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Resumo

A análise de redes é um método de pesquisa que parte da premissa de que os construtos psicológicos 
são analisados como uma rede de eventos comportamentais que se infl uenciam mutuamente, e que 
vem sendo utilizada de maneira crescente no campo da psicopatologia, em especial para o estudo de 
transtornos psicológicos. Na pandemia, um importante construto preditor de desfechos psicológicos e 
psiquiátricos foi o medo da Covid-19, que se manifesta em ações, pensamentos e afetos relacionadas 
à pandemia, como a possibilidade de infecção, contato com notícias difíceis e perturbação do sono. O 
objetivo do presente trabalho foi, por meio de um estudo de caso sobre o medo da Covid-19, apresentar 
a metodologia de análise de rede, seguindo uma estrutura de tutorial e utilizando a linguagem R. O 
conjunto de dados é constituído pela resposta de 987 pessoas à Escala de Medo da Covid-19 (Fear of 

Covid-19 Scale, FCV-19S) que foram modelados como uma rede não direcional, que se mostrou estável 
e apresentou diversas interconexões. A resposta de aceleração do coração ante o pensamento de infecção 
foi o sintoma mais central e intenso na rede, sendo, portanto, o sinal mais representativo. A comparação 
entre o local de residência dos participantes mostrou redes semelhantes, o que sugeriu a estabilidade do 
fenômeno. No entanto, observou-se que o sentimento de ansiedade decorrente do contato com notícias 
sobre a Covid-19 e as alterações no sono por preocupação com a Covid-19 foram mais relevantes entre 
os moradores de capitais, o que pode ser explicado pela maior quantidade de casos e mortes nessas 
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regiões. Esperamos que este tutorial sirva como uma introdução para aqueles interessados em análise de 
redes, e que a disponibilização dos dados e do passo a passo facilite a reprodução dessa análise em outros 
contextos, contribuindo assim para a promoção da reprodutibilidade da pesquisa.

Palavras-chave: Análise de redes, medo, Covid-19, tutorial, psicometria.

R Tutorial for Applying Network Analysis: A Case of Study 

on Fear of Covid-19

Abstract

Network analysis is a research method which works from the premise that psychological constructs are 
analyzed as a network of behavioral events that infl uence each other. It has been increasingly used in the 
fi eld of psychopathology, especially about psychological disorders. During the pandemic, an important 
predictor construct of psychological and psychiatric outcomes has been fear of Covid-19, which 
manifests as pandemic-related behaviors, thoughts, and aff ections, such as the possibility of infection, 
contact with diffi  cult news, and sleep disturbance. The objective of this paper was, through a case study 
on fear of Covid-19, presenting a tutorial of data analysis in R software. We used data from 987 people 
who responded to the Fear of Covid-19 Scale, (FCV-19S), modeling them with undirected network, 
which proved to be stable and with several interconnections. The heart rate response to the thought of 

infection was the most central and intense symptom within the network and the most representative sign 
of the fear. The comparison between the place of residence showed similar networks and suggests the 
stability of the phenomenon. Otherwise, it was observed that the feeling of anxiety arising from contact 

with news about Covid-19 and changes in the sleep pattern due to concerns about Covid-19 were more 
relevant among inhabitants of capital cities, which can be explained by the higher number of cases 
and deaths in these regions. We hope this tutorial will serve as an introduction for those interested in 
network analysis. Furthermore, we expect the availability of the data and the step-by-step instructions 
will facilitate the replication of this analysis in other contexts, contributing to the reproducibility of the 
research.

Keywords: Network analysis, fear, Covid-19, tutorial, psychometrics.

Tutorial R para la Aplicación de los Análisis de Redes: 

Estudio de Caso del Miedo de la Covid-19

Resumen

El análisis de redes es un método de investigación que parte de la premisa de que los constructos 
psicológicos se analizan como una red de eventos de comportamientos que se infl uyen mutuamente. 
En la pandemia, un importante constructo predictor de resultados psicológicos y psiquiátricos ha sido 
el miedo al Covid-19, que se manifi esta como acciones, pensamientos y afectos relacionados con la 
pandemia, como la posibilidad de infección, el contacto con noticias difíciles y la alteración del sueño. 
El objetivo del presente trabajo es, a través de un estudio de caso de miedo al Covid-19, presentar un 
tutorial de análisis de datos en el software R. Fueron utilizados datos provenientes de 987 personas que 
respondieron a la Escala de Miedo de la Covid-19 (Fear of Covid-19 Scale, FCV-19S) y modelándolos 
con una red no dirigida que resultó ser estable y con varias interconexiones. La respuesta de aceleración 
del corazón ante el pensamiento de infección fue la más central e intensa en la red, siendo por tanto la 
más representativa del fenómeno. La comparación entre el lugar de residencia mostró redes similares, 
lo que confi rma la estabilidad del fenómeno, pero se observó que la sensación de ansiedad derivada 
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del contacto con las noticias sobre el covid-19 y los cambios en el sueño debidos a la preocupación 
por el Covid-19 fueron más relevantes entre los residentes de las capitales, lo que puede explicarse por 
el mayor número de casos y muertes en estas regiones. Esperamos que este tutorial sirva como uma 
introducción para los interessados en análisis de redes, y que la disponibilización de los datos y el paso 
a paso facilite la reprodución de ese análisis en otros contextos, contribuyendo para la promoción de la 
reproductibilidad de las investigaciones.

Palabras-clave: Análisis de red, miedo, Covid-19, tutorial, psicometría.

A aplicação da Análise de Redes (AR) à 

investigação de fenômenos sociais ocorre há 

mais de 90 anos, inicialmente no estudo do com-

portamento social (Moreno, 1934), em estudos 

sobre comunicação em diferentes estruturas de 

rede nas décadas de 1940 e 1950 (Borgatti et 

al., 2009) e, recentemente, tem recebido atenção 

nas pesquisas em psicopatologia (Marsman & 

Rhemtulla, 2022). A partir do trabalho seminal 

de Borsboom e Cramer (2013), estudos têm se 

dedicado à análise da relação dos diferentes sin-

tomas associados a vários transtornos mentais, 

como transtornos alimentares (Forrest et al., 

2018), depressivos (Park & Kim, 2020) e ansio-

sos (Yang et al., 2019). Além de investigações 

empíricas, o campo tem recebido contribuições 

metodológicas que possibilitam a inclusão de 

procedimentos estatísticos mais robustos na ro-

tina de análise de dados (Epskamp, Waldorp et 

al., 2018; Herrera-Bennett & Rhemtulla, 2021; 

Rodriguez et al., 2020; Wysocki & Rhemtulla, 

2021). 

A AR propõe que construtos psicológicos 

sejam considerados como uma constelação de 

eventos comportamentais, cognitivos e emo-

cionais que se retroalimentam e interagem ao 

longo de um período de tempo, em um espaço 

social específi co (Borsboom & Cramer, 2013). 

Embora a área tenha tido destacada aplicação no 

contexto de quadros psiquiátricos, sua lógica de 

funcionamento se estende para as pesquisas psi-

cométricas em geral (Borsboom, 2022), dentre 

as quais a Teoria do Traço Latente (TTL) cos-

tuma ser a opção predominante para análises e 

interpretações. 

Desde o início da pandemia de Covid-19, a 

AR vem sendo aplicada em estudos sobre enfren-

tamento da pandemia (Taylor et al., 2020), abu-

sos de substâncias durante a pandemia (Taylor 

et al., 2021), impacto econômico (Aslam et al., 

2020) e até mesmo condições de dispersão do 

vírus (P. Wang et al., 2020). Em estudos sobre 

a sintomatologia ansiosa e depressiva, a análise 

de redes tem contribuído para revelar sintomas 

centrais em cada um dos transtornos e de que 

maneira eles afetam a rede de sintomas (Park & 

Kim, 2020). A partir dessa compreensão, e tendo 

em vista a complexidade e ineditismo da situa-

ção da pandemia, a AR pode ser uma ferramenta 

importante para uma permitir uma compreensão 

mais aprofundada sobre o impacto da Covid-19 

nos mais diversos sintomas psicopatológicos. 

A pandemia de Covid-19 fi gura até o 

momento como a maior crise sanitária da história 

contemporânea com um elevado número de casos 

e mortes, superando outras doenças e problemas 

de saúde (H. Wang et al., 2022). Pessoas em todo 

mundo foram afetadas pela doença, seja pelo 

medo do contágio ou mesmo pelo adoecimento 

ou perda de familiares e pessoas queridas 

(Mortazavi et al., 2021). A preocupação com o 

contágio e a sobrecarga dos sistemas de saúde 

demandou políticas de isolamento social o que, 

por sua vez, gerou impacto nos mais diversos 

setores industriais e econômicos em todo o 

mundo (Silva & Pena, 2021). 

O isolamento social também afetou a vida 

pessoal, alterando rotinas de exercício e ali-

mentação (Martinez-Ferran et al., 2020), pre-

judicando também o desempenho no trabalho 

e a manutenção de amizades e suporte emocio-

nal, essenciais em momentos difíceis (Jo et al., 

2021). A persistência de estressores e a necessi-

dade de constantes adaptações elevaram signifi -
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cativamente os níveis de ansiedade (Buneviciene 

et al., 2022), depressão (Feter et al., 2021) e es-

tresse (Pfeifer et al., 2021). 

Um importante preditor para tais quadros 

investigados na pandemia é o medo da Covid-19, 

com taxas elevadas em diversos países (Alimo-

radi et al., 2022; Luo et al., 2021) incluindo o 

Brasil (Giordani et al., 2022). O medo da Covid, 

como fenômeno psicológico, surgiu da inter-re-

lação de diversos componentes comportamen-

tais, cognitivos e emocionais, que podem ser 

elencados em uma escala. A Escala de Medo da 

Covid-19 (Fear of Covid-19 Scale, FCV-19S), 

desenvolvida por Ahorsu et al. (2020) e adaptada 

para o Brasil por Faro et al. (2022), aborda uma 

parcela dos sintomas em seus sete itens. Trata-se 

de um instrumento elaborado com o propósito 

de identifi car diferenças individuais com relação 

às diversas facetas do medo de infecção com o 

novo coronavírus. O FCV-19S foi proposto para 

ser autoaplicado, e os respondentes devem assi-

nalar, em uma escala Likert de 5 pontos, o quão 

bem cada item descreve suas reações frente à 

Covid-19. Os itens, por sua vez, descrevem tan-

to respostas emocionais básicas (“Meu coração 

dispara ou palpita quando penso em ser infec-

tado pela Covid-19”, item 7), quanto cognições 

(“Pensar sobre a Covid-19 me deixa desconfor-

tável”, item 2) e avaliações afetivas mais amplas 

(“Eu tenho muito medo da Covid-19”, item 1). 

Dada sua ampla utilização, mulheres, portadores 

de doenças crônicas, pessoas casadas e profi ssio-

nais de saúde tendem a apresentar escores mais 

altos (Bakioğlu et al., 2021; Doshi et al., 2021; 

Tsipropoulou et al., 2021) nessa escala, ao passo 

que a idade, o nível educacional e ter parentes 

infectados parecem não infl uenciar o medo de 

Covid-19.

Em estudo de validação para o contexto 

brasileiro, Faro et al. (2022) confi rmaram a es-

trutura unifatorial proposta originalmente pelos 

autores da escala. No caso de um construto ati-

tudinal, como ter medo da Covid-19, postula-se 

a independência entre os itens, tais como “Meu 

coração dispara ou palpita quando penso em 

ser infectado pela Covid-19” e “Pensar sobre a 

Covid-19 me deixa desconfortável”, sendo am-

bos causados pela existência de um construto la-

tente (não observado) “Medo da Covid-19”. 

Considerando o contexto pandêmico e em-

preendendo uma refl exão sobre o FCV-19S a 

partir da constelação de fenômenos psicológicos 

que são abarcados no instrumento, é possível 

compreender o surgimento do medo de se infec-

tar com o vírus. Imaginemos um indivíduo que, 

a princípio, sente desconforto ao ouvir notícias 

sobre as crescentes taxas de internação, e por 

isso se torna aversivo e procura se afastar des-

sas informações. Ao mesmo tempo, pode sentir 

necessidade de conversar com pessoas próximas 

sobre as consequências de contrair a doença, 

como as chances de evolução para quadros gra-

ves e repercussões posteriores. A partir de um 

cenário de incertezas, em que poucas pessoas 

apresentam informações claras e há grande va-

riabilidade nos desfechos apresentados, o indi-

víduo pode se sentir confuso e ansioso e, com 

isso, ter respostas emocionais de sudorese e pal-

pitação. Até mesmo dormir à noite passa a ser 

difícil, pois tenta imaginar as atividades do dia 

seguinte e como poderá se proteger, ao mesmo 

tempo em que procura identifi car momentos no 

dia em que pode ter sido infectado. O desen-

rolar desses acontecimentos ao longo de dias 

pode, assim, desencadear um quadro de medo 

da Covid-19, que se manifestará com ações, 

pensamentos e afetos característicos em situa-

ções que estejam relacionadas à pandemia. Se, 

no fi nal de 2019, as letras e números “Covid-19” 

não eliciavam nenhuma resposta emocional, é 

pouco provável que o mesmo tenha ocorrido em 

qualquer momento de 2020 em diante. Ao negar 

a condição causal para um componente latente, a 

teoria da AR afi rma que é a própria inter-relação 

entre componentes que constitui um construto 

psicológico. Atributos psicológicos, portanto, 

existem como sistemas em que componentes in-

fl uenciam-se mutuamente sem a necessidade de 

investigar supostas variáveis latentes (Cramer et 

al., 2012). 

A AR desponta como alternativa à TTL no 

estudo de transtornos mentais (Borsboom, 2017) 
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e apresenta vantagens metodológicas e teóricas 

(Borsboom et al., 2019). Esta posição está ali-

nhada com desenvolvimentos recentes nas Tera-

pias Cognitivas e Comportamentais (Blanco et 

al., 2020; Christodoulou et al., 2019), pois a AR 

lida adequadamente com a comorbidade obser-

vada em transtornos psiquiátricos (Goekoop & 

Goekoop, 2014). 

A adoção de AR como perspectiva para des-

crição de atributos psicológicos permite a busca 

ativam da correlação entre diversas medidas do 

fenômeno comportamental de interesse. A partir 

de uma matriz de correlações parciais entre me-

didas, é possível criar grafos que retratam como 

as medidas interagem, a força destas interações 

e quais interações são mais importantes para a 

manutenção de um estado particular de ativa-

ção, isto é, uma condição psicológica (Epskamp, 

Borsboom et al., 2018). 

Na rede de medidas psicológicas, cada uma 

das observações (fenômenos) é defi nida como 

um nodo (ou nó), e as conexões entre as obser-

vações (a correlação entre elas) são defi nidas 

como uma aresta (Borsboom & Cramer, 2013). 

Embora comumente se utilize a resposta a itens 

de um instrumento psicológico como nodos de 

uma rede, a priori, qualquer variável relaciona-

da ao fenômeno de interesse pode se confi gu-

rar como um nodo (Epskamp, Borsboom et al., 

2018), sejam medidas do próprio indivíduo, de 

seu contexto social ou de seu ambiente imedia-

to. Arestas podem ter direção e ser ponderadas. 

Enquanto redes com arestas direcionais impli-

cam a direção da causalidade quando um nodo 

efetivamente é parte da condição necessária 

para a ativação de outro nodo, redes não direcio-

nais apenas apontam correlações sem determi-

nação de causalidade. Já nas redes ponderadas, 

a espessura das arestas indica a força da relação 

entre os nodos, enquanto as arestas de redes não 

ponderadas apenas indicam a existência de rela-

ção signifi cativa. 

A partir de uma rede entre nodos estabelecida, 

é possível estimar diversos indicadores distintos 

de sua estrutura e dinâmica, tais como a força 

relativa de cada nodo na dinâmica da rede, a 

estabilidade e replicabilidade da estrutura da rede 

para diferentes indivíduos ou para diferentes redes 

aninhadas. Em redes não direcionais, o principal 

indicador da importância de um nodo é o seu 

grau de centralidade (ver Isvoranu & Epskamp, 

2021, para uma discussão mais apropriada sobre 

este tópico), que aponta o número de arestas que 

o conectam aos demais nodos (McNally, 2021). 

Outro indicador relevante é a soma dos valores 

absolutos das conexões entre arestas de um nodo, 

a centralidade de força (Isvoranu & Epskamp, 

2021). Somados a indicadores da estrutura da 

rede como os já apresentados, é possível estimar 

parâmetros acerca de sua robustez. Entende-

se por robustez de uma rede a persistência de 

seus indicadores frente à retirada de casos. 

Utilizando a análise de retirada de casos a partir 

de bootstrap de subamostras, computa-se o 

coefi ciente de estabilidade, que deve permanecer 

com valores acima de 0,5 para a relação entre 

parâmetros entre o conjunto de dados original 

e as subamostras progressivamente menores 

(Epskamp, Waldorp et al., 2018). 

O objetivo do presente trabalho foi, por meio 

de um estudo de caso dos resultados da aplica-

ção da Escala de Medo da Covid-19 (FCV-19S), 

apresentar a metodologia de análise de rede, 

seguindo uma estrutura de tutorial utilizando 

a linguagem R. O tutorial visa possibilitar a 

reprodução dessa mesma análise, para que 

posteriormente essa mesma metodologia possa 

ser replicada com outros dados, seguindo-se o 

passo a passo aqui apresentado. Por esse motivo, 

a estrutura deste trabalho se afasta um pouco da 

estrutura tradicional de método – resultados – 

discussão/conclusão, para poder apresentar um 

passo a passo do procedimento.

O presente tutorial apresenta a elaboração 

de uma rede ponderada não direcional com os 

itens da FCV-19S como nodos. Dada a natureza 

introdutória deste artigo e a complexidade na 

determinação de relações causais entre medidas 

psicológicas, optou-se por restringir a análise a 

redes não direcionais. Ao fi m, discutem-se as 

vantagens da adoção deste método de análise e 

são apontados caminhos futuros para pesquisa. 
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Método

Participantes

Foram coletadas dos participantes informa-
ções quanto a sexo (masculino ou feminino), 
idade (em anos) e local de residência (capital ou 
interior). Participaram da pesquisa 987 pesso-
as, sendo 799 mulheres com média de idade de 
30,94 anos (desvio-padrão = 12,06), de todas as 
regiões do país (66% do Nordeste, 21% do Su-
deste, 6% do Sul, 4% do Centro-Oeste e 3% do 
Norte), sendo 47,5% residentes em capitais do 
Estado e 52,4% em municípios do interior. 

Instrumento de medida

Escala de Medo da Covid (FCV-19S)

A FCV-19S aborda parte dos sintomas 
do medo da Covid em sete itens (Ahorsu et 
al., 2020; Faro et al., 2022). É um instrumento 
autoaplicado com escala de resposta do tipo 
likert de 5 pontos (1. Discordo fortemente, 2. 
Discordo, 3. Nem concordo nem discordo, 4. 
Concordo e 5. Concordo fortemente) que avalia 
o quão bem cada item descreve suas reações 
frente ao Covid-19 (ver Tabela 1). 

Tabela 1

Versão Brasileira da Escala Medo da Covid-19 (Faro et al., 2022)

Item Assertiva

FCV1 Eu tenho muito medo da Covid-19

FCV2 Pensar sobre a Covid-19 me deixa desconfortável

FCV3 Minhas mãos fi cam úmidas/frias quando penso na Covid -19

FCV4 Eu tenho medo de morrer por causa da Covid-19

FCV5 Eu fi co nervoso ou ansioso quando vejo notícias nos jornais e nas redes sociais      
sobre a Covid-19

FCV6 Não consigo dormir porque estou preocupado em ser infectado pela Covid-19

FCV7 Meu coração dispara ou palpita quando penso em ser infectado pela Covid-19

Procedimentos

A coleta de dados ocorreu em junho de 
2020, o que correspondeu ao primeiro mês sob 
decreto de estado de quarentena e isolamento 
social em boa parte do Brasil. Em amostragem 
por conveniência e bola-de-neve, os indivíduos 
receberam convite público em redes sociais 
para participarem respondendo a um formulário 
online a respeito da saúde mental no período 
de confi namento. A primeira tela da pesquisa 
apresentava o Termo de Consentimento Livre 
e Esclarecido (TCLE). A pesquisa foi aprovada 
pelo Conselho Nacional de Ética em Pesquisa 
(CONEP; CAAE 30485420.6.0000.0008, 
parecer n. 3.955.180).

Análise de Dados

Os dados foram analisados a partir da 
construção de rede utilizando linguagem R 
(versão 4.2.2) e os pacotes destinados espe-
cifi camente para a análise de rede: bootnet 
(versão 1.5, Epskamp, Borsboom et al., 2018), 
NetworkComparisonTest (versão 2.2.1, 
van Borkulo et al., 2017), qgraph (version 
1.9.1, Epskamp et al., 2012).

Tutorial R e Estudo de Caso

O primeiro passo da AR é compreender 
as variáveis a serem investigadas examinando 
o conteúdo do arquivo com os dados dos 987 
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participantes que foi salvo como .csv. nomeado 
como BancoTutorial.csv. Uma cópia desse 
arquivo se encontra no link https://julian-
tejada.github.io/NetworkAnalysisTutorial/
TutorialAnaliseRedes.html. Uma vez inspe-
cionado o arquivo, seguem os passos para a 
realização das análises no R e RStudio. 

R e RStudio

O R é uma linguagem de programação 
para análises de dados que conta com diversos 
ambientes de desenvolvimento dentre os quais 
o RStudio se destaca por ser um dos mais 
completos. No tutorial, fazemos uso de R através 
do RStudio para apresentar a análise de redes 
aplicada à psicometria usando como exemplo o 
conjunto de dados utilizado na padronização e 
validação da escala de Medo da Covid-19 (Faro 
et al., 2022).

Preparação do script

Por se tratar de uma linguagem de script 
– ou seja, as funções são executadas através 
de linhas de comando –, o mais recomendável 
é começar um projeto no RStudio com um 
arquivo de script novo onde serão inseridos 
os comandos. Sugerimos copiar cada bloco 
de comandos (ver caixas cinzas ao longo 
desse tutorial) no arquivo de script para 
posteriormente testar seu funcionamento. Para 
começar um novo projeto, com o RStudio 
aberto, o caminho é menu File >> New fi le >> 
RScript, ou, por atalho, as teclas Ctrl + Shitf + 
N pressionadas simultaneamente.

Seguindo estes procedimentos, no painel 
superior esquerdo da janela do RStudio aparece 
uma aba chamada Untitled1 onde devem ser 
colados os comandos. Nesse mesmo painel se 
encontra o botão Run (Figura 1A), que permite a 
execução da linha de código onde o cursor está 
posicionado. Esse botão será utilizado para testar 
os diferentes comandos.

Carregamento das Bibliotecas

O R possui código aberto e é desenvolvido 
por uma comunidade de programadores/acadê-

micos que disponibiliza seus projetos no formato 

de bibliotecas, que devem ser instaladas e car-

regadas para sua utilização. Na interface com o 

RStudio, o processo de carregamento já envolve 

o processo de instalação, e cada vez que o RStu-

dio detecta que uma nova biblioteca precisa ser 

carregada, uma mensagem automática pedindo 

permissão para instalação é apresentada (ver Fi-

gura 1B).

Dessa maneira, o processo de instalação e 

carregamento consiste em listar as bibliotecas 

específi ca para as análises de redes, além de ou-

tras necessárias para o carregamento dos arqui-

vos e as visualizações das fi guras:

library(bootnet)

library(NetworkComparison-

Test)

library(ppcor)

library(readr)

library(ggcorrplot)

library(qgraph)

library(igraph)

library(statGraph)

  Para iniciar o procedimento de carregamento 

o bloco de códigos acima deve ser copiado e 

colado no painel superior esquerdo do RStudio, 

seguido da pressão das teclas Ctrl+S para salvar 

o arquivo, indicando um nome e um diretório no 

computador. Esse processo é necessário para o 

RStudio detectar corretamente as bibliotecas que 

devem ser instaladas.

C arregamento de Arquivos no R

O carregamento do conjunto dos dados 
no R é realizado pelo comando read_csv 
da biblioteca readr, indicando o caminho 
completo do arquivo no computador. Em 
sistemas operacionais Windows, é necessário 
atentar para, quando copiar e colar o caminho, 
deixar as barras inclinadas para a direita, como é 
padrão no R, evitando erros de comando.

Dados <- read_csv(‘C:/Users/

users1/BancoTutorial.csv’)
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Figura 1 

Capturas de Tela do RStudio com os Resultados Obtidos em Diferentes Passos do Tutorial

Nota: A. captura da barra de ferramentas do painel superior esquerdo indicando a posição do botão “Run”. B. 
Captura de tela do RStudio destacando a mensagem que aparece quando o sistema detecta que uma biblioteca 
deve ser instalada. C. Resultado do comando summary. D. Resultado do comando para visualizar os números de 
identifi cação de cada nó. E. Resultado do comando corStability.

Uma vez executado o comando read_csv, 
os dados fi cam temporariamente armazenados 
em um data-frame (o formato de tabelas do R) 
chamado Dados. O comando summary gera um 
resumo da estrutura do data-frame (ver Figura 
1C), listando as variáveis e seus tipos. Neste 
data-frame, todas as variáveis são numéricas, 

e o comando retorna seus valores de médias, 
medianas e quartis.

summary(Dados)

Os nomes das variáveis correspondem 
às variáveis do instrumento Fear of Covid-19 

Scale (FCV1, FCV2, FCV3, FCV4, FCV5, 
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FCV6, FCV7) e duas variáveis demográfi cas: 
respondente_id (código de identifi cação do 
respondente) e capital (variável dicotômica que 
identifi ca se o respondente mora ou não num 
centro urbano). Uma vez identifi cada as variáveis 
do conjunto de dados, e tendo em vista o objetivo 
deste estudo de caso, que é analisar uma rede dos 
itens da escala de medo da Covid-19, é necessário 
segmentar o conjunto de dados em dois, criando 
um novo data-frame que contenha unicamente 
os resultados das escalas (retirando as variáveis 
demográfi cas). Para isso, é utilizado o comando 
in que permite identifi car o número das colunas 
que serão excluídas, para posteriormente usar o 
operador lógico da negação ! para indicar ao R 
que devem ser selecionadas todas as colunas do 
data-frame “Dados” exceto as colunas que não 
correspondem com os dados das escalas.

# Cria uma lista booleana 

com os números das variáveis 

marcando as colunas que serão 

retiradas do banco. 

cols <- names(Dados) %in% 

c(‘respondent_id’, ‘capital’)

# Utiliza os índices dessa 

lista para retirar essas 

colunas e armazena o 

resultado na nova variável 

Escalas

Escalas <- Dados[!cols]

Análise de Rede

Teste de Correlação

As análises de redes são baseadas em tabelas 
de correlações. Por esse motivo, inicia-se a 
análise observando os resultados das correlações 
entre os diferentes itens da escala para avaliar 
a viabilidade da rede. As correlações podem 
ser positivas ou negativas, mas, por defi nição, 
toda matriz deve ter correlações positivas. Para 
verifi car se a matriz de correlação é estritamente 
positiva, são usados os comandos cor_auto 
da biblioteca qgraph para estimar os valores 
de correlação usando o parâmetro forcePD = 

TRUE. Adicionalmente, é possível utilizar o 
comando cor_pmat da biblioteca rstatix 

(Kassambara, 2021) para estimar a signifi cância 
das correlações e, para a visualização dos 
resultados o comando ggcorrplot da 
biblioteca do mesmo nome (Kassambara, 2022). 
A plotagem aparecerá no canto direito inferior 
do Rstudio na aba Plot. Todas as imagens 
geradas aparecem nesse mesmo espaço e podem 
ser consultadas através das setas azuis.

# Estima as correlações

corMat <- cor_auto(Escalas, 

forcePD = TRUE)

# Estima os valores de 

signifi cância das correlações

p.mat <- cor_pmat(Escalas)

# Cria uma visualização dos 

resultados das correlações

ggcorrplot(corMat, hc.order = 

FALSE, type = “lower”, p.mat 

= p.mat, title = “Network”)

A  partir dos resultados das correlações (ver 
Figura 2A), é de se esperar uma rede com nós 
fortemente conectados, pois houve correlações 
positivas entre todos os itens da escala. 

Co nstrução da Rede

O seguinte passo na análise de redes é 

construir uma rede usando como critério de 

limiar dos valores de correlações: o EBICglasso. 

O procedimento de construção da rede envolve 

o processo de descartar relações espúrias, mas, 

ao mesmo tempo, evitar descartar relações que 

efetivamente representem uma relação entre os 

elementos da rede. Como esse procedimento é 

baseado nas correlações parciais, o algoritmo 

LASSO implementado no pacote qgraph como 

EBICglasso apresenta baixa probabilidade 

de selecionar falsos positivos (Hevey, 2018), 

razão pela qual sugerimos sua utilização, com o 

comando estimateNetwork:

# Constrói uma rede usando o 

critério EBICglasso

NetworkT<- estimateNetwork 

(Escalas, default = “EBIC-

glasso”, threshold=TRUE)
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Figura 2

Diferentes Representações das Possíveis Redes Entre os Nós

Nota: A. Plotagem dos resultados dos testes de correlação. B. Rede resultante da matriz de correlações parciais. C. 
rede resultante após a eliminação das correlações espúrias usando o algoritmo LASSO. D. Comunidades identifi -
cadas a partir da propagação das etiquetas na rede da escala Medo da Covid-19. E. Replotagem da rede da escala 
de Medo da Covid-19 usando um layout pré-defi nida.
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Visualização da Rede

Um dos aspectos mais importantes da aná-
lise de redes é a possibilidade de visualizar as 
relações entre os itens construindo grafos a partir 
das matrizes de adjacência, nos quais cada nodo 
representa um item e as arestas entre eles uma 
correlação. Para comparar visualmente o resul-
tado do comando estimateNetwork, a rede resul-
tante da matriz de correlações é plotada com o 
comando qgraph da biblioteca do mesmo nome, 
e a rede resultante do comando estimate-
Network da biblioteca bootnet, usando o 
comando plot.

Antes de proceder à visualização é impor-
tante compreender que a posição dos nodos na 
rede gerada é arbitrária e não representa, em 
princípio, nenhuma propriedade da rede. O algo-
ritmo estimateNetwork utilizado na construção 
da rede defi ne a posição dos nodos seguindo um 
layout baseado na força das conexões denomi-
nado “spring”, que utiliza, além da força das 
conexões, parâmetros aleatórios para defi nir a 
posição fi nal dos nodos. Por isso, é importante 
defi nir a semente de números aleatórios previa-
mente (comando set.seed) para que a posição 
dos nodos seja sempre a mesma. 

# Inicializa o gerador de 

números aleatórios, defi nindo 

a semente set.seed(123)

# plota a rede a partir da 

matriz de correlações

qgraph(corMat)

# Plota a rede retirando 

relações espúrias usando o 

EBICglasso

plot(NetworkT)

Como é possível observar na Figura 
2B, o algoritmo LASSO retira uma grande 
quantidade de arestas presentes na fi gura da 
esquerda, resultando uma rede mais simples, 
mas, ao mesmo tempo, com informações mais 
claras de relações fortes e fracas entre os itens 
(segundo a espessura das linhas na fi gura da 
direita). Importante destacar que o parâmetro 
EBICglasso usado na construção da rede defi ne 
o valor mínimo de correlação a ser considerado 

na identifi cação das arestas da rede, deixando 
inclusive alguns nodos sem conexões.

Detecção de Comunidades (Clusters)

Na análise de redes, é possível também 
identifi car grupos densamente conectados 
usando diferentes medidas, como por exemplo, 
a conectividade (edge betweenness) ou a propa-
gação das etiquetas. A lógica subjacente ao 
procedimento de propagação das etiquetas 
(Raghavan et al., 2007) é que cada nodo da rede 
é inicializado com um rótulo único, e a cada 
iteração, os nodos adotam o rótulo que mais se 
repete entre os nodos vizinhos. Para criar esse 
tipo de visualização com os dados da escala de 
Medo da Covid-19, é preciso usar a biblioteca 
igraph (Csardi & Nepusz 2006), criando 
uma nova versão da rede a partir da matriz de 
adjacência que foi gerada ao usar o comando 
estimateNetwork da biblioteca bootnet, 
com o comando graph_from_adjacency_
matrix da biblioteca igraph, que cria a 
nova versão da rede, e o comando layout.
fruchterman.reingold também da 
biblioteca igraph, para fi xar a posição dos 
nodos.

# Cria uma versão igraph da 

rede

NetworkIg <- graph_

from_adjacency_

matrix(getWmat(NetworkT), 

weighted = TRUE, mode=”max”)

# Fixa a posição dos nodos

LayoutNetWork <- 

layout.fruchterman.

reingold(NetworkIg)

 
Com essa nova versão da rede, pode-se 

calcular o agrupamento baseado na propagação 
de rótulos, usando o comando cluster_
label_prop da biblioteca igraph.

# Detecção de comunidades 

baseada na propagação das 

etiquetas

clpNetworkIg <- cluster_

label_prop(NetworkIg)

# Plotagem das comunidades
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plot(clpNetworkIg, NetworkIg, 

layout=LayoutNetWork)

Como é possível observar na Figura 2D, 
duas comunidades foram identifi cadas, uma 
conformada pelos itens FCV2 e FCV5, e outra 
conformada pelo restante dos itens.

Para facilitar a comparação entre o mode-
lo de rede gerado pelo comando estimate-
Network e as visualizações geradas na análise 
de comunidade, é possível voltar a plotar a rede 
original usando o parâmetro layout= indicando 
o layout extraído para fi xar a posição dos nodos 
nas análises de comunidades.

# Plotagem da rede original 

com as posições dos nós fi xas

plot(NetworkT, 

layout=LayoutNetWork)

O novo resultado (Figura 2E) reposiciona 
os nodos conforme o novo layout, mas dado 
que a posição espacial dos nós não tem nenhum 
signifi cado, é possível reposicionar qualquer um 
deles para ajustar a visualização. Por exemplo, 
pode-se reposicionar o nodo FCV7 para que 
não obstrua a visualização da aresta entre 
FCV3 e FCV4. Para mudar a posição desse 
nodo, é necessário saber primeiramente qual é 
seu número de identifi cação (ID), por meio do 
comando V():

# Lista os números de 

identifi cação dos nós

V(NetworkIg)

Com o resultado (ver Figura 1D), é possível 
identifi car que o número do nodo FCV7 é o 7, 
por ser o sétimo da lista. Em seguida, é preciso 
saber as coordenadas desse nodo:

#Valor da coordenada x do nó 

FCV7

LayoutNetWork[7,1] 

# Valor da coordenada y do nó 

FCV7

LayoutNetWork[7,2]

Assim, para mudar a sua posição, basta 
mudar as coordenadas que aparecem na variável 
LayoutNetWork na posição 7. Para isso, é 
necessário usar a notação de variáveis de R 
mudando as coordenadas x e y do nodo. No 
projeto, o valor original dessas coordenadas é 
x=89.75885 e y=79.32442. Importante notar 
que os valores das coordenadas dizem respeito 
a aspectos gráfi cos e podem sofrer variações 
de uma máquina para outra. Dessa forma, se 
surgirem valores diferentes, basta fazer ajustes 
condizentes com os valores apresentados e 
verifi car se o resultado gráfi co foi satisfatório 
para ver as arestas relevantes. É possível 
reposicionar o nodo para a esquerda, diminuindo 
o valor original de x; e deslocar para baixo, 
reduzindo o valor original de y:

# Muda a coordenada x do nó 
FCV7
LayoutNetWork[7,1] <- 89.5
# Muda a coordenada y do nó 
FCV7
LayoutNetWork[7,2] <- 79.2
# Gera novamente o grafo com 
o layout fi xo
plot(NetworkT, 
layout=LayoutNetWork)

Ao observar a nova versão do grafo da rede, 
uma vez reposicionado o nodo FCV7, é possível 
identifi car melhor a aresta entre FCV3 e FCV4. 

Fo rça da Rede

Seguindo com a análise de rede, o seguinte 
passo é estimar a força de cada nodo. A força 
de um nodo é a soma dos pesos de cada uma 
das arestas que se conectam com ele (Fornito et 
al., 2016). O comando centralityPlot da 
biblioteca qgraph, realiza o cálculo da força.

# Estima a força de cada nó 

dentro da rede

centralityPlot(NetworkT)
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Fi gura 3

Plotagem das Principais Medidas Obtidas para Cada um dos Nós e das Arestas

Nota: A. Avaliação das diferenças signifi cativas nos pesos das arestas entre as amostras do procedimento de 
bootstrapping. B. Força de cada um dos nodos (itens) da escala de Medo da Covid-19. C. Avaliação da estabilidade 
da força de cada nó ao longo do procedimento de bootstrapping. D. Identifi cação das diferenças signifi cativas nos 
pesos das arestas entre as amostras do procedimento de bootstrapping. E. Identifi cação das diferenças signifi cativas 
na força dos nós entre as amostras do procedimento de bootstrapping. 
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Na Figura 3B, é possível identifi car o nodo 
com mais força (FCV7) e os mais fracos (FCV2 
e FCV5), que representam os nodos com as 
arestas com correlações mais altas e mais baixas, 
respectivamente.

Pre cisão da Rede

A precisão da rede é avaliada usando o 
procedimento de bootstrapping, no qual são 
realizadas repetidas amostras do conjunto de 
dados, retirando de forma aleatório alguns 
participantes e estimando novamente todos 
os parâmetros da rede. Esse procedimento é 
repetido muitas vezes (1000 vezes ou mais) e, 
com os resultados de cada rede, são estimados 
intervalos de confi ança dos diferentes índices de 
centralidade.

O comando para realizar o procedimento 
de bootstrapping é bootnet da biblioteca do 
mesmo nome, que precisa ser parametrizado 
com a indicação do número de repetições nBoots 
= 1000; é preciso ainda informar o número de 
núcleos do processador usado no procedimento 
nCores=4 e o parâmetro type=“case” para 
avaliar a estabilidade da rede. Mas, por se tratar 
de um procedimento que envolve a geração de 
número aleatório, é indicado que a semente 
dos números aleatórios tenha sido previamente 
defi nida, de modo a permitir a reprodução dos 
mesmos resultados em outra ocasião.

# Realiza o procedimento 

de bootstrapping com 1000 

repetições

boot1 <- bootnet(NetworkT, 

nBoots = 1000, nCores=4, 

type=”case”)

Estabilidade da Rede

A avaliação da estabilidade da força dos 
nodos ao longo das amostragens é feita através 
da visualização dos resultados do bootstrapping 

com o comando plot:

# Visualização do resultado 

do bootstrapping

plot(boot1)

Com o é de se esperar, a similaridade entre a 
rede completa e as diferentes redes construídas 
a partir das subamostras (procedimento de 
bootstrapping) decai proporcionalmente ao 
tamanho da amostra (ver Figura 3C). Não 
obstante, para amostras com 80% ou 70% dos 
dados originais, os resultados foram muito 
similares. Isso signifi ca que os valores de 
correlações selecionados pelo algoritmo LASSO 

representam de maneira confi ável as relações 
entre os itens do instrumento Medo da Covid-19. 

Avaliação das Diferenças Signifi cativas entre 

Amostras

Para analisar a precisão da rede, pode-se 
avaliar as diferenças signifi cativas entre a força 
das arestas estimadas nas diferentes amostras 
do bootstrapping. Para isso, é preciso repetir 
novamente o comando bootnet, mas retirando 
o parâmetro fi nal.

# Realiza novamente o 

procedimento de bootstrapping 

com 1000 repetições

boot2 <- bootnet(NetworkT, 

nBoots = 1000, nCores=4)

Uma vez repetido o procedimento de 
bootstrapping, é possível visualizar o resultado 
usando o comando plot:

# Visualização do resultado 

do bootstrapping

plot(boot2, labels = TRUE , 

order = “sample” )

A Figura 3A representa a diferença entre os 
valores estimados (em vermelho) com o método 
de bootstrapping e os valores observados (em 
preto). Os valores da força de cada possível 
aresta são ordenados de forma crescente no eixo 
y, de modo que é possível observar que somente 
um pequeno grupo de arestas apresenta valores 
iguais a 0 tanto na rede completa quanto nas 
diferentes amostras (valores que se concentram 
na parte inferior do eixo x perto da origem). Ao 
comparar esses valores, é possível identifi car 
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uma pequena diferença nos valores dos pesos das 
arestas FCV1–FCV6, FCV1–FCV3 e FCV2–
FCV6, que são arestas que não estão presentes 
na rede original (Figura 6, painel direito), mas 
que possivelmente apareceram em algumas 
das amostras obtidas através do método de 
bootstrapping. Os pesos dessas arestas incluem, 
nos seus intervalos de confi ança, os valores de 
0, o que permite afi rmar que mesmo para esses 
casos a rede completa é precisa.

Outra maneira de visualizar as diferenças 
entre os pesos das arestas encontrados nas 
amostras do procedimento de bootstrapping é por 
meio do comando plot, como parametrizado a 
seguir.

# Visualização do resultado 

do bootstrapping

plot(boot2, statistics 

= “edge”, plot = 

“diff erence”,onlyNonZero = 

TRUE, order = “sample”)

Na Figura 3D, são apresentados os pesos das 
arestas do menor ao maior, e os quadrados cinza 
representam amostras nas quais esses pesos não 
apresentaram diferenças signifi cativas quando 
comparados com os pesos das outras arestas. 
Como é se esperar, as arestas com maiores pesos 
não apresentaram diferenças signifi cativas entre si 
(FCV1–FCV4, FCV2–FCV5, FVC5–FCV7) ao 
longo das diferentes amostras do bootstrapping, 
como é representado pelos quadrados cinza nas 
intercepções dessas arestas. Por outro lado, as 
arestas mais fracas (na parte inferior esquerda 
da fi gura) também não apresentam diferenças 
signifi cativas entre si, ao mesmo tempo que são 
diferentes das arestas mais pesadas, como é de 
se esperar. Isso é representado pelos quadrados 
pretos nas intercepções das arestas mais fracas 
com as mais fortes (por exemplo, FCV3–FCV4 
e FCV1–FCV4).

Adicionalmente, é possível também visua- 
lizar as diferenças signifi cativas na força dos nós 
usando o comando plot com a confi guração a 
seguir:

# Visualização do resultado 

do bootstrapping

plot(boot2, “strength”, order 

= “sample”)

A comparação da força dos nodos ao longo 
do procedimento de bootstrapping (Figura 3E) 
segue uma lógica similar à da interpretação da 
Figura 3D, na qual os quadrados cinzas repre-
sentam que não foram encontradas diferenças 
signifi cativas nos valores da força dos nodos 
entre as amostras. Como esperado, a força dos 
nodos só apresenta diferenças signifi cativas 
para o nodo mais forte FCV7. Os outros no-
dos não apresentaram diferenças signifi cativas 
ao longo das amostragens do procedimento de 
bootstrapping.

Coefi ciente de Estabilidade

Adicionalmente, é possível estimar um 

coefi ciente de estabilidade da rede que representa 

a máxima proporção de casos que podem ser 

retirados da amostra, mantendo uma correlação 

de pelo menos 0,7 entre os dados originais e 

as respectivas amostras (Epskamp, Borsboom 

et al., 2018). Os proponentes dessa medida 

(Epskamp, Borsboom et al., 2018) recomendam 

que o valor resultante não pode ser inferior a 0,5. 

Para estimar esse parâmetro, usa-se o comando 

corStability da biblioteca bootnet.

# Coefi ciente de estabilidade 

da rede

corStability(boot1)

Ess    e coefi ciente (ver Figura 1E) apresenta 
valores acima de 0,5, o que sugere que tanto 
a força dos nodos quanto o peso das arestas 
podem ser corretamente interpretados, pois há 
estabilidade entre as amostras do procedimento 
de bootstrapping.

Comparações entre Redes

Uma das vantagens das análises de redes é a 
disponibilidade de diferentes métricas para com-
parar a estrutura resultante das redes, de modo 
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a permitir uma medida do quão equivalente são 
duas redes, possibilitando comparar tanto dois 
momentos diferentes como duas populações di-
ferentes em que tenha sido aplicado um instru-
mento.

No presente tutorial, exploramos essa 
comparação a partir da variável capital (variável 
dicotômica que identifi ca se o respondente mora 
ou não na capital do estado). O primeiro passo 
é dividir o conjunto de dados em dois, um para 
cada uma dessas categorias, usando o comando 
subset, indicando que devem ser selecionadas 
as linhas com a propriedade capital==1 ou 
capital==5, o que indica se o participante mora 
na capital ou no interior, e o parâmetro select=-

c(respondent_id, capital), que indica que essas 
colunas devem ser retiradas do data-frame 
resultante.

# Divisão do banco a partir 

do local onde moram os 

participantes

Capital <- subset(Dados, 

capital==1, select=-

c(respondent_id, capital))

Interior <- subset(Dados, 

capital==5, select=-

c(respondent_id, capital))

Uma vez dividido o conjunto de dados, a 
rede é construída com o comando estimate-
Network da biblioteca bootnet.

# Cria as duas redes a partir 

dos bancos da variável 

capital

NetworkCapital <- 

estimateNetwork(Capital, 

default = “EBICglasso”, 

threshold=TRUE)

NetworkInterior <- 

estimateNetwork(Interior, 

default = “EBICglasso”, 

threshold=TRUE)

# Cria uma visualização das 

redes estimando inicialmente 

um layout médio

LayoutCapital <- 

averageLayout(NetworkCapital, 

NetworkInterior, layout = 

“spring”, repulsion = 1)

# Divide a fi gura em dois para 

posicionar lado a lado as 

redes

par(mfrow=c(1,2))

# Plota cada rede

plot(NetworkCapital, 

layout = LayoutCapital, 

title=”Capital”)

plot(NetworkInterior, 

layout = LayoutCapital, 

title=”Interior”)

Ao inspecionar visualmente as redes 
resultantes na Figura 4A e B, é possível 
identifi car diferenças nas arestas presentes em 
cada rede. Por exemplo, a arestas entre FCV5–
FCV6 está presente na rede dos dados das 
pessoas que moram na capital, mas ausente 
na rede das pessoas que moram no interior; 
e a aresta entre FCV4 e FCV5 está presente 
na rede Interior, mas ausente na rede Capital. 
Essa representação gráfi ca sugere que a relação 
FCV5-FCV6 e FCV4-FCV5 varia em função do 
contexto (interior ou capital).

Por outro lado, a força dos nodos apresenta 
padrões diferentes entre as duas redes, com nodos 
mais fracos na rede Interior, como é possível 
observar na fi gura da centralidade gerada com 
o comando centralityPlot da biblioteca 
qgraph.

# Compara a força dos nós nas 

duas redes

centralityPlot(list

(Capital=NetworkCapital, 

Interior=NetworkInterior), 

scale=”relative”)

Essas diferenças nos valores dos pesos dos 
nós apresentada na Figura 4C foram identifi cadas 
como sendo signifi cativas quando comparadas 
as redes com o comando NTC:

# Compara as redes

NCT(NetworkCapital, 

NetworkInterior,it=200, 

binary.data=FALSE, 

paired=FALSE, weighted=TRUE)
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Figura 4

Resultados das Comparações entre as Redes Resultantes da Divisão do Banco Usando a Variável Capital

Nota: A. Rede da subdivisão capital. B. Rede da subdivisão interior. C. Força de cada um dos nós (itens) da escala 
de Medo da Covid-19 para as redes resultantes da divisão do banco usando a variável capital. D. Resultado do 

comando NTC comparando as redes resultantes da divisão do banco usando a variável capital.
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O resultado da comparação (ver Figura 
4D) permite afi rmar que, quanto à estrutura, as 
redes podem ser consideradas invariantes (in-
variância confi gural), mas quanto aos pesos dos 
nodos, as redes são diferentes. Em outras pala-
vras, as conexões entre as duas redes são mais 
ou menos as mesmas, mas os pesos dos nós são 
diferentes. 

Discussão

Como proposta central desse artigo, 

conduziu-se um estudo de caso sobre o medo 

da Covid-19 na população brasileira por meio 

da aplicação da técnica de análise de redes, 

estruturada através de um tutorial de execução 

da linguagem de programação R no software 

RStudio. Os achados mostram que a distribuição 

dos itens da escala de medo confi rmou uma 

estrutura de rede, com diversas interconexões 

(correlações), o que indica a presença de 

correlações parciais controladas (aplicação do 

algoritmo LASSO) estatisticamente signifi cativas 

entre diferentes nodos (Epskamp, Borsboom 

et al., 2018; Isvoranu & Epskamp, 2021), ou 

seja, formas de manifestação do medo. Nesse 

sentido, os resultados confi rmam dados de outras 

pesquisas em diversos países (Alimoradi et al., 

2022; Giordani et al., 2022; Luo et al., 2021), 

o que vem ao encontro da relevância de estudo 

desse fenômeno em meio à pandemia. 

Quando analisada a existência de 

comunidades de nodos (itens) dentro da 

FCV19-S, duas foram detectadas (itens FCV2 

e FCV5, e itens FCV1, FCV3, FCV4, FCV6 

e FCV7). A primeira comunidade, que foi 

centralizada no item FCV5 (Eu fi co nervoso ou 

ansioso quando vejo notícias nos jornais e nas 

redes sociais sobre a Covid-19), parece refl etir 

o desconforto cognitivo atrelado ao medo. Na 

segunda comunidade, com maior peso do item 

FCV1 (Eu tenho muito medo da Covid-19), a 

concentração de manifestações físicas do medo 

predominou. Tal achado sugere que podem 

existir agrupamentos específi cos de nodos 

na medida, o que indicaria a possibilidade de 

existência de expressões mais comuns do medo 

da Covid-19 em dois distintos núcleos: cognitivo 

e físico. Até o momento, na literatura produzida, 

não foi encontrada menção semelhante ao 

comportamento dos itens da FCV19-S, o que 

se considera um resultado inovador a partir da 

análise então realizada (Alimoradi et al., 2022; 

Luo et al., 2021).

O item FCV7 foi, destacadamente, o mais 

forte dentre os demais (“Meu coração dispara 

ou palpita quando penso em ser infectado 

pela Covid-19”), ou seja, apresentou maior 

intensidade no indicador centralidade do nodo 

na rede (Strength). Esse dado representa que 

a sintomatologia física de palpitação é aquela 

que melhor caracteriza a manifestação do 

medo da Covid-19 na amostra como um todo, 

sendo, portanto, o item mais representativo do 

fenômeno nesta amostra, com maior quantidade 

de conexões no âmbito da rede (Epskamp, 

Waldorp et al., 2018; Hevey, 2018; Isvoranu & 

Epskamp, 2021). 

Como um todo, os achados a respeito da 

estabilidade e precisão dos indicadores obtidos 

com a análise de redes confi rmaram essas 

propriedades (análises de bootstrapping), o que se 

aplica, especialmente, à robustez do que foi visto 

em relação à centralidade dos nodos e a potencial 

replicação das relações observadas nas arestas 

(Epskamp, Waldorp et al., 2018). Cabe salientar 

a interação entre os itens FCV1 (“Eu tenho 

muito medo da Covid-19”) e FCV4 (“Eu tenho 

medo de morrer por causa da Covid-19”), que 

foi a de maior intensidade e maior probabilidade 

de estabilidade, cujo signifi cado remete ao 

medo da morte, já destacado como condição 

crucial para as repercussões da pandemia sobre a 

saúde mental em diferentes contextos e estudos 

(Budimir et al., 2021; Taylor, 2022; Turri et al., 

2021).
A comparação entre as redes segundo a 

variável local de residência se mostra como um 
outro resultado, até então, original nos estudos 
sobre o medo da Covid-19. Devido às diferenças 
na dispersão geográfi ca do novo coronavírus, 
que fi cou mais concentrado em maiores cidades 
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– principalmente no começo da pandemia –, era 

esperado que residentes de cidades do interior 

(menor densidade populacional) e da capital 

(maior densidade) percebessem o risco de 

exposição ao vírus de modo distinto, pelo menos 

em parte (Fitzpatrick et al., 2020; Summers-

Gabr, 2020). Assim, os dados revelaram que 

apesar da centralidade do item FCV7 em ambas 

subamostra, tal como visto na amostra total, os 

itens FCV6 (“Não consigo dormir porque estou 

preocupado em ser infectado pela Covid-19”) e 

FCV5 (“Eu fi co nervoso ou ansioso quando vejo 

notícias nos jornais e nas redes sociais sobre 

a Covid-19”) revelaram maior discrepância 

em sua importância para cada grupo; ambos 

foram mais relevantes para a rede da capital. 

Aspectos como a maior quantidade de casos e 

mortes nas capitais (World Health Organization 

[WHO], 2022), como a Infodemia (ver Pan 

American Health Organization, 2020), ajudam 

a explicar essa diferenciação. Ademais, 

algumas arestas também foram diferentes, 

com ênfase a conexão entre FCV5 e FCV6, 

que apareceu somente na capital, o que reforça 

o entendimento anteriormente destacado. 

Tais diferenças são importantes não somente 

para apreender o comportamento de medo da 

Covid-19 em variados grupos, mas também 

para aventar possíveis peculiaridades em 

termos de intervenção e cuidado, considerando 

especifi cidades do grupo-alvo. 

Considerações Finais

A apresentação deste tutorial de análise de 

redes, tendo como tema o medo da Covid-19, 

buscou suprir uma lacuna teórico-metodológica 

na produção científi ca em português brasileiro, 

uma vez que contribui para a disseminação da 

técnica, sua aplicação por mais pesquisadores 

e, ainda, para avaliar uma temática de destaca-

da relevância, a exemplo das repercussões psi-

cológicas da pandemia. O escrutínio dos passos 

de análise e a disponibilização do conjunto de 

dados e scripts de análise em R também cola-

boram com esse objetivo maior. Espera-se que 

isso favoreça a que os achados ora obtidos se-

jam reproduzidos por pessoas interessadas no 

assunto e no aporte analítico, o que se encaixa-

ria dentro do marco da chamada ciência aberta, 

propiciando a revisão, validação e reprodutibi-

lidade do estudo. O procedimento poderá ser 

executado através da utilização da linguagem 

de programação de código aberto R, que per-

mitiu a organização, visualização e análise dos 

dados de maneira efi ciente e reproduzível. Com 

este trabalho, espera-se, também, que o enten-

dimento a respeito do medo da Covid-19 seja 

ampliado em diferentes perspectivas, já que 

elementos específi cos desse fenômeno na po-

pulação brasileira puderam ser evidenciados a 

partir da técnica de redes. 

Como limitações, vale destacar que, por 

se tratar de um artigo tutorial, não houve maior 

aprofundamento em aspectos teóricos do medo 

da Covid-19, nem mesmo de pressupostos epis-

temológicos e teóricos que sustentam a proposi-

ção das análises de redes. Além disso, somente 

uma variável independente foi considerada (lo-

cal de residência), o que restringe as possibi-

lidades de avaliação das relações do medo da 

Covid-19 com outros fenômenos (por exemplo, 

comportamento vacinal), desfechos (por exem-

plo, depressão) as características da população 

(por exemplo, gênero).

Espera-se que este artigo permita a aplica-

ção da análise de redes em diversas temáticas 

da Psicologia brasileira, visto que seu potencial 

inovador e de produção de achados cientifi ca-

mente valorosos é algo já estabelecido em ou-

tros cenários. O estudo sobre as consequências 

psicológicas da pandemia da Covid-19 também 

segue como uma das principais pautas para os 

próximos anos e, com isso, os presentes achados 

também mostram sua contribuição nessa dire-

ção, com novas perspectivas de entendimento e 

potencial intervenção.
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