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da Universidade do Porto, Portugal aiming to reveal information about the systemic relation between subsys-
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tems. Through measures of centrality, several qualitative and quantitative
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Grau. Voleibol. characteristics of the system are highlighted. In volleyball, game actions
pertaining to the six game complexes (subsystems) are interrelated, pro-
viding patterns regarding the teams functioning logic at each game mo-
ment. Thus, our purpose was to contrast two different centrality metrics
(Degree and Autovetor) between the Game Complexes, revealing which
may be better appropriate to the characteristics of high level women’s
volleyball. Thus, 13 matches of the World Grand Prix 2015 were analyzed.

Contrary to expected, few differences were found among the metrics. The

RESUMO centrality of Autovetor, considering direct and indirect links, revealed a
EE— factor of ‘correction’ and greater detailing between the variables. “Out-of-
A Anadlise de Redes Sociais tem sido aplicada as Ciéncias do Desporto, objetivando revelar system” actions were evident in both metrics.

informacgdes a respeito da relacdo sistémica entre subsistemas. Através de medidas de

centralidade, diversas caracteristicas qualitativas e quantitativas do sistema s3o realca- KEY-WORDS:
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estdo interrelacionadas, fornecendo padrdes a respeito da logica de funcionamento das Autovetor. Degree. Volleyball.

equipes em cada momento do jogo. Desta forma, nossa finalidade foi contrastar duas dife-
rentes métricas de centralidade (Grau e Autovetor) entre os Complexos de Jogo, revelando
qual podera adequar-se melhor as caracteristicas do voleibol feminino de alto nivel. Assim,
13 jogos do World Grand Prix 2015 foram analisados. Contrariamente ao esperado, es-
cassas diferengas foram encontradas entre as métricas. A centralidade de Autovetor, por
considerar ligagoes diretas e indiretas, revelou um fator de ‘correcao’ e superior detalha-

mento entre as variaveis. Agdes “fora de sistema” evidenciaram-se em ambas as métricas.
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INTRODUCAO
.|

A Andlise de Redes Sociais (ARS) tem conquistado adeptos na investigagao cientifica, prin-
cipalmente em areas como a Sociologia, Ciéncia de Computadores, Economia e Estudos
Organizacionais 2. Informagdes a respeito da interrelagdo entre um conjunto de atores
(ou nos) é alcangada, fornecendo uma visdo topoldgica da rede através de um grafo. Estas
relagdes podem ser de diversos tipos (relacionamento, trocas de bola, entre outros), ocor-
rer em distintos niveis (sociedade, vizinhanca, familia, equipes desportivas, entre outros)
) g, através das Medidas de Centralidade, fornecem informagdes a respeito de como as
caracteristicas em questio circulam através da rede . A métrica de Grau, por exemplo,
fornece informagoes a respeito de um né através da contagem do niumero de nés adjacen-
tes a ele, podendo variar de 0 (nenhum né adjacente — isolado) a adjacente a todos os ou-
tros nés na rede 19, Ja a Centralidade de Autovetor revela a influéncia de um né ® na rede
através de todas suas ligagdes, ou seja, realiza uma soma ponderada das conexdes diretas
e indiretas levando em conta todos os padrdes da rede @, variando de 0 a 1.

0 voleibol, por possuir um carater sistémico, possui subsistemas que estdo em constan-
te interag3o. Estes subsistemas sdo chamados de Complexos de Jogo (K's) e estdo restri-
tos pela utilizacdo de trés agdes (trés toques) para enviar a bola ao adversario. As acdes
estdo presentes em seis Complexos de Jogo (K's) existentes (adaptado de Mufioz “%), sen-
do eles: KO (servico), KI (side-out) rececao, distribuicdo e ataque; KII (contra-ataque do
KI) bloco, defesa, distribuigédo e ataque; KIII (contra-ataque do KII) organizagdo ofensiva
apos KII; KIV (cobertura de ataque) organizagao ofensiva apds a cobertura de ataque; e KV
(Freeball/Downball) organizagao ofensiva na bola morta.

Desta forma, esta metodologia vem sendo aplicada nas Ciéncias do Desporto, com énfase
no futebol "% e no basquetebol & ®. Porém, no nosso conhecimento, sdo poucos os artigos
cientificos direcionados ao voleibol. Clemente, Martins e Mendes © utilizaram a centralidade
de Grau para analisar a interagdo entre os jogadores na fase de ataque em dois niveis com-
petitivos (sub-12 e amador com menos de 20 anos), concluindo que, devido ao voleibol estar
condicionado a regra dos trés toques, a Zona 3 apresentou maior centralidade, por ser a zona
em que o distribuidor mais atua neste nivel. Ja Hurst et al. ™, assim como Loureiro et al. %
utilizaram a centralidade de Autovetor no voleibol de alto nivel feminino (Grand Prix 2015) e
masculino, (Liga Mundial 2015) respectivamente, analisando a influéncia das acgdes de jogo
pertencentes aos seis complexos de jogo, revelando as varidveis mais influentes em cada K.

Além da escassez de artigos que aplicam a ARS no voleibol, rareiam estudos que enca-
rem as variaveis de jogo como nos (a maioria considera os jogadores como noés). Ademais,
desconhecemos investigagdes que tenham comparado distintas métricas. Neste sentido, o
nosso objetivo visa contrastar duas métricas de centralidade diferentes (Grau e Autovetor)
entre os seis Complexos de Jogo no voleibol feminino de alto nivel, afim de observar qual

se adequa melhor as caracteristicas do jogo de voleibol.

MATERIAL E METODOS
—

AMOSTRA

Foram analisados os jogos da fase final do Grand Prix 2015, totalizando 2.049 jogadas.
Estas compreenderam 2.014 agdes no KO, 2.016 no KI, 1.396 no KII, 1.384 no KIII, 207
KIV e 197 Kv.

VARIAVEIS

A andlise dos Complexos de Jogo foi adaptado de Mufioz %, a qual propde a analise do jogo
em cinco K (KO ou servico, KI ou side-out, KII transi¢io ao side-out, KIII transicdo da tran-
sicdo e KIV ou cobertura de ataque); a estes acrescentamos o KV, que consistiu na Freeball
ou Downball. A Zona de Primeiro Contato apareceu no KI, KII, KIII e compreendeu as seis
zonas oficiais estipuladas pela FIVB. As Condicdes de Distribuicdo abrangeram as opgdes
de ataque disponiveis a distribuidora no momento da sua acdo: A — todas agées de ataque
disponiveis; B — a distribuidora perde a possibilidade de utilizar algumas jogadas combina-
das, porém ainda consegue jogar com velocidade; C — somente as extremidades da rede
disponiveis (adaptado de Loureiro et al. ®). A Zona de Ataque consistiu em seis zonas
oficiais estipuladas pela FIVB. No Tempo de Ataque, trés categorias foram consideradas:
no tempo 1, a atacante salta antes/no momento que a bola sai das méaos da distribuidora;
no tempo 2, a atacante da dois passos na sua chamada de ataque ap6s a saida da bola das
maos da distribuidora; no tempo 3, a atacante espera o momento em que a bola atinge o
apice para iniciar a sua chamada ®?. A Oposicdo ao Bloco foi adaptada de Afonso e Mesqui-
ta@: Sem Bloco (B0); Simples (B1), Bloco Duplo (B2) e Triplo (B3).

INSTRUMENTOS DE RECOLHA
Os jogos foram analisados de uma vista lateralizada do campo, em alta definigdo, (1080p)

disponiveis nos sites laola.tv e youtube.com.

ANALISE DE DADOS

Atendendo aos acontecimentos no momento exato das varidveis, uma planilha Microsoft
Excel 2017 (Microsoft Office 3602, E.U.A.) com botdes “Macro” foi criada. Apds isso, os
dados foram analisados no programa estatistico SPSS para Mac (Verséo 24, IBM®, E.U.A)) e,
por fim, a Anélise de Redes Sociais foi utilizada através do software Gephi® 0.9.1 para Mac

(MacRoman, France), tendo-se recorrido a métrica de Grau e Autovetor.

FIABILIDADE
Reanalisou-se dez por cento (10%) da amostra (n = 210 agdes) para calcular a fiabilidade
interobservador, apresentando valores de Kappa de Cohen superiores aos 0.75 sugeridos

pela literatura especializada ®,variando entre 0.80 e 1.
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RESULTADOS
—

A titulo ilustrativo, é possivel observar algumas diferengas e semelhangas nas redes rela-
tivas a Centralidade de Grau e de Autovetor do KIII expostas abaixo (FIGURA 1).

FIGURA 1. Exemplo da rede do KIII com a métrica de Grau e de Autovetor respetivamente.

Os valores das variaveis em que emergem diferengas nos complexos aparecem no qua-
dro abaixo (QUADRO 1); as restantes apresentaram distribuigcdes de valores semelhantes e

nao foram expostas pois ocupariam muito espaco.

QUADRO 1. Valores de Centralidade de Grau e de Autovetor das variaveis.

VARIAVEIS

Condicoes de Distribuigao

Grau Autovetor
KI KII KIII KIV KV KI KII KIII KIV KV
A 23 22 24 16 14 0.23 0.27 0.30 0.20 0.21
25 22 20 13 13 0.29 0.27 0.26 0.63 0.20
o 31 31 32 16 13 0.37 0.40 0.46 0.65 0.19

Tempo de Ataque

Grau Autovetor
KI KII KIII KIV KV KI KII KIII KIV KV
1 38 31 19 21 28 0.42 0.41 0.27 0.29 0.44
2 45 38 30 28 33 0.49 0.51 0.40 0.36 0.47
3 45 38 30 27 20 0.58 0.51 0.39 0.36 0.31

Composigédo do Bloco Tipo de KV
Grau Autovetor Grau Autovetor
KI KII KI KII Freeball 79 091
BO 31 45 0.37 0.44 Downball 70 091
B1 38 55 0.44 0.66 Zona Alvo do KV
B2 36 55 0.47 0.67 Z. Defesa 82 1.00
B3 29 35 0.37 0.53 Z. Ataque 74 091

No KI, como a maioria das equipas utilizam recebedores na Zona 1, 6 e 5, estas apresen-
taram os maiores valores de centralidade. No KII e KIII, estas mesmas zonas apresen-
taram os maiores valores. Porém, no KIII, ha o acréscimo da Zona 4 tanto na medida de
Grau quanto no Autovetor. A Condigao de Distribuigdo C apresentou valores elevados no KI,
KII,KIII e KIV.NoKIV,aCD A e C apresentaram os maiores valores de Grau, enquanto que
com o Autovetor a mais influente foi a CD C, sendo que a CD A apresentou o menor valor em
comparacdo com todos os outros Complexos de Jogo. O KV revelou a CD A como sendo o
maior valor na medida de Grau e no Autovetor.

As Zonas de Ataque 2 e 4 apresentaram os maiores valores nos Complexos I, II, III, IV
para ambas as medidas de centralidade. O KV, além das anteriores, apresentou o acrés-
cimo da Zona 3. Os Tempos de Ataque 2 e 3 no KI apresentaram o mesmo valor de Grau,
enguanto que no Autovetor o Tempo 3 foi mais influente, seguido dos Tempos 2 e 1. O Blo-
co Simples apresentou o maior valor de Grau, seguido do Bloco Duplo no KII na variavel
Composigao do Bloco, enquanto que para o Autovetor o Bloco Duplo foi o mais influente.
No KIII, os Blocos Duplo e Simples apresentaram o mesmo valor de Grau, enquanto que
no Autovetor o maior valor de influéncia foi o Bloco Duplo.

DISCUSSAO
.|

A ARS forneceu resultados interessantes ao revelar um carater sistémico e relacional en-
tre todas variaveis dentro dos seis Complexos de Jogo. O voleibol, por estar condicionado
aos trés toques, acaba por influenciar o resultado da métrica de Grau ©, em que leva em
conta o numero de ligagdes em cada né 19, Porém, ao analisar os resultados utilizando a
centralidade de Autovetor, reparamos que as diferencas entre as duas métricas sio consi-
deravelmente reduzidas. Tendo em vista que a Centralidade de Grau se refere as conexdes
diretas entre os nds, enquanto que a de Autovetor considera as relagées diretas e indiretas,
Borgatti ¥ menciona que a centralidade de Grau é similar a de Autovetor, podendo consi-
derar também o Grau como uma medida de influéncia, tendo em vista que influéncia é a

capacidade de afetar outros nds diretamente ou num reduzido periodo.
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Apesar desta similaridade, existem alguns casos em que o Grau confere diferengas entre
duas categorias e o Autovetor nédo, sobretudo quando tém valores prdximos, como é o caso
do Tempo de Ataque 2 e 3 no KIII, a Composigao do Bloco no KIII, ou os valores do Tipo
de KV (Freeball ou Downball). Assim, a medida de Autovetor pode ser justificada como um
fator de corregao, isto é, as ligagGes indiretas traduzem-se, de facto, em diferengas na
relacdo de pesos. Logo, a métrica de Autovetor parece ser uma métrica mais ‘fina’, mais
ajustada, mais robusta.

Em termos praticos, cabe salientar ainda os elevados valores no que toca a agdes reali-
zadas “fora de sistema” como, por exemplo, as Condig6es de Distribuigido C e o Tempo de
Ataque 3 em diversos complexos (KI, KII, KIII e KIV), influenciando nos valores elevados
das Zonas de Ataque 2 e 4, em que as poucas opgdes de ataque e tempos de ataque mais
lentos forgaram a grande utilizagdo destas zonas. Estes resultados denotam um olhar
mais especifico por parte dos treinadores nos diferentes momentos do jogo e as agdes
desempenhadas em piores condigdes de execugao.
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