUILHOTO;
SESSO FILHO, 2005; 2010). Os 42 setores da MIP do IBGE e do NEREUS sao compativeis
e ndo seguem a classificagdo CNAE — ver Anexo B.

A partir da Matriz de Coeficientes Técnicos Intersetoriais (B,,), montou-se a rede de
relacGes intersetoriais. Realizou-se um célculo de média dos coeficientes técnicos, u, e entdo
um corte para definir se o0s setores se relacionavam ou ndo. O corte foi definido
arbitrariamente como dois desvios-padrdo, g, abaixo da média. Desta forma, tem-se:

gij:{ j2 - (20) (12)

0; bU < u- (20')

A partir da relacdo apresentada em (12), constroi-se uma matriz binaria, que mostra as
relagdes intersetoriais da economia brasileira. O software utilizado para gerar as redes, bem
como calcular as medidas propostas é 0 UCINET 6 (BORGATTI.; EVERETT; FREEMAN,
2002).
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4 APLICACAO DE ANALISE DE REDES AO ESTUDO DA
ESTRUTURA ECONOMICA BRASILEIRA

4.1 Os setores da economia brasileira de 1985 e 2007

Ao se analisar a Matriz Insumo-Produto brasileira, em especifico a matriz de
coeficientes técnicos, pode-se identificar, em uma simples analise, 0s setores com maiores
coeficientes. A matriz de coeficientes técnicos retrata a tecnologia de producdo de
determinado sistema econémico, em que em cada vetor coluna tem-se a estrutura de insumos
do setor correspondente por unidade de seu respectivo setor, ou seja, o coeficiente técnico
mostra quanto de insumos do setor i é demandando pelo setor j.

O Quadro 1 apresenta um resumo da matriz de coeficientes técnicos brasileira de
1985. O corte de analise feito foi de 10%, assim, a quantidade necessaria de insumos do setor

i para produzir o produto do setor j apresentada no quadro foram as superiores a 10%.

Insumos (Setores i) Producéo (Setores j)

Elementos Quimicos (26%); Indlstria do Café (58,1%);
Beneficiamento de Produtos Vegetais (43,6%); Abate de Animais
(60,4%); Industria de Laticinios (41,3%); Fabricacdo de Oleos
Vegetais (36,3%); Outros Produtos Alimentares (10,6%).

Extracao de Petrdleo, Carvao e Gas Refino do Petréleo (20,1%).
Metalurgia de ndo Ferrosos Fabricacéo de Material Elétrico (11,2%).
Fabricacgéo de outros Produtos
Metalurgicos
Fabricacdo de Minerais ndo Metalicos  Construgéo Civil (10,5%).
Fabricacdo de Pecas e outros Veiculos  Fabricagio de Automoveis, Caminhdes e Onibus (34%).
Industria da Borracha (13,1%); Fabricacdo de Produtos Quimicos
Refino de Petroleo Diversos (12,2%); Industria de Artigos Plésticos (36,3%);
Transporte (15,8%).
Beneficiamento de Produtos Vegetais  Outros Produtos Alimentares (13,6%).

Agropecudria

Pecas e Automoveis (11,2%).

Quadro 1 — Coeficientes técnicos da economia brasileira de 1985
Fonte: Elaboragdo préprio com base em IBGE (1995).

Verifica-se, a partir de uma analise de efeitos diretos, que o0s setores que apresentam
maior influéncia sobre os outros sdo os setores de Agropecuaria e de Refino de Petréleo. Por
exemplo, o setor de agropecudria contribui com 60,4% do valor bruto da producéo do setor de
Abate de Animais e 58,1% da Industria de Café. O setor de Refino de Petroleo fornece 36,3%

do valor bruto de producao da Industria de Artigos Plasticos. Os setores de Agropecuaria e de
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Refino de Petréleo representavam em 1985 setores estratégicos na economia brasileira, ja que
muitos setores dependem do fornecimento de seus insumos.
Em 2007, continuando com o corte de 10%, a situacdo modifica-se, e 0s setores

estratégicos passam a serem outros:

Insumos Producéo
Elementos Quimicos (14,3%); Indastria do Café (39,2%);
Beneficiamento de Produtos Vegetais (34,5%); Abate de Animais
(34,6%); Indistria de Laticinios (34%); Fabricacio de Oleos
Vegetais (42%).
Extracédo de Petroleo, Carvédo e Gas Refino do Petréleo (28,9%).
Fabricacdo de Minerais ndo Metalicos  Construcéo Civil (11%).
Fabricacao de outros Produtos Metaldrgicos (15,9%); Fabricagdo
Siderurgia e Manutencdo de Maquinas e Equipamentos (12,7%); Fabricacéo
de Pecas e outros Veiculos (11%).

Fabricacdo de Pecas e outros Veiculos  Fabricagio de Automoveis, Caminhdes e Onibus (20,9%).
Industria da Borracha (20,1%); Fabricagdo de Produtos Quimicos

Agropecuaria

Refino de Petroleo Diversos (14,5%); Industria de Artigos Plasticos (29,2%);
Transporte (12,2%).

IndUstria Téxtil Fabricacdo de Artigos do Vestuario (31,5%).

Fabricacdo de Oleos Vegetais Beneficiamento de Produtos Vegetais (15,2%).

Comeércio Fabricacdo de Oleos Vegetais (11,1%).

Comunicacoes Servicos de Prestados as Empresas (12,2%).

Quadro 2 — Coeficientes técnicos da economia brasileira de 2007
Fonte: Elaboragdo propria com base em GUILHOTO; SESSO FILHO (2005; 2010).

O setor de Siderurgia, que ndo estava presente no Quadro 1, de 1985, passa,
juntamente com os setores de Agropecudaria e Refino de Petr6leo, a compor o grupo dos
setores estratégicos. Verifica-se uma maior diversificacdo dos setores com importancia na
estrutura de influéncias da economia em 2007.

N&o existe consenso na literatura sobre qual o melhor método de identificacdo dos
setores-chave da economia. O que ha é o reconhecimento da importancia das analises
intersetoriais para determinar os setores de maior influéncia no sistema econdémico. Utilizando
um método simples amplamente aceito na analise dos setores-chave da economia, o indice de

LigacBes para Trés e para Frente, tem-se a Tabela 1%°:

%0 indice de Rasmussen-Hirschman, remonta aos trabalhos de Rasmussen (1956) e Hirschman (1958). Os
autores calculam dois indices de ligacGes: (a) indice de ligagdo para tras (backward linkage), que mede o poder
de disperséo dos efeitos econdmicos provocados por determinado setor j, e (b) indice de ligacdo para frente
(forward linkage), que mensura a sensibilidade da disperséo dos efeitos econémicos provocados por determinado
setor i. Por meio destes indices consegue-se determinar o quanto um setor produtivo demanda e é demandando
dos outros setores e, desta forma, consegue-se identificar os setores produtivos que apresentam maior poder de
encadeamento dentro da economia. Para valores maiores que “um”, o setor apresenta um grau de ligagéo acima
da média e, portanto, representa um setor-chave.
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Tabela 1 — indices de LigacBes Setoriais de 1985 e 2007: setores de destaque

Setores Cddigo Encadeamento para tras Encadeamento para frente

1985

Agropecuaria 1 0,834 3,350

Siderurgia 5 1,397 2,035

Refino do petroleo 17 0,940 2,722
2007

Agropecuaria 1 0,859 2,739

Refino do Petrdleo 17 1,140 2,514

Comércio 34 0,721 2,353

Fonte: Resultados da pesquisa.

A Tabela 1 mostra que os setores de destaque, seguindo a metodologia usual, em
1985, seriam os setores de Agropecudria, Siderurgia e Refino de Petrdleo. J& para 2007, os
setores sd0 0s mesmos, com a Siderurgia perdendo espaco e o Comércio assumindo papel
importante. Esta analise parece condizente com a estrutura produtiva brasileira dos anos
analisados, contudo diz pouco sobre os processos de difusdo. Sabe-se que estes sdo setores-
chave, ou seja, que estes tém importancia em setores a jusante e a montante, mas é

insuficiente para a analise complexa da estrutura produtiva de uma economia.

4.2 Topologia das redes de interacgdes setoriais da economia brasileira

A partir da metodologia de grafos e dos procedimentos ja expostos, € possivel
construir a rede que representa as interacfes setoriais da economia brasileira em 1985, que €
uma matriz binaria, assumindo valor 1 se ha relacdo e 0 se ndo ha relacdo entre os setores.

Esta rede pode ser vista na Figura 192

20 Os dados correspondentes da rede de 1985 estdo disponiveis para requisicdo. Para gerar a matriz de interagdes
setoriais forcou-se a simetria, ou seja, se o setor i apresentou ligacdo com o setor j, entdo o setor j deve
apresentar, necessariamente, ligagdo com o setor i. A matriz simétrica é essencial para os procedimentos
posteriores.
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Figura 19 — Rede de interagdes setoriais de 1985
Fonte: Resultados da pesquisa.
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Os setores econdmicos sao representados pelas esferas e seu niUmero — acima, a direita
— corresponde ao codigo da Matriz Insumo-Produto que pode ser conferido no Anexo B. As
setas indicam a relacdo econdmica entre os setores e a distancia indica a proximidade de
relacdo entre os setores.

A rede de relag@es setoriais de 2007 ¢ dada pela Figura 20%;
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Figura 20— Rede de interagdes setoriais de 2007
Fonte: Resultados da pesquisa.

2 Os dados correspondentes da rede de 2007 estdo disponiveis para requisicdo. Para gerar a matriz de interacdes
setoriais forgou-se a simetria das relacdes, tal qual para 1985.
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Ao se analisar as Figuras 19 e 20, verifica-se uma grande diferenca entre as redes. A
rede interacBes setoriais de 2007 é mais conectada e mais centralizada que a de 1985. A
densidade, que informa o grau de conexdo diadica da rede, para a rede de interacdes setoriais
de 1985 foi de 33,5%, enquanto que de 2007 foi de 40,4%. A distancia média passou de 1,708
em 1985, para 1,596, assim como o didmetro da rede passou de 3 para 2. Estes resultados
corroboram a andlise visual das figuras. Desta forma, entende-se que a economia brasileira em
2007 tornou-se mais propicia a processos de difusdo, ja que é mais conectada e seus setores

mais proximos uns dos outros.

4.2.1 Medidas da centralidade: os setores-chave

As diferentes medidas de centralidade dao informagdes importantes sobre a topologia
de rede. Ao se analisar as medidas de centralidade das redes de interacdo setorial, cria-se a
possibilidade de se realizar interessantes inferéncias sobre a estrutura da economia brasileira.
Uma das mais importantes medidas € a centralidade de grau, esta indica o quanto os setores da
economia estdo se relacionando.

Em 1985, a centralidade de grau média da rede de interagdo setorial foi de 13,17, ou
seja, cada setor, em media, se relaciona com outros treze setores. Contudo, ndo se interessa
apenas sobre o comportamento médio, e sim sobre quais setores que se relacionam mais e
guais menos, ou seja, quais setores seriam 0s setores-chave da economia. Para isso, mede-se a
centralidade de grau de cada um dos 42 setores. Na Tabela 2 mostram-se 0s setores com
maior e menor centralizacgdo em 1985%?, ou Seja, 0s setores mais importantes e menos

importantes em termos de relagdes na economia.

22 Definiram-se 0s setores de destaque como os setores com centralidade de grau maior que a média acrescida do
desvio-padrdo (13,714 + 8,007 = 21,721). J& os setores de menor centralidade de grau sdo os com centralidade
de grau menor do que a média menos o desvio-padrao (5,707).
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Tabela 2 — Centralidade de grau da rede de interacdes setoriais em 1985

Centralidad Centralidade de grau

Setores Codigo e de grau Normalizado (%)
Comércio 34 39 95,122
Transporte 35 34 82,927
Refino de Petréleo 17 30 73,171
Fabricacéo de outros Produtos Metallrgicos 7 23 56,098
Fabricagdo e Manutencio de Maquinas e Equipamentos 8 23 56,098
Fabricagdo de Artigos do Vestuario 22 2 4,878
Aluguel de Imoveis 40 2 4,878
IndUstria do Café 24 2 4,878
Servicos Privados ndo Mercantis 42 1 2,439

Fonte: Resultados da pesquisa.

Os setores de Comercio, Transporte, Refino de Petroleo, Fabricacdo de outros
Produtos Metallrgicos e de Fabricacdo e Manutencdo de Maquinas e Equipamentos
destacaram-se como 0s setores com maior centralizacdo. Estes sdo, de forma geral, os setores-
chave para a disseminagdo de choques na economia. Podemos verificar que, ao comparar 0s
resultados com a Tabela 1, os setores-chave sdo diferentes. Apenas o setor de Refino de
Petroleo é compativel com a andlise tradicional. Os setores com menor centralizacdo
correspondem aos setores de menos influéncia dentro da economia brasileira em 1985. A
Figura 21 apresenta a rede de interagOes setoriais conforme a centralidade de grau, em que o

tamanho da esfera acompanha a centralidade de grau; quanto maior, mais central:
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Figura 21 — Rede de interacOes setoriais de 1985: centralidade de grau
Fonte: Resultados da pesquisa.
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Outra medida de centralidade é a centralidade de intermediacdo, que identifica os
setores que estdo em posicOes estratégicas de controle da informacdo. Os setores com maior e

menor grau de intermediacdo podem ser vistos na Tabela 3%:

Tabela 3 — Centralidade de intermediacao da rede de interacdes setoriais em 1985

Centralidade de  Centralidade de Intermediacao

Setores Codigo Intermediacao Normalizado (%)
Comércio 34 195,716 23,868
Transporte 35 82,714 10,087
Fabricagédo de Artigos do Vestuario 22 0 0
Aluguel de Imdveis 40 0 0
Industria do Café 24 0 0
Servicos Privados ndo Mercantis 42 0 0

Fonte: Resultados da pesquisa.

Assim os setores de Comércio e de Transporte sdo 0s setores estratégicos de 1985,
ocupando lugar de conectores no sistema econdmico. Ja os setores de Fabricacdo de Artigos
do Vestuario, Aluguel de Imdveis, Industria do Café e Servicos Privados ndo Mercantis, com
centralidade de intermediacdo zero, ndo estdo entre outros dois setores, ou seja, ndo estdo em
uma situacao estratégica em que podem controlar, reter ou distorcer informacoes.

Uma medida importante para se analisar a eficiéncia do sistema é a centralidade de
proximidade, j& que este mede a importancia dos setores mais influentes em termos dos

menos importantes — Tabela 4%*:

Tabela 4 — Centralidade de proximidade da rede de interagcdes setoriais em 1985

Setores Cddigo Distancia Centralidade Proximidade
Comércio 34 43 95,349
Transporte 35 48 85,417
Refino de Petroleo 17 53 77,358
Aluguel de Iméveis 40 82 50,000
Industria do Café 24 82 50,000
Servicos Privados ndo Mercantis 42 116 35,345

Fonte: Resultados da pesquisa.

Os setores com maior proximidade, Comércio, Transporte e Refino de Petréleo, estdo
perto de outros setores, fazendo com que eles possam interagir e comunicar sem a necessidade

de muitos intermediarios, dinamizando a comunicacdo. De forma inversa, 0os setores com

%% Definiram-se os setores de destaque como 0s setores com centralidade de intermediacdo maior que a média
acrescida do desvio-padréo (46,689). Ja os setores de menor centralidade de intermediacdo enfatizados foram os
com grau zero.

2 Definiram-se 0s setores de destaque como os setores com centralidade de proximidade maior que a média
acrescida do desvio-padrao (69,271). Ja os setores de menor centralidade de proximidade sdo os com grau de
centralizagdo menor do que a média menos o desvio-padrao (50,477).
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maior distancia, necessitam de muitos intermediérios, ja& que estdo localizados longe da
maioria dos setores.
Outra medida de eficiéncia € a centralidade autovetorial, que indica a rapidez com que

a informac&o flui no sistema — Tabela 5%:

Tabela 5 — Centralidade autovetorial da rede de interacdes setoriais em 1985

Centralidade Centralidade

Setores Cddigo Autovetorial Autovetorial
Normalizado (%)
Comércio 34 0,305 43,137
Transporte 35 0,294 41,516
Refino de Petrdleo 17 0,276 39,008
Fabricacéo de outros Produtos MetallUrgicos 7 0,223 31,528
Fabricagdo e Manutencdo de Maquinas e Equipamentos 8 0,217 30,732
Fabrica¢do de Produtos Quimicos Diversos 18 0,211 29,814
Comunicagdes 36 0,066 9,385
Administracéo Publica 41 0,060 8,466
Inddstria do Café 24 0,027 3,804
Fabricagdo de Artigos do Vestuario 22 0,025 3,536
Aluguel de Imdveis 40 0,024 3,438
Servicos Privados ndo Mercantis 42 0,003 0,439

Fonte: Resultados da pesquisa.

Os setores com maior centralidade autovetorial sdo os setores que sdo conectados a
setores que sdo eles mesmos bem conectados, fazendo com que a informacdo demore menos
para chegar. Os setores conectados de forma eficiente sdo o de Comércio, Transporte e Refino
de Petroleo, que sdo por si altamente conectados. Os setores de Fabricacdo de outros Produtos
Metaldrgicos, Fabricacdo e Manutencdo de Maquinas e Equipamentos e Fabricacdo de
Produtos Quimicos Diversos tornam-se estratégico por estarem conectados a setores
influentes.

De forma oposta, 0s setores com menor centralidade autovetorial sdo setores que estéo
conectados a outros setores com poucas conexdes, fazendo com que a informagéo chegue com
retardo. Estdo entre os com menor centralidade autovetorial os setores com menos conexdes
como Fabricacdo de Artigos do Vestuario, Aluguel de Imoveis, Industria do Café e Servigos
Privados ndo Mercantis e também os setores de Comunicacdo e Administracao Publica. Estes
ultimos dois setores estdo conectados a setores de pouca influéncia informacional.

A centralidade de grau média da rede de interacdo setorial em 2007 foi de 16,571.

Assim, em 2007, em média, cada setor se relacionavam com outros 16 setores, 3 setores a

% Definiram-se 0s setores de destaque como os setores com centralidade autovetorial maior que a média
acrescida do desvio-padrdo (0,207). Ja os setores de menor grau de autovetorial sdo os com centralizagdo menor
do que a média menos o desvio-padrao (0,071).
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mais do que em 1985. A Tabela 6 apresenta os setores de maior e menor centralidade de grau
em 2007°°:

Tabela 6 — Centralidade de Grau da rede de interagdes setoriais em 2007

Centralidade de grau

Setores Cddigo Centralidade de grau Normalizado (%)

Comércio 34 41 100

Transporte 35 39 95,122
InstituicBes Financeiras 37 36 87,805
S.I.LU.P. 32 35 85,366
Refino de Petréleo 17 32 78,049
Servicos Prestados as Empresas 39 28 68,293
Fabricacgédo de Aglcar 28 7 17,073
Aluguel de Imdveis 40 7 17,073
Fabricacdo de Artigos do Vestuario 22 5 12,195

Fonte: Resultados da pesquisa.

O setor de Comércio segue sendo o0 mais central, porém agora com 100% das ligacGes
possiveis, ou seja, tem conexdo com todos os demais setores da economia. O setor de
Transporte também continua como o segundo mais central, porém com 95% das conexdes
possiveis — contra quase 83% em 1985. Refino de Petréleo, com 78% das ligagdes, mantém-
se relativamente estavel, em comparacdo a 1985. Fabricacdo de Artigos do Vestuério e
Aluguel de Imoveis seguiram entre 0s menos centrais, mesmo aumentando a suas ligagdes,
que em 1985 era de quase 5%, para 12% e 17% respectivamente.

Fato interessante é o setor de Instituicdes financeiras, que em 1985 tinha cerca de 20%
das conexdes possiveis, passar a ter quase 90% das conexBes do sistema. O mesmo
comportamento apresenta o setor de Servicos Industriais de Utilidade Pablica (S.1.U.P.), que
em 2007 apresentou 85% das ligacGes, contra aproximadamente 45% em 1985. Servicos
Prestados as Familias que detinham perto de 35% das ligacGes possiveis, passar a ter, em
2007, quase 70% delas. Servigos Privados ndo Mercantis, que tinha o pior desempenho em
termos de ligacOes, cerca de 2% em 1985, em 2007 passou a ter quase 30% das ligacOes
possiveis.

A Figura 22 representa a rede de interacdes setoriais de 2007, em que quanto maior a

esfera, maior o centralidade de grau:

% Definiram-se 0s setores de destaque como os setores com centralidade de grau maior que a média acrescida do
desvio-padrdo (25,392). Ja os setores de menor centralidade de grau sdo os com centralidade de grau menor do
gue a média menos o desvio-padrao (7,750).
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Figura 22 — Rede de interacOes setoriais de 2007: centralidade de grau
Fonte: Resultados da pesquisa.

A centralidade de intermediacdo da rede de interacdes setoriais de 2007 pode ser visto

na Tabela 72"

Tabela 7 — Centralidade de intermediacao da rede de interacdes setoriais em 2007

Setores Codigo Centralidade de Centralidade de Intermediacéo

Intermediacdo Normalizado (%)
Comércio 34 101,312 12,355
Transporte 35 74,993 9,145
InstituicGes Financeiras 37 61,974 7,558
S.1.LU.P. 32 56,695 6,914
Refino de Petrdleo 17 37,729 4,601
Fabricacdo de Artigos do Vestudrio 22 0 0

Fonte: Resultados da pesquisa.

Em contraste com a rede de 1985, que tinham quatro setores com centralidade de
intermediacdo zero, tem-se apenas um em 2007, o setor de Fabricacdo de Artigos do
Vestuario. Comeércio e Transporte continuam como os setores de maior intermediacdo, porém
menor do que em 1985, devido ao aumento das conexdes na rede como um todo. Instituigdes
Financeiras, S.I1.U.P. e Refino de Petréleo também passam a configurar os setores conectores

de destaque da economia.

27 Definiram-se os setores de destaque como os setores com centralidade de intermediacdo maior que a média
acrescida do desvio-padrdo (34,399). Ja os setores de menor centralidade de intermediacao enfatizados foram os
com grau zero.



62

Os setores a serem destacados quanto a centralidade de proximidade para a rede de
interacdes setoriais de 2007 podem ser vistos na Tabela 8%:

Tabela 8 — Centralidade de proximidade da rede de interacdes setoriais em 2007

Setores Cddigo Distancia Centralidade de Proximidade

Comércio 34 41 100

Transporte 35 43 95,349
Institui¢des Financeiras 37 46 89,13
S.LLU.P. 32 47 87,234
Refino de Petréleo 17 50 82

Servicos Prestados as Empresas 39 54 75,926
Fabricacdo de Artigos do Vestuario 22 77 53,247

Fonte: Resultados da pesquisa.

Também nesta medida de centralidade passam a compor setores com maior
centralidade de proximidade o setor de Instituicdes Financeiras, S.I.U.P. e Servicos Prestados
as Empresas. O que chama a atencdo nesta medida é o fato das maiores distancias terem
diminuido significativamente. A maior distancia de 1985 era de 116, do setor de Servicos
Privados ndo Mercantis, que em 2007 passou a ser de 70. O setor com menor centralidade de
proximidade em 2007, Fabricacdo de Artigos do Vestuario, manteve-se com o praticamente o
mesmo grau que em 1985. Este fato revela que a economia brasileira em 2007 tornou-se
muito mais proxima, mais eficiente em termos de conduc¢éo de informacao.

A outra medida de eficiéncia, a centralidade autovetorial, pode ser verificada na
Tabela 9%;

Tabela 9 — Centralidade autovetorial da rede de interagdes setoriais em 2007

Setores Cédigo Centralidgde Centralidad_e Autovetorial
Autovetorial Normalizado (%)
Comércio 34 0,286 40,443
Transporte 35 0,280 39,646
Instituicdes Financeiras 37 0,263 37,236
S.1.U.P. 32 0,259 36,587
Refino de Petroleo 17 0,246 34,853
Servicos Prestados as Empresas 39 0,212 29,951
IndUstria de Artigos Plasticos 20 0,207 29,212
Servicos Privados ndo Mercantis 42 0,099 13,960
Industria Téxtil 25 0,082 11,545
Administracdo Publica 41 0,069 9,694
Aluguel de Imoveis 40 0,05 7,058

Fonte: Resultados da pesquisa.

%8 Definiram-se os setores de destaque como os setores com centralidade de proximidade maior que a média
acrescida do desvio-padrdo (75,138). J& os setores de menor centralidade de proximidade sdo os com grau de
centralizagdo menor do que a média menos o desvio-padrao (53,119).

2 Definiram-se 0s setores de destaque como os setores com centralidade autovetorial maior que a média
acrescida do desvio-padrdo (0,201). Ja os setores de menor centralidade autovetorial sdo os com grau de
centralizagdo menor do que a média menos o desvio-padrao (0,085).
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Juntamente com os setores com maior centralidade, que s&o ligados eles mesmos com
setores altamente conectados, o setor de Industria de Artigos Plasticos também apresenta
elevado grau de centralidade autovetorial em 2007. Dos setores com menor centralidade
autovetorial, apenas Aluguel de Imoveis compde o grupo dos setores com menor centralidade.
Administracdo Publica e Servigos Privados ndo Mercantis continuam com baixa centralidade

autovetorial, como em 1985, e em 2007 a Industria Téxtil também.

4.2.2. Limiar de Percolagao

Para acelerar a disseminacdo de informacBes nos setores da economia brasileira é
crucial identificar os pontos criticos de difusdo das redes sociais subjacentes. Sistemas mal
conectados tendem a apresentar limiares de percolacdo altos e, portanto, operam abaixo do
seu ponto de ruptura — a formacgdo de um componente gigante, ou no caso de redes sociais, de
um grande componente. Redes sociais mais centralizadas, por outro lado, tendem a apresentar
limiares de percolacdo baixos — e, portanto, pontos de ruptura baixos — devido a presenca de
setores que podem espalhar novos comportamentos ao longo de um grande ndmero de
ligages. O limiar de percolacéo foi calculado para as redes de interagdes setoriais de 1985 e

2007, como se mostra na Tabela 10:

Tabela 10 — Limiares de percolacao

1985 2007
Centralidade de grau média (k) 13,714 16,571
Variancia da centralidade de grau (k?) — (k) 64,109 77,816
Limiar de percolagéo O 0,0575 0,0493

Fonte: Resultados da pesquisa.

Enquanto em 1985 a média de relacdes dos setores foi de aproximadamente 14 setores,
em 2007 passou para aproximadamente 17 setores. Como consequéncia da rede ter se tornado
mais conectada, pode-se verificar que a variancia também aumenta, fazendo com que o limiar
de percolacdo seja menor. Em sistemas mais heterogéneos, ou seja, de maior variancia, o
limiar de percolacdo tende a ser mais baixo, ja que ha certa heterofilia, propiciando a difusdo
da inovacdo na rede. Desta forma, em 2007, choques de demanda, inflacdo e novas
tecnologias tendem, de maneira geral, a se espalhar mais rapidamente do que em 1985. Em
1985, aproximadamente 6% dos setores teriam que ser atingidos pelo choque para a difuséo se
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espalhar pela rede. J&4 2007, para a difusdo se espalhar, em torno de 5% dos setores teriam que
de ser incididos.

A fim de mostrar a intuicdo da influéncia do limiar de percolacdo em um processo de
difusdo, pega-se e equacéo (1), apresentada na sec¢do 2.1, e utiliza-se como S, que mensura a

velocidade da difusdo, o limiar de percolacdo. A curva gerada pode ser vista na Figura 23:

1985
2007

MNumero acumulado de adotantes
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Figura 23 — Limiar de Percolagéo
Fonte: Resultados da pesquisa.

A curva em azul, que representa 0 ano de 2007, é mais inclinada do que a curva em
vermelho, que representa 0 ano de 1985. O que mostra que o processo de difusdao em 2007 é
mais rapido do que em 1985, ou seja, em 1985 a massa critica demora um tempo a mais para
ser atingida. Esse fato ja era esperado, dado o aumento da conexao entre os setores em 2007.

O resultado sugere que os processos de difuséo, de forma geral, se difundem de forma
mais rapida em 2007 do que em 1985. Contudo, ha diferentes processos de difusdo, como a
difusdo de uma tecnologia, o chogue de demanda e o processo inflacionario, que apresentam

comportamentos diferentes.

4.3 Padroes de difusdo nas redes de interagdes setoriais da economia brasileira

Para inferir sobre o padrdo de semelhanca da rede, faz-se a andlise do grau de

correlacdo da rede. Este célculo mostra se a rede é mista assortativa, padrdo de relacGes
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homofilicas, ou mista disassortativa, padrdo de relaces heterofilicas. A Tabela 11 mostra o0s
resultados para 1985 e 2007:

Tabela 11 — Grau de correlagdo

1985 2007

r -0,000027298 -0,000019896
Fonte: Resultados da pesquisa.

Tanto para 1985, como para 2007, as redes mostraram relagdes virtualmente neutras,
ou ndo assortativas. Pode-se dizer que as relacGes técnicas entre setores introduzem certo grau
de disassortatividade. Seguindo a analise de Barabasi (2014) e plotando k,,(k) e k,
corrobora-se o resultado, encontrando um padrdo neutro, tendo ao disassortativo, nas relagoes

técnicas entre os setores nas redes, como a Figura 24 mostra:
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Figura 24 — Grau de correlagdo das redes de 1985 e 2007
Fonte: Resultados da pesquisa.
Nota: as linhas sdlidas apresentam o valor médio de k,,,, (k).

Verifica-se, desta forma, que as relacdes da rede de interacOes setoriais apresentam
padrdo ndo assortativo. Neste caso, algumas das ligagOes entre os setores podem ser chamadas
de pontes, conectando diferentes grupos de setores; é o que Granovetter (1973) chamou de
“lagos fracos”. Estes lacos sdo de suma importancia para os processos de difusdo, ja que sem

eles, uma inovacéo ficaria presa a determinados setores. A rede apresentando um padrao
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misto de disassortatividade, perto de neutro, faz com que seja possivel uma inovagdo se
espalhar pela economia.

Acemoglu et al. (2012) e Acemoglu, Ozdaglar e Tahbaz-Salehi (2013) sugere que
interconexfes de primeira ordem na rede intersetorial fornecem pouca ou nenhuma
informacdo sobre os efeitos em cascata, segundo a qual uma nova informacéo direcionada a
um setor ndo afeta apenas os setores a jusante imediatos, mas também os setores a jusantes
destes, e assim por diante. A questdo dos efeitos em cascata e dos diferentes processos de
difusdo pode ser analisada a partir do que se definiu como centralidade-beta.

Ao analisar-se comportamento da rede de interacGes setoriais de 1985 para os
diferentes valores de 8, encontrou-se que a analise € plausivel para valores entre § = —0,057
e f = 0,057, ja que o maior autovalor é 17,51 e, assim, k =1/v = 1/17,51 =0,057. Como
ja apresentado, setores em que a centralidade decresce quando os valores de 8 aumentam, sao
0s setores que tem mais poder nas ligagdes locais, ou seja, nos setores que utilizam base de
producgédo semelhante. Os efeitos dos choques de demanda e o espalhamento da inflacdo se
dao, se forma geral, neste tipo de ligagdes.

A Figura 25 apresenta 0s setores-chave para a difusdo de choques de demanda e

espalhamento da inflagdo em 1985:
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Figura 25 — Beta-centralidade versus S para a rede de 1985: padrdo de decrescimento
Fonte: Resultados da pesquisa.
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Os setores que diminuem a sua centralidade ao longo do aumento de S s@o 0s setores
de Agropecuéaria (1), Fabricacdo de outros Produtos Metallrgicos (7), Fabricacdo e
Manutencdo de Maquinas e Equipamentos (8), Refino de Petroleo (17), Servicos Industriais
de Utilidade Pdblica (32), Comércio (34) e Transporte (35), Servicos Prestados as Familias
(38), Servigos Prestados as Empresas (39), e Servicos Privados ndo Mercantis (42), sendo este
ultimo periférico. Neste caso, as ligagdes mais importantes sdo as de curto alcance, fazendo
com que os processos de difusdo considerados sejam 0s de propagacdo de choques de
demanda e espalhamento da inflacdo, indicando a capacidade de estes setores transmitirem
entre si, em ramos industriais semelhantes. Os setores de maior destaque para o espalhamento
da inflacdo e choques de demanda s&o os setores de Comércio (34) e Transporte (35).

Os setores em que a centralidade aumenta quanto os valores de S aumentam de
—0,057 para 0,057, sdo os setores-chave para a difusdo tecnologica. A Figura 26 apresenta 0s

setores-chave para a difusdo tecnolégica em 1985:
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Figura 26 — Beta-centralidade versus S para a rede de 1985: padréo de crescimento
Fonte: Resultados da pesquisa.

Os setores que apresentam o padrdo caracteristico para difusdo tecnoldgica sdo
Extrativa Mineral (exceto combustiveis) (2), Extracdo de petréleo, carvdo e gas (3),
Fabricacdo de Minerais ndo Metalicos (4), Siderurgia (5), Metalurgia de Metais nédo ferrosos
(6), Fabricacdo de Material Elétrico (9), Fabricagdo de Equipamentos Eletrénicos (10),

Fabricacdo de Automdveis, Caminhdes e Onibus (11), Fabricacio de Pecas e outros Veiculos
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(12), Madeira e Mobiliario (13), Celulose, Papel e Grafica (14), Industria da Borracha (15),
Fabricacdo de Elementos Quimicos (16), Fabricacdo de Produtos Quimicos Diversos (18),
Industria Farmacéutica e Veterinaria (19), Industria de Artigos de Plastico (20), Industria
Téxtil (21), Fabricacdo de Artigos do Vestuario (22), Fabricacdo de Calgados (23), Industria
do Café (24), Beneficiamento de Produtos Vegetais (25), Abate de Animais (26), IndUstria de
Laticinios (27), Fabricacdo de AcUcar (28), Fabricacio de Oleos Vegetais (29), Fabricagio de
outros Produtos Alimentares (30), Industrias Diversas (31), Construcdo Civil (33),
Comunicacg6es (36), Instituicbes Financeiras (37), Aluguel de Imoveis (40), Administracao
Publica (41). Para estes setores, os caminhos ditos mais logos sdo 0s mais importantes.
Economicamente, significa dizer que estes setores tem grande influéncia na economia como
um todo, e ndo apenas na sua “regiao” (setores a jusante e a montante imediatos). Assim,
sendo, estes setores citados seriam os mais influentes para os processos de difusdo de longo
alcance, que no presente estudo € o processo de difusdo tecnoldgica. Os setores de maior
destaque para a difusdo tecnolégica em 1985 sdo os setores de Celulose, Papel e Gréfica (14)
e Fabricacdo de Produtos Quimicos Diversos (18).

Analisando estes resultados para uma figura semelhante a Figura 21, tem-se a Figura
27.
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Figura 27 — Rede de interag0es setoriais de 1985: a beta-centralidade
Fonte: Resultados da pesquisa.

Em amarelo, séo apresentados os setores em que a beta-centralidade diminui com o

aumento de f3, s@o os setores-chave para a difusédo de choques de demanda e espalhamento da
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inflacdo. Em rosa estdo os setores cuja beta-centralidade cresceu com f3, s@o os setores-chave
para o processo de difusdo tecnoldgica.

Note que apenas trés dos setores-chave para a propagacgéo de choques de demanda e
espalhamento da inflacdo correspondem aos setores-chave apontados na primeira analise. O
setor de Agropecuéria (1) e de S.1.U.P (32) ndo seriam analisados como importantes para o
processo de difusdo em 1985, no entanto, com o enfoque desta nova metodologia, viu-se a
importancia deste setores. O setor de Servicos Privados ndo Mercantis (42), apesar de
periférico, apresentou importancia a difusdo de choques de demanda e ao espalhamento da
inflacdo, mesmo sendo o com menor centralidade de grau, em 1985. A analise da beta-
centralidade mostra-se importante quando se analisa a questdo do processo difusdo
tecnoldgica. Os setores séo visivelmente periféricos, mas se apresentaram como chave para 0s
processos de difusdo que envolvem questdes de influéncia global.

Ao analisar-se comportamento da rede de interacbes setoriais de 2007 para o0s
diferentes valores de 8, a analise apresentou-se plausivel para valores entre § = —0,049 e
B = 0,049, j& que o maior autovalor é 20,04 e, assim, k = 1/v = 1/20,04 =0,049. A
Figura 28 apresenta os setores-chave para a difusdo de choques de demanda e espalhamento

da inflagdo em 2007:
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Figura 28 — Beta-centralidade versus 8 para a rede de 2007: padréo de decrescimento
Fonte: Resultados da pesquisa.
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Os setores-chave para os processos de difusdo de choques de demanda e de
espalhamento da inflagdo em 2007 sdo os setores de Agropecuaria (1), Fabricacdo de outros
Produtos Metalurgicos (7), Refino do Petréleo (17), Servicos Industriais de Utilidade Publica
(S.I.LU.P.) (32), Comércio (34), Transporte (35), Instituicdes Financeiras (37), Servicos
Prestados as Empresas (39), Aluguel de Imdveis (40). Os setores-chave de destaque s&o
quatro: Servicos Industriais de Utilidade Publica (S.1.U.P.) (32), Comércio (34), Transporte
(35), InstituicGes Financeiras (37). Os setores que aparecem em 2007 como importantes para
difusdo de choques de demanda e o espalhamento da inflacdo e que ndo tinham esta
caracteristica em 1985 sdo os setores de InstituicGes Financeiras (37) e Servicos Privados ndo
Mercantis (42), sendo estes com alta centralidade.

O crescimento da beta-centralidade quando o £ aumenta, que evidencia 0s setores-

chave para o processo de difusdo tecnoldgica, sdo apresentados na Figura 29:
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Figura 29 — Beta-centralidade versus S para a rede de 2007: padréo de crescimento
Fonte: Resultados da pesquisa.

Os setores que apresentam padrdo de crescimento sdo Extrativa Mineral (exceto
combustiveis) (2), Extracdo de Petroleo, Carvdo e Gas (3), Fabricacdo de Minerais nao
Metalicos (4), Siderurgia (5), Metalurgia de Metais ndo Ferrosos (6), Fabricacdo e

Manutengdo de Maquinas e Equipamentos (8), Fabricacdo de Material Elétrico (9),
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Fabricacdo de Equipamentos Eletronicos (10), Fabricacdo de Automoveis, Caminhfes e
Onibus (11), Fabricacao de Pecas e outros Veiculos (12), Madeira e Mobiliario (13), Celulose,
Papel e Grafica (14), Industria da Borracha (15), Fabricacdo de Elementos Quimicos (16),
Fabricacdo de Produtos Quimicos Diversos (18), Industria Farmacéutica e Veterinaria (19),
Industria de Artigos de Plastico (20), Industria Téxtil (21), Fabricacdo de Artigos do
Vestuério (22), Fabricacdo de Calcados (23), Industria do Café (24), Beneficiamento de
Produtos Vegetais (25), Abate de Animais (26), Industria de Laticinios (27), Fabricacdo de
Acucar (28), Fabricacdo de Oleos Vegetais (29), Fabricacio de outros Produtos Alimentares
(30), Industrias Diversas (31), Construcao Civil (33), Comunicaces (36).

Os setores de maior destaque para a difusdo tecnoldgica sdo os setores de Industria de
Artigos de Plastico (20), Comunicag6es (36), Siderurgia (5) e Celulose, Papel e Gréafica (14).
Sendo que Industria de Artigos de Plastico (20), Comunicacdes (36), Siderurgia (5) passam

nao se mostravam como relevantes em 1985.

Analisando estes resultados para uma figura semelhante a Figura 22, tem-se a Figura

30:

Figura 30 — Rede de interag0es setoriais de 2007: a beta-centralidade
Fonte: Resultados da pesquisa.

Dos seis setores considerados mais centrais, apenas trés sdo chave para a difusdo de
choques de demanda e inflacdo — Instituicdes Financeiras (37), Refino de Petréleo (17) e

Servicos Prestados a Empresa (39). Novamente, um dos setores com menor centralidade,
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Aluguel de Imdveis (40), mostrou-se importante para o processo de difusdo de inflacdo e
choques de demanda. No que se refere a difusdo de tecnologia, nota-se que os setores-chave

sdo bem espalhados na rede.
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5 CONCLUSAO

A maneira como os setores da economia brasileira se relacionam influencia na forma
como o0s processos de difusdo se ddo nessa economia. Assim, o principal questionamento
desta pesquisa foi como a estrutura produtiva brasileira, ou seja, como 0s encadeamentos
setoriais, responde aos diferentes processos de difusdo. Os diferentes processos de difusédo
apontados foram: (i) difusdo tecnoldgica, (ii) espalhamento da inflagdo, e (iii) choques de
demanda.

Partiu-se da hipdtese de que movimentos que se iniciam de forma centralizada,
dependendo da topologia de rede, podem se espalhar e atingir boa parte da economia. A outra
hipotese € que 0s setores mais importantes para os processos de difusdo irdo depender do
fendmeno a ser analisado. Tendo isto, o objetivo do trabalho foi analisar a estrutura produtiva
brasileira utilizando a metodologia de redes e os trés processos de difusdo supracitados nesta
economia.

Ao caracterizar as redes de relacdes intersetoriais da economia brasileira de 1985 e
2007, identificou-se, a partir da MIP, um padréo de interacdo de maneira distinta da usual. Ao
fazer a analise usual da MIP, com os indices de Encadeamento e posterior identificacdo dos
setores-chave utilizando a andlise de redes, viu-se que a analise de redes propicia resultados
diferentes da analise convencional. Enquanto os Indices de Encadeamento indicaram como
setores-chave da economia brasileira de 1985 os setores de Agropecuaria, Siderurgia e Refino
de Petréleo, a analise de redes apontou como principais setores, ou seja, aqueles com maiores
ligacbes com outros setores, os setores de Comércio, Transportes, Refino de Petroleo,
Fabricacdo de outros Metallrgicos e Fabricacdo e Manutencdo de Maquinas e Equipamentos.
No que tange a questdo de setores com posicdes estratégicas para o controle de informacdes,
questdo importante para os processos de difusdo de inovacdo, tem-se que 0s setores-chave
seriam os de Comércio e Transporte. J& os setores de maior eficiéncia, devido a sua
localizacdo na estrutura produtiva seriam os setores de Comércio, Transportes e Refino de
Petroleo.

Em 2007, com a estrutura da economia brasileira tornando-se mais densa, com mais
conexdes, 0s setores-chave apontados pela teoria de redes sdo os setores de Comeércio,
Transporte e Refino de Petrdleo, tal qual 1985, com o destaque para Instituicbes Financeiras,
Servicos Industriais de Utilidade Publica e Servicos Prestados as Empresas. A analise
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convencional de Indices de Encadeamento apontou que os setores-chave seriam os de
Agropecuaria, Refino de Petréleo e Comércio, resultado significativamente diferente. Dado a
mudanca da estrutura produtiva brasileira, torna-se plausivel a analise de redes, que considera
a crescente importancia dos setores de Servigos e do setor de Instituicdes Financeiras. Os
setores com posicao estratégica para o controle informacional em 2007 foram 0s mesmos
setores-chave; assim, os setores estratégicos em 2007 sdo os setores com mais ligacdes. Os
setores mais eficientes também foram os mesmos que 0s setores-chave com o acréscimo da
Industria de Artigos Plasticos.

Dado o aumento das ligagdes entre os setores de 1985 para 2007, a variancia destas
conexdes também aumentou, fazendo com que o limiar de percolacéo tenha se tornado menor
no ultimo ano analisado. Este resultado sugere que os processos de difusdo ddo-se de forma
mais rapida em 2007 do que se dava em 1985, devido ao aumento de conexdes e variabilidade
destas. Contudo, presumiu-se que os processos de difusdo apresentam particularidades, e
assim, partiu-se para a analise dos processos de difusdo especificos.

Verificaram-se, ao analisar os trés processos de difusdo propostos, que 0s setores-chave
mudam quando se analisa cada um dos processos de difusdo. Para a difusdo de chogues de
demanda e espalhamento da inflagdo, em que sdo considerados 0s setores com maior
centralidade, ou seja, maior poder de influéncia, a nivel local da rede, os setores-chave em
1985 foram principalmente os setores de Comércio e Transporte. Os setores-chave para 0s
processos difusdo de chogues de demanda e espalhamento da inflagdo em 2007 sdo, em
especial, os setores de Servicos industriais de utilidade pablica, Comércio, Transporte e
Instituicdes Financeiras. Para a difusdo tecnoldgica, considerou-se importante a influéncia dos
setores em ambito global. Para 1985, os setores-chave de destaque para a propagacao destes
processos foram os setores de Celulose, Papel e Grafica e Fabricacdo de Produtos Quimicos
Diversos. Em 2007 foram, principalmente, os setores de Inddstria de Artigos de Plastico,
Comunicac0es, Siderurgia e Celulose, Papel e Gréfica.

Para a difusdo tecnoldgica, considerou-se importante a influéncia dos setores em
ambito global, ja que estes processos costumam-se dar primeiramente nas cadeias produtivas.
Para 1985, os setores-chave para a propagacao destes processos foram os setores da Industria
do Café, Beneficiamento de Produtos Vegetais, Abate de Animais e Fabricagdo de Acucar.
Em 2007 os setores foram, Agropecudria, Siderurgia, Fabricacdo de outros Produtos
Metalurgicos, Fabricacdo e Manutencdo de Maquinas e Equipamentos, Madeira e Mobiliario,

Fabricacéo
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Nota-se a diferenca dos setores-chave nos trés processos de difusdo, tanto para a anélise
convencional de MIP, como para a anélise padrdo de setores-chave de rede. Este resultado
justifica a andlise e sugere que esta metodologia € um bom ponto de partida para os estudos
dos processos de difusdo em economias. Sabe-se das limitacGes e simplificacbes que este
estudo foi sujeito, como assumir a rede de relagdes intersetoriais binaria e a determinar um
corte de forma arbitréria. Contudo, também se sabe que houve um avango e uma contribuicao
tanto para a literatura dos processos de difusdo como para analise da MIP, como para a analise
de redes, ja que poucas aplicacGes tém sido realizadas na area.

Como estudos posteriores sugere-se a elaboracdo de uma rede e relagdes intersetoriais
de forma mais realista, indo além da relagdo binaria simples. Esta pesquisa também ird se
estender no que tange os resultados de analise, procurando compreender as implicacdes dos
seus resultados para a economia brasileira. Analisar-se-4 se 0s resultados encontrados
modificam a analise convencional da estrutura produtiva da economia brasileira em 1985 e
2007, os processos de difusdo que se deram nestes periodos, bem como a mudanga estrutura

ocorrida na época.
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ANEXO

Anexo A

Principais tradi¢des de pesquisa de difusédo

METODO DE
AREA DE PRINCIPAIS O COLETAE  JNPADE - PRINCIPAIS
PESQUISA ESTUDOS INOVAGAG ~ ANALISEDE  pliNAT'Ge  RESULTADOS

Distribuicdo de

Tarde (1903): Gestéo de

< L Lo Os dados de

Q0 processos imitativos  governo fontes adotantes  em

9 @) em sociedade; municipal; - Comunidades forma de S;
O ! . . secundarias e L o

o Bowers (1937): selos postais; andlise ou individuos.  caracteristicas

8 E difusdo dos aparelhos radios estatistica das categorias

%) de radioamador. amadoras. ' de adogdo.
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SOCIOLOGIA RURAL

COMUNICAGCAO

SOCIOLOGIA MEDICA

SAUDE PUBLICAE

MARKETING

Ryan e Gross (1943):
difusdo das sementes
de milho hibrido;
Rahim (1961):
difusdo e adogdo de
praticas agricolas em

Bangladesh;

Deutschmann e Fals-
Borda (1962):
comunicagdo de
ideias  entre  0s
camponeses

colombianos.

Deutschmann e
Danielson (1960):
processo de difusdo e
diferengas nas

funcbes dos meios
comunicacao; Brown,
Basil e Bocarnea
(1998):  propagacédo
da noticia da morte
da Princesa Diana;

Coleman, Katz e
Menzel (1966):
difusdo de
tetraciclina;

Freedman e Takeshita
(1969): planejamento
familiar no Taiwan;

Singhal e Rogers
(2003):  difusdo da
prevencao do
HIV/AIDS.

Bass (1969): taxa de
ado¢do de um novo

produto;  Dekimpe,
Parker e Sarvary
(2000): difusdo de
novos produtos e

servigos envolvendo
firmas
multinacionais;
Shermesh e Tellis
(2003): diferenca da
difusdio de novos
produtos entre  0s
paises.

Ideias
essencialment
e agricolas
(herbicidas,
sementes
hibridas,
fertilizantes).

Eventos
noticiosos,
inovacdes
tecnoldgicas.

Ideias médicas
e de saude
(medicamento
S, vacinas,
métodos  de
planejamento
familiar,
tomografia
computadoriza
da).

Novos
produtos (uma
marca de café,
o telefone de
discagem por
tom, modas de
vestuario).

Entrevistas
analise
estatistica.

Entrevistas
analise
estatistica.

Entrevistas
analise
estatistica.

Entrevistas
analise
estatistica;

e

e

e

e

experimentos de

campo.

Agricultores
individuais em
comunidades
rurais.

Individuos ou
organizagoes.

Individuos ou
organizagoes,
como
hospitais.

Consumidores
individuais.

Distribuicdo de
adotantes em
forma de S;
caracteristicas
das categorias
de adocdo;
atributos da
inovagoes e sua
taxa de adocdo
percebida;
canais de
comunicagdo
por fases do
processo de
deciséo da
inovagéo;
caracteristicas
dos lideres de
opinido.
Canais de
comunicagédo
por fases do
processo de
deciséo da
inovacdo;
caracteristicas
das categorias
de adocéo;
lideres de
opinido; redes
de difusdo.
Conclusdes
sobre lideracdo
de difusdo;
caracteristicas
das categorias
de adocdo;
canais de
comunicagéo
por fases do
processo de
deciséo da
inovacdo.

Caracteristicas
das categorias

de adocéo;
lideres de
opinido na
difuséo.

Fonte: Elaboragdo prépria, baseado em ROGERS, 2003, p. 44-45.
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Os 42 Setores da economia brasileira e sua descrigéo

CODIGO SETORES DESCRICAO
Cultivo de cereais para gréos; cultivo de cana-de-
acucar; cultivo de soja; cultivo de cereais para
grdos; cultivos outros produtos de lavouras
temporarias, horticultura, viveiros e servicos
) relacionados; cultivo de frutas citricas; cultivo de
1 AGROPECUARIA café; cultivo de outros produtos de lavoura
permanente; criagdo de bovinos e outros animais;
criacdo de suinos; criacdo de aves; silvicultura,
exploracdo vegetal e servicos relacionados;
agropecudria; pesca, aquicultura e servigos
relacionados.
EXTRATIVA MINERAL (EXCETO x . - « .
2 COMBUSTI’VEIS) ’ Extracdo de minerais metalicos e ndo metalicos.
EXTRACAO DE PETROLEO, x . A )
3 CARVAO E GAS Extracdo de petréleo, de carvdo mineral e gas.
= Fabricacdo de cimento; fabricacdo de estruturas
4 FAB. DE MINERAIS NAO de cimento; fabricacdo de vidro; fabricacdo de
METALICOS . o -
minerais ndo metalicos.
5 SIDERURGIA 5 Siderurgia.
METALURGIA DE METAIS NAO . x
6 FERROSOS Metalurgia de ndo ferrosos.
7 FAB. DE OUTROS PRODUTOS Fundidos e forjados de aco; fabricacdo de outros
METALURGICOS metallrgicos.
s FABEMANUTENGAODE ' fiyicuco e ratres & miguines rodovaas
manutencdo e reparacdo de maquinas.
) Fabricacdo de equipamentos de energia elétrica;
9 FAB. DE MATERIAL ELETRICO fabricacdo de material elétrico; fabricacdo de
aparelhos eletrodomésticos.
10 FAB. DE EQUIPAMENTOS Fabricacdo de aparelhos eletrdnicos; fabricacdo
ELETRONICOS de TV, radio e som.
FAB. DE AUTOMOVEIS, S o s L.
11 CAMINHOES E ONIBUS Fabricacdo de automoveis, caminhdes e 6nibus.
Fabricacdo de pegas e outros veiculos; industria
12 [\:/EIISCBE(?SECAS E OUTROS naval, fabricacdo de veiculos ferroviérios;
fabricacdo de outros veiculos.
13 MADEIRA E MOBILIARIO Industria da madeira; indUstria do mobiliario.
< Fabricacdo de celulose; fabricacdo de papel e
14 CELULOSE, PAPEL E GRAFICA artefatos; editorial e grafica.
15 INDUSTRIA DA BORRACHA IndUstria da borracha.
16 FAB. ELEMENTOS QUIMICOS Elementos quimicos e destilagdo do alcool.
. Refino de petréleo, petroquimica; fabricacdo de
17 REFINO DO PETROLEO resinas e fibras.
18 FAB. DE PRODUTOS QUIMICOS Fabricacdo de adubos e fertilizantes; fabricagéo
DIVERSOS de produtos quimicos diversos.
INDUSTRIA FARMACEUTICA E L A i . L
19 VETERIN ARIA Industria farmacéutica; industria veterinaria.
20 INDUSTRIA DE ARTIGOS DE Fabricacdo de laminados e plésticos.; fabricacdo
PLASTICO de artigos de pléastico.
Fiacdo de tecidos e fibras naturais; fiacdo de
21 INDUSTRIA TEXTIL tecidos e fibras artificiais e sintéticas; outras
) industrias téxteis.
22 FAB. DE ARTIGOS DO VESTUARIO Fabricacdo de artigos do vestuario.
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23
24

25

26

27
28

29

30

31

32

33
34

35

36
37

38

39
40
41

42

FAB. DE CALCADOS

INDUSTRIA DO CAFE
BENEFICIAMENTO DE PRODUTOS
VEGETAIS

ABATE DE ANIMAIS

INDUSTRIA DE LATICINIOS
FAB. DE ACUCAR

FAB. DE OLEOS VEGETAIS

FAB. DE OUTROS PRODUTOS
ALIMENTARES

INDUSTRIAS DIVERSAS

SERVICOS INDUSTRIAIS DE
UTILIDADE PUBLICA (S.1.U.P.)

CONSTRUCAO CIVIL
COMERCIO
TRANSPORTE

COMUNICACOES
INSTITUICOES FINANCEIRAS

SERVICOS PRESTADOS AS
FAMILIAS

SERVICOS PRESTADOS AS
EMPRESAS
ALUGUEL DE IMOVEIS

ADMINISTRACAO PUBLICA

SERVICOS PRIVADOS NAO
MERCANTIS

Indistria de couros e peles; fabricagdo de
calgados.

Industria do café.

Beneficiamento de arroz; moagem de trigo;
preparacao de conservas e sucos; beneficiamento
de produtos vegetais; industria do fumo.

Abate e preparacdo de carne; abate e preparacéo
de aves.

IndUstria de laticinios.

Industria do acgucar.

Fabricacao de 6leos vegetais em bruto; refino de
6leos vegetais.

Fabricacdo de racBes; outras
alimentares; industria de bebidas.
Fabricacdo de produtos diversos; reciclagem de
sucatas; fabricacdo de aparelhos para o uso
médico-hospitalar e odontolégico; fabricacdo de
aparelhos de medida, teste e controle; fabricagdo
de aparelhos e material dptico e fotogréafico.
Captagdo, tratamento e distribuicdo de &gua;
producdo e distribuicdo de energia elétrica;
producdo, distribuicdlo e medicdo de géas
encanado; limpeza urbana.

Construcéo civil.

Comércio

Transporte rodoviario; transporte ferroviario;
transporte hidroviario; transporte aéreo.
Comunicagoes.

Instituicdes de seguros; institui¢des financeiras.
Servigos de alojamento; servigos de alimentacéo;
atividades recreativas, culturais e desportivas;
servicos pessoais; atividades de atendimento
hospitalar; outras atividades relacionadas com
atencdo a saude; Servicos de reparagdo de objetos
pessoais e domésticos; Servicos cinematograficos
e de video; atividades de investigagdo, vigilancia
e seguranca; atividade de imunizacéo,
higienizacdo e limpeza de prédios e domicilios;
educacdo mercantil; servigos sociais privados.
Servicos prestados as empresas; aluguel de bens
maveis.

Aluguel de iméveis

Educacdo publica; saide publica; administracdo
publica e seguridade social.

Atividades associativas; servicos domésticos;
pesquisa e desenvolvimento.

industrias

Fonte: Elaboracdo prépria, baseado em IBGE (1995); GUILHOTO; SESSO FILHO (2005; 2010); CEPAL

(2011).



