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Resumo

A tecnologia blockchain, aliada a criagao do Bitcoin, impulsionou uma crescente
producao académica e a formacao de uma rede de colaboracgao cientifica sobre o tema. No
entanto, existe uma lacuna na literatura de pesquisas que investiguem acerca da estrutura e
evolucao desta rede no cenario brasileiro. Este trabalho visa preencher esse espaco ao
apresentar uma analise da rede de coautoria formada por pesquisadores vinculados a
instituicoes brasileiras que fizeram publicacoes entre 2008 e 2025. A metodologia envolveu
a coleta de metadados das bases OpenAlex e SBC OpenLib, com um total de 1.723 artigos
contabilizados, seqguida pela modelagem de um grafo ponderado e nao-direcionado
utilizando ferramentas da biblioteca Igraph. Foram analisadas métricas de centralidade em
redes e técnicas para identificacao de comunidades explorando os algoritmos Louvain, Fast
Greedy e Walktrap. Os resultados revelaram uma rede de baixa densidade, mas com um alto
coeficiente de aglomeracao local, indicando a formacgao de nucleos de pesquisa coesos. O
algoritmo Louvain apresentou o melhor desempenho em modularidade, identificando com
uma maior precisao os grupos mais influentes. A anélise destacou ainda a predominancia de
instituicoes publicas na lideranca da producao nacional.
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1. Introducao

Atecnologiablockchain foi proposta para o funcionamento da criptomoeda Bitcoin, em 31de
outubro de 2008, por Satoshi Nakamoto, pseudénimo para uma pessoa ou grupo de pessoas
que até hoje é desconhecido. Em um artigo técnico com acesso livre via Internet,
misteriosamente atribuido a esse autor andnimo [ Nakamoto et al. 2007], foram descritos os
fundamentos de blockchain e como o Bitcoin é seguro e descentralizado baseado nessa
tecnologia. Atualmente, esse artigo tem mais de 41 mil citagcoes de acordo a plataforma
Google Académico'. A evolucdo e adesao dessa tecnologia impulsionou a producao
académica, com a formacao de uma rede de colaboragdes entre pesquisadores que
possibilitou a disseminacao de novas descobertas.

No Brasil, as pesquisas sobre blockchain tem crescido notavelmente como mostram os
indicadores de produtividade académica do Observatério Blockchain? Em especial, nos anos
de 2018 para 2019 a producao académica nacional deu um salto de 131 para 291 artigos anuais,
ou seja, mais que o dobro, e ainda ha sinais de que essa produgao continua crescente. Por
isso compreender o comportamento desses autores e a forma como eles se organizam é
essencial para identificar onde estao concentrados os nucleos de pesquisa mais influentes
e como o conhecimento flui dentro das redes de colaboragoes. A ciéncia de redes [Newman
2018] oferece as ferramentas necessarias para 0 mapeamento e o conhecimento profundo
dessas redes, que por apresentarem padrdes de conexao nao triviais, como a formacao de
“hubs” e o efeito de mundo pequeno, sdo caracterizadas como redes complexas [Albert and
Barabasi 2002].

Todavia, a identificacao correta das subestruturas densamente conectadas, conhecidas
como comunidades, é um dos principais desafios naanalise de redes complexas. O problema
de deteccao de comunidades - clusterizacao - deve considerar algumas condigdes, como: a
dispersao e consisténcia dos dados, a variacao no tamanho da rede ao longo do tempo e a
escolha do algoritmo que seja mais adequado para particionar o grafo de maneira mais
eficiente.

A revisao literaria identificou a existéncia de estudos que mapearam diversas redes de
colaboracao e as descobertas anteriores ja revelaram que essas redes tém uma tendéncia a
serem “livres de escala” e sao governadas por ligagdes preferenciais, nas quais os autores
tendem a se conectar com os mais influentes [ Barabasi et al. 2002] . No contexto nacional,
pesquisas recentes seguiram essa abordagem para mapear redes consolidadas, como a

! https://scholar.google.com.br
2 https://observatorioblockchain.org.br/indicadores
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composta pelos eventos da Sociedade Brasileira de Computagao [Carvalho et al. 2025] e
encontraram padroes estruturais sobre a produtividade da rede. Complementarmente, a
selecao dos métodos mais adequados para identificar comunidades esta condicionada as
caracteristicas particulares da rede, sendo necessario analises comparativas para justificar
a escolha [Aynaud and Guillaume 2010]. Porém, existe uma lacuna na andlise especifica
sobre o crescimento e evolugao dos estudos especificos sobre blockchain no contexto
nacional, considerando variadas fontes de dados e comparando o desempenho de métodos
de identificacao de comunidades para validar os grupos de pesquisas mais prolificos.

Neste trabalho, propomos uma analise dessa rede de coautorias, considerando o escopo
temporal de 2008 a 2025. As etapas para realizacao desta pesquisa consistiram em: coletar
os dados, realizar um pré-processamento, modelar um grafo nao-direcionado e ponderado.
A partir desse grafo, analisamos métricas de centralidade [Newman 2018] dos nés da rede,
i.e., 0s autores e identificamos comunidades nessa rede aplicando os algoritmos mais
conhecidos em redes complexas - Louvain, Fast Greedy e Walktrap - para identificacao de
comunidades.

Para além da contribuicao técnica, o mapeamento darede de colaboracdes sobre blockchain
apresenta aplicagoes praticas diretas para a comunidade académica. Os resultados obtidos
permitem a identificagao dos principais pélos de pesquisa e dos grupos mais ativos, o que
serve como fonte valiosa de informacao para auxiliar no direcionamento de recursos e bolsas
por parte das instituicoes de ensino e de agéncias de fomento a pesquisa. Adicionalmente,
para os pesquisadores a analise da rede pode facilitar na descoberta de potenciais
colaboradores e estimular a integracao entre as instituicoes.

Os resultados mostram que a rede de colaboragcdes em pesquisas sobre blockchain é
caracterizada por ter uma baixa densidade(0,0021), mas comum coeficiente de aglomeracao
local alto (0,8355), 0 que indica a formacao de nucleos mais coesos. Além disso, foi possivel
identificar que a producao nacional é liderada por instituicées publicas em sua maioria, com
destaques para a Universidade de Sao Paulo, Universidade Federal do Rio de Janeiro e a
Universidade Federal de Santa Catarina. Com relacao a deteccao de comunidades, os
algoritmos Louvain, Fast Greedy e Walktrap foram utilizados para validar a solidez das
estruturas identificadas, utilizando a modularidade para avaliar a qualidade do
particionamento. Todos os algoritmos apresentaram valores altos para esta métrica(0,9222
- 0,9183 - 0,8854), um comportamento esperado por se tratar de uma rede muito esparsa,
com destaque para Louvain, revelando colaboracao intensa dentro dos grupos, mas esparsa
entre eles.

Este trabalho esta organizado nas seguintes secbes: a Secao 2 apresenta a revisao da
literatura e os trabalhosrelacionados a este. ASecao 3 descreve a metodologia utilizada para
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realizar esta pesquisa. A Secao 4 expOe os resultados obtidos, incluindo uma analise
topologica, um ranking de autores e instituicbes e a comparagao entre os algoritmos
implementados. A Se¢ado b traz as conclusdes e sugestoes para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A ciéncia de redes permite entender e identificar as dindmicas e padroes existentes dentro
de uma rede de colaboragoes. Em [Barabéasi et al. 2002] sdo estabelecidas bases
importantes ao analisar redes complexas associadas a evolucao temporal, seus resultados
indicaram que essas redes sao 'livre de escala” e a estrutura é regida por ligacoes
preferenciais. Isso explicaria a formacao de “hubs”, nos quais poucos autores sao
fortemente conectados, enquanto o restante possui poucas conexodes. Estudos recentes
demonstram que essas analises permanecem atuais e relevantes, como o apresentado por
[Zhang et al. 2025] que mapeia a estrutura e as relagdes de conectividade entre paises
pertencentes a Iniciativa Cinturdo e Rota (BRI), corroborando a tese de que conhecer a
topologia da rede é necessario para compreender o fluxo do conhecimento e a distribuicao
de influéncia em comunidades académicas.

No cenario brasileiro, existem diversos trabalhos que focam em estudar as redes de
coautoria nacionais utilizando bases bibliométricas como a da plataforma Lattes. Em
[ Digiampietri et al. 2014, Dias et al. 2019] foram realizadas pesquisas semelhantes focadas
nos doutores com curriculo cadastrado no Lattes e foram encontradas redes heterogéneas,
de baixa densidade e com uma alta dispersao, o que € esperado pararedes de grande escala.
De modo semelhante, foi apresentado por [Boaventura et al. 2014] um estudo com uma
visdo mais microscopica, orientado a analisar a evolugao temporal das colaboracdes entre
docentes cadastrados na plataforma, revelando uma tendéncia em formar grupos de
pesquisa pequenos, porém duradouros.

Na area da Computacao, em [Carvalho et al. 2025] é conduzido um estudo meta-cientifico
sobre o perfil de colaboragées da comunidade académica vinculada ao Congresso da
Sociedade Brasileira de Computacdo (CSBC), o maior evento cientifico dedicado a
computacao da América Latina, com dados extraidos da biblioteca digital SBC OpenLib
(SOL). Duas analises foram feitas: uma global do CSBC, com todos os seus eventos
associados, e uma especifica do BraSNAM, um evento satélite desse congresso. Os
resultados revelaram que o BraSNAM possui uma comunidade com alta proximidade e uma
forte tendéncia a colaboracao, o que difere da analise macroscopica do CSBC, que
demonstrou haver uma baixa generalizacao de fenémenos entre seus eventos, com cada um
deles apresentando especificidades proéprias.

Para uma analise mais aprofundada da estrutura de uma rede de coautorias, os métodos de
deteccao de comunidades sao essenciais para identificar os grupos mais prolificos da rede.
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No entanto, o processo de modelagem deve considerar alguns fatores, como: o tamanho da
rede, a evolucao temporal das relacdes e as possiveis inconsisténcias nos dados. A
identificacao correta dos autores e grupos chaves, especificamente em redes de
colaboracao, nao depende exclusivamente da escolha do algoritmo, mas da capacidade em
lidar com as particularidades e variagées nos dados e nas relacoes entre pesquisadores. As
pesquisas mais atuais discutem inclusive a aplicacao de abordagens diferentes, como a
centralidade fuzzy, para representar de maneira mais precisa os relacionamentos entre os
nos [Porrecaetal. 2025].

Aselecao dométodoideal deve ter como base as propriedades topolégicas darede, pois para
redes sociais dinamicas, qualquer modificacao, ainda que pequena, pode acarretar em
mudancas drasticas nas comunidades detectadas [Aynaud and Guillaume 2010]. Diante
disso, [Ledo et al. 2017] propdem que antes de iniciar o processo de deteccdo de
comunidades a rede deve passar por um pré-processamento, considerando as
caracteristicas temporais e estruturais, removendo arestas aleatorias, que seriam o0s
denominados “ruidos”, visando uma melhor qualidade dos dados que serao analisados.

Nesse sentido, este trabalho esta alinhado com a literatura, pois aplica técnicas de Analise
de Redes Sociais para compreender a estrutura da rede de colaboracoes académicas sobre
blockchain, encontrando resultados que corroboram com os estudos supracitados sobre a
formacéao de hubs e a topologia de redes de grande escala[Barabasi et al. 2002, Zhang et al.
2025]. Entretanto, apresenta diferengas de [ Digiampietri et al. 2014, Boaventura et al. 2014],
por utilizar uma base de dados focada em um eixo tematico - a tecnologia blockchain - e por
integrar base de dados variadas (OpenAlex e SBC OpenLib). Além disso, contribui com as
discussodes recentes sobre a identificacdo de grupos de colaboragéo [Porreca et al. 2025],
ao aplicar e comparar os algoritmos de detecgao de comunidades em um cenario real,
trazendo uma analise detalhada sobre a formacgao e a maturidade desses grupos de pesquisa
no Brasil.

3. Metodologia

Nesta secao, vamos especificar as etapas de coleta, processamento e analise dos dados
bibliométricos referentes a producao cientifica em blockchain. A linguagem de programacao
Python, executada em notebooks do Google Colab, foi utilizada em todas essas etapas
juntamente a biblioteca Igraph [Csardi and Nepusz 2006] e a APl do modelo de linguagens
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grande (LLM)GPT-40°. Essas ferramentas foram essenciais para calcular e analisar métricas
de redes e comunidades de pesquisadores.

3.1. Coleta e pré-processamento de dados

A base de dados utilizada foi construida com trabalhos publicados entre os anos 2008 e 2025,
a partir de metadados extraidos de duas plataformas:

e OpenAlex“: catalogo bibliografico de dados de pesquisa cientifica totalmente aberto,
gratuito e de livre acesso.

e SBC-OpenLib (SOL)P: biblioteca digital mantida pela Sociedade Brasileira de
Computagao (SBC), que permite acesso gratuito a pesquisas da area de Computacgao.

Prompt Utilizado

role: system

“"Vocé e um especialista em blockchain e sua tarefa € analisar o titulo e resumo de um
trabalho académico para identificar se esta ou nao no contexto de blockchain.

Sera informado o titulo e o resumo do artigo.

Retorne apenas 1 se o artigo estad no contexto de tecnologia blockchain e O caso
contrério.

role: user
O artigo tem o titulo: {title} e o sequinte resumo: {abstract}.

Indique apenas 1se o artigo utiliza tecnologia blockchain e 0 caso contrario.

A sequir, foi realizado aremocao de duplicatas e a desambiguacao de nomes de instituicoes
e de autores. Nesse caso, foi passado como parametro para o GPT-40 uma planilha contendo
todos os dados organizados no formato CSV, e foi requisitado via chat o retorno no formato
JSON, conforme o prompt mostrado abaixo. Esse ultimo procedimento resultou em um
conjunto de dados final com 1.723 artigos.

3 https://openai.com/api/
4https://openalex.org/
> https://sol.sbc.org.br/index.php/indice
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Prompt Utilizado

“Vocé e um assistente especializado em curadoria de dados académicos.
Recebe uma lista de artigos com 'titulo’, 'autores' e ‘'instituicoes'.

Seu trabalho é padronizar nomes de autores e institui¢coes, corrigindo ambiguidade e
variagoes.

Retorne no formato JSON com os campos originais corrigidos e padronizados.”

3.2. Modelagem da rede de colaboragcoes

Arede de coautorias foi modelada como um grafo ndo-direcionado e ponderado G=(V, E, W),
a implementacao ocorreu com o auxilio da biblioteca Igraph, que possui como uma das
principais caracteristicas a capacidade de lidar com redes grandes. A construcao das
arestas foi feita de modo que elas conectassem todas as combinacdes de autores possiveis
por artigo. Sendo assim para essa rede, os nés (V) representam os autores e as arestas (E)
sao as conexoes entre cada par de autor.

A definicdo de peso (W) para cada aresta foi um parametro considerado para quantificar a
frequéncia de coautoria, ou seja, 0 numero de vezes que um par de autor colaborou. Esse
processo foi implementado com o auxilio da classe Counter da biblioteca collections do
Python. Alista de nés e a de arestas ponderadas foi usada pelo Igraph parainstanciar o grafo
da rede e serviu como base para as todas as analises subsequentes deste trabalho.

3.3. Métricas de analise da rede

Para compreender as caracteristicas da rede, algumas métricas estatisticas,
fundamentadas nos conceitos classicos de redes complexas [ Tabassum et al. 2018, foram
calculadas utilizando fungoes nativas do Igraph. De um ponto de vista global, a densidade foi
mensurada para avaliar a conectividade da rede, ou seja, 0 quao denso ou disperso o grafo
pode ser. Ela é determinada pela razao entre o niumero de arestas que existem e o numero

méaximo de arestas que podem existir no grafo, dado por: ”(’;")

,ondenrepresenta o numero

total de nds(autores)narede.

Além disso, o calculo do coeficiente de aglomeracao médio é outro parametro global
importante, pois ele € uma medida quantitativa que verifica a tendéncia dos nds em se
agrupar, formando clusters ou os chamados tridngulos na rede. Basicamente, ele mede a
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probabilidade que dois autores tem de colaborar baseado em suas conexdes em comum. A
anélise da capacidade de fragmentacao da rede foi calculada por meio da divisao do grafo
em componentes conectados, com énfase no componente gigante que abrange o grupo de
pesquisadores mais influentes.

Em um contexto local, o grau dos nés é uma métrica fundamental, pois indica a quantidade
de co autores distintos que um autor possui. Portanto, através dessa medida é possivel
identificar os autores mais prolificos e ativos dentro da rede, sendo esses 0s principais
responsaveis pela disseminacao dos conhecimentos relacionados a tecnologia blockchain.

3.4. Métodos de identificagdao de comunidades

Os algoritmos de detec¢ao de comunidades possibilitam a particao da rede em subgrafos
nos quais os autores apresentam caracteristicas semelhantes e mantém colaboracodes
frequentes, além de destacar os nucleos de pesquisa mais relevantes. Diante disso, foi
realizada uma analise exploratéria inicial na literatura sobre os sequintes algoritmos:
Louvain, Leiden, Walktrap, Infomap, Label Propagation e Fast Greedy. A motivagao para a
escolha dos algoritmos (Louvain, Fast Greedy e Walktrap) aplicados neste trabalho se deu
pela necessidade de avaliar métodos com diferentes abordagens e como estes se adequam
as com as particularidades da rede analisada. A modularidade foi a métrica utilizada para
medir a qualidade do particionamento da rede gerado por cada algoritmo [Newman 2006 ].

Abaixo destacamos os trés algoritmos selecionados:

e Louvain: adota uma abordagem “qulosa” baseada na otimizagcao multinivel da
modularidade da rede [Blondel et al. 2008], dividindo-se em duas fases: a primeira
que otimiza localmente, movendo cada n6 para a comunidade na qual apresentar o
maior aumento da modularidade, enquanto na segunda fase € onde ocorre a
agregacao darede, asnovas comunidades sao transformadas em “supernds” e o peso
das arestas é recalculado, por fim o processo se repete até que nao haja mais ganho
de modularidade. Esse algoritmo frequentemente realiza parti¢coes de alta qualidade
e é reconhecido pela sua eficiéncia em trabalhar com redes de grande escala.

e Fast Greedy: também utiliza uma heuristica aglomerativa para otimizar a
modularidade [Clauset et al. 2004],, nele cada né inicia o processo como uma
comunidade individual e, interativamente, avalia os pares de comunidades vizinhas,
fundindo aqueles que resultarem em um ganho positivo de modularidade. O algoritmo
repete esse procedimento, sempre escolhendo a melhor escolhalocal, até que arede
atinja o estado que apresentou a maior modularidade. Apesar do bom desempenho,
como o fast greedy tende a fazer escolhas que sao localmente 6timas e nao pode
voltar atras nessas decisoes, esse algoritmo pode acabar nao alcangcando um
resultado que seja 6timo globalmente.
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e Walktrap: fundamenta-se na premissa de que caminhadas aleatorias (random walks)
tendem a permanecer “presas’ por mais tempo dentro de comunidades mais densas
[Pons and Latapy 2006]. Sendo assim, o algoritmo define uma medida que calcula a
distancia entre os nés baseando-se na probabilidade deles se visitarem durante a
caminhada e a partir disso utiliza essa métrica para realizar um agrupamento
aglomerativo. Ainda que seja diferente dos demais métodos escolhidos, ainclusao do
Walktrap nas analises se deve a sua eficiéncia ao lidar com redes mais esparsas.

4. Resultados

Esta secao apresenta os resultados obtidos a partir da anéalise da rede de colaboracoes,
especificamente: analise estrutural da rede (Segdo 4.1), analise de autorias (Secgdo 4.2),
analise de instituicoes (Secao 4.3) e andlise dos métodos de identificagdo de comunidade
(Secao 4.4).

4.1. Analise estrutural darede

A primeira etapa da analise dos resultados consiste em caracterizar a estrutura da rede de
colaboracdes. Os nos representam os autores e as arestas indicam a existéncia de ao menos
uma colaboracao entre eles. As métricas gerais sao importantes para entender a dimensao,
a conectividade e as caracteristicas principais que definem essa rede.

ATabelal reune as métricas gerais que foram calculadas para o grafo original darede. Arede
possui 3.669 autores(nds)e 14.304 colaboragdes(arestas), derivadas de 1.723 artigos. A baixa
densidade (0,0021), com um valor muito proximo de zero, indica que essa rede é bastante
dispersa, ou seja, a conectividade entre os autores é pequena. Esse comportamento é
esperado por se tratar de uma rede de grande escala.

Tabela 1. Métricas gerais da Rede de colaboragées cientificas

Grafo Original

N° de nos (autores) 3669
N° de arestas (colaboragdes) 14304
Densidade 0,0021
Grau médio 7,7972
Maior grau 115
Menor grau 1

Peso médio 1,2318
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Coeficiente de aglomeragciao médio 0,8355
N° de componentes conectados 527
Tamanho do componente gigante 1237
N° de arestas do componente gigante 6525
Densidade do componente gigante 0,0085
N° de documentos 1723

Outro parametro que valida essa constatagcao € a grande quantidade de componentes
conectados (527), pois revela que os autores nao colaboram muito entre si e essa area de
blockchain ainda é composta por grupos de pesquisas muito isolados.

Ainda que a conectividade da rede nao seja alta, o componente gigante encontrado (1.237
nos) apresentou uma densidade superior a da rede completa, o que demonstra que os
autores pertencentes a esse grupo central possuem uma maior interconectividade.

No que se refere aos nds, o grau médio (7,7972) aponta que em média um autor possui
colaboracdes com aproximadamente outros 8 autores. No entanto, o célculo do maior grau
(115) e do menor grau (1), expdem valores muito discrepantes, atestando que existem autores
bastante centrais(\textit{hubs}), como também confirma a presenca de muitos autores com
apenas 1colaboracao publicada.

Por fim, o coeficiente de aglomeragcdo médio (0,8355) € uma dos valores mais inusitados
dentre as métricas analisadas, pois por ser um valor muito préximo de 1,0, que é o valor
méaximo, pode-se afirmar que existe uma tendéncia muito grande que os coautores de um
autortambém colaborem entre si. Esta propriedade corrobora com a aplicagcao dos métodos
de deteccao de comunidades, 0s quais serao analisados na Sec¢ao 4.4.

4.2. Analise de autorias

Como forma deidentificar os pesquisadores mais ativos nesta area de pesquisa, foi realizado
um levantamento de artigos publicados por autor. A Tabela 2 apresenta o ranqueamento dos
15 autores com maior numero de producoes publicadas e também demonstra a evolucao de
suas publicac6esaolongo do periodo de 2016 a 2024, anos que concentram a producao deste
grupo. A partir destes dados é possivel identificar que Joel J. P. C. Rodrigues € o autor mais
participativo dessa rede, com um total de 33 artigos publicados, sequido por Alex Borges
Vieira (25 publicagoes) e Glauber Dias Gongalves (24 publicagdes), indicando que eles sdo
ativamente engajados nos estudos sobre blockchain.

Tabela 2. Ranking dos 15 autores mais ativos narede

Autor Total |2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Joel J. P. C. Rodrigues 33 |0 1 0 2 7 14 1 0 8
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Alex Borges Vieira 25 1 0 1 3 4 6 3 4 3

Glauber Dias Gongalves 24 |0 0 0 1 2 5 2 5 9

Emanuel Ferreira Coutinho |24 |0 0 0 0 8 4 7 4 1

Antonio Abelém 22 0 0 2 2 2 2 2 6 6

Gabriel Antonio F. Rebello |21 [0 0 1 6 6 1 2 2 3

Otto Carlos M. B. Duarte 21 0 0 1 6 6 4 3 1 0

Gustavo F. Camilo 21 (o 0 0 5 4 3 4 2 3

Diogo M. F. Mattos 21 0 0 2 3 5 4 3 2 2

Roben Castagna Lunardi |20 |0 0 2 4 8 1 2 3 0

Rodrigo da Rosa Righi 20 |0 0 2 3 4 7 2 1 1

Pamella Soares 19 |0 0 0 0 1 6 7 3 2

Charles C. Miers 19 |0 0 0 3 6 4 2 3 1

Avelino F. Zorzo 18 |0 0 3 4 6 1 2 2 0

Cristiano André da Costa |17 (O 0 1 3 3 6 2 1 1

A anélise temporal da evolucao das publicacdes também evidencia alguns padrdes:

e Picos de Produtividade: alguns autores apresentaram anos em que tiveram um

aumento mais acentuado nas suas produgdes, como: Joel J. P. C. Rodrigues (14
publicagoes em 2021), Roben Castagna Lunardi (8 publicagoes em 2021) e Rodrigo da
Rosa Righi (7 publicagdes em 2022).

Crescimento Recente: houve alguns pesquisadores que inicialmente ndo possuiam
uma participacao muito ativa, mas nos anos mais recentes exibiram um crescimento
mais evidente. Por exemplo, Anténio Abelém que até 2022 possuia uma tendéncia de
2 artigos por ano, atingiu um pico em 2023 e 2024, com 6 publicagées em cada ano.
Producao Constante: autores como Alex Borges Vieira e Gustavo F. Camilo
demonstraram uma média de producao constante ao longo do anos considerados na
analise, sem aumentos muito abruptos, mas mantendo uma participagao continua na
rede.

Em suma, para esse grupo de autores € possivel perceber que as produgdes se concentram
nos anos mais atuais (2023 e 2024), o que indica que houve uma intensificacao e
amadurecimento recente da pesquisa na area de blockchain por essa parcela dos principais
autores da rede. Identificar os autores-chave é importante para entender a composicao da
rede e como o conhecimento esta sendo disseminado, servindo como base para as analises

subsequentes das instituicoes e dos métodos de identificagcao de comunidades.

4.3. Andlise de instituicoes
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Do mesmo modo, uma investigacao acerca das instituicdes mais prolificas foi realizada, com
o intuito de identificar os principais centros de pesquisa e colaborag¢oes sobre a tecnologia
blockchain. A Tabela 3 traz dados referentes as 15 instituicées com maior quantidade de
estudos publicados, além de demonstrar a evolucao da producao cientifica dessas
instituicoes, abrangendo o escopo temporal de 2008 a 2025.

Tabela 3. Ranking das 15 instituicoes mais prolificas darede

Instituigao

Total

2008

2009

2010

201 |2012 | 2013

2014 | 2015 | 2016

2017 |2018 |2019 |2020

2021

2022

2023 | 2024

2025

Universidade de
Sao Paulo

122

Universidade
Federal do Rio
de Janeiro

88

Universidade
Federal de
Santa Catarina

Universidade
Federal
Fluminense

Ul

Universidade
Federal do
Ceara

70

Universidade
Estadual de
Campinas
(UNICAMP)

68

Universidade do
Vale do Rio dos
Sinos

53

Universidade
Federal de
Pernambuco

Universidade
Federal de Juiz
de Fora

42

Universidade
Federal do Rio
Grande do Sul

41

Universidade
Federal da Bahia

Universidade de
Brasilia

Pontificia
Universidade
Catélica do Rio
Grande do Sul

Universidade
Federal do Para

Fundacao
Getulio Vargas

~iigos RINP

® Softex

MINISTERIO DA
CIENCIA, TECNOLOGIA
E INOVAGAO
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Essa tabela destaca a Universidade de Sao Paulo, com 122 artigos publicados, como a
instituicdo mais ativa nessa rede, sequido pela Universidade Federal do Rio de Janeiro (88
publicagdes) e a Universidade Federal de Santa Catarina (86 publicagoes). A partir desse
ranking € possivel indicar que as instituicoes publicas e federais sao os grandes hubs de
pesquisa em blockchain.

A evolucao temporal auxilia a entender o interesse sobre esse tema. Os anos iniciais de 2008
até 2016 mostram uma atividade de publicacao muito baixa, sendo o ano de 2017 considerado
um ponto de inflexdao, no qual marcou o inicio de um aumento acentuado das producodes
cientificas dessas instituicdes. O pico da atividade cientifica na area ocorre entre 2019 e
2021, com a USP atingindo o apice em 2021 com mais de 20 artigos publicados no ano. Apds
esse periodo de crescimento, nota-se que houve uma estabilizagao nos anos subsequentes.

4.4, Andlise dos métodos de identificagdo de comunidade

A anélise das métricas de redes sociais na Secao 4.1relatou um coeficiente de aglomeracgao
meédio de 0,8355 o que sugere que essa rede possui uma predisposi¢cao muito grande a
formar clusters coesos. A partir disso, selecionamos trés algoritmos de deteccao de
comunidades(Louvain, Fast Greedy e Walktrap) com o intuito de definir essas estruturas.

4.4.1 Andlise estrutural por algoritmo

A Tabela 4 apresenta alguns parametros globais resultantes da aplicagcao de cada um desses
algoritmos na rede para efeito de comparagao de desempenho entre eles.

Tabela 4. Métricas gerais da rede apos a aplicagao de cada um dos métodos de
identificagao de comunidades

Louvain Fast Greedy Walktrap
N° de comunidades 546 547 677
Modularidade 0,9222 0,9183 0,8854
Média de nés/membros por comunidade 6,72 6,71 5,42
Maior comunidade 130 161 201
Menor comunidade 2 2 2
Visualizagao Link Link Link
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A modularidade € a métrica que avalia a qualidade da divisao produzida por esses algoritmos
e todos eles obtiveram valores muito altos. O Louvain foi 0 que mais se destacou dentre eles,
alcancando o maior valor(0,9222), o Fast Greedy se aproximou desse desempenho (0,9183) e
o Walktrap obteve o menor valor(0,8854), mas ainda sim é um resultado bastante expressivo.

A quantidade de comunidades geradas pelo Louvain e o Fast Greedy também é bem similar
(546 e 547, respectivamente), bem como a média de membros por comunidades (6,72 e 6,71,
cada), enquanto o Walktrap demonstrou uma tendéncia a fragmentar mais a rede, gerando
677 comunidades, mas com uma média menor de membros (5,42).

4.4.2 Analise das comunidades geradas por algoritmo

Com o objetivo de ter uma compreensao mais detalhada sobre a estrutura e a qualidade dos
metodos aplicados narede, foi realizada uma analise detalhada das 15 maiores comunidades
identificadas por cada algoritmo.

Na Tabela 5 esta representada as maiores comunidades identificadas pelo Louvain®, elas
cobrem 586 artigos, o que representa 34,01\% do dataset total. Alguns destaques sao: a
comunidade 1 que tem como lider Diogo M. F. Mattos e possui 0 maior tamanho (130 nés), a
comunidade 2 (119 nés) liderada por Joel J. P. C. Rodrigues (top 1 autor, com 33 artigos
publicados), que apresenta a maior quantidade de coautores(108), a comunidade 5(103 nos)
que tem Glauber Dias Goncalves como lider (top 3 autor, com 24 artigos publicados), na qual
a colaboracao mais frequente ¢ com Alex Borges Vieira (top 2 autor, com 25 artigos
publicados). A comunidade 11 (62 nos) também se sobressai, pois apresenta a colaboracao
mais frequente darede (17 publicagdes), entre Roben Castagna Lunardi(Top 10 autor, com 20
artigos publicados) e Avelino F. Zorzo (Top 14 autor, com 18 artigos publicados).
Demonstrando que os principais grupos de pesquisas estao concentrados em torno dos
autores mais centrais.

O Fast Greedy’ obteve um resultado muito similar ao Louvain, com uma cobertura de 34,13\%
das publicacoes (588 artigos). No entanto, apesar das semelhancas, as comunidades
identificadas apresentam algumas diferencas em suas composi¢des, assim como é possivel
visualizar na Tabela 6. Os pontos mais relevantes foram: a comunidade 2 (158 nés) liderada
por Alex Borges Vieira, que mantém a colaboragao mais frequente entre ele e Glauber Dias
Goncalves, a comunidade 3 (141 nos) que o lider € Diogo M. F. Mattos (top 9 autor, com 21
artigos publicados) e a comunidade 4 (119 nos), que ¢ liderada por Joel J. P. C. Rodrigues,
essas comunidades validam os nucleos de pesquisa similares aos identificados pelo Louvain.

®https://tinyurl.com/26mpm3Ix
"https://tinyurl.com/23algmyg
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A maior comunidade agora € liderada por Marcos A. Simplicio, com um tamanho de 161 nos,
indicando a predisposicao deste algoritmo em criar comunidades maiores em comparagao
ao Louvain.

Tabela 5. Top 15 cobertura de artigos (Louvain): 591/1723 (34.30\%)

ID
Tamanho |Lider Grau do lider | Colaboragao mais frequente # Colaboracoes |# Artigos

1 130 Diogo M. F. Mattos 78 Gabriel Antonio F. Rebello <> Gustavo F. Camilo 16 61

2 19 Joel J. P. C. Rodrigues 108 Ashok Kumar Das <> Joel J. P. C. Rodrigues 7 37
Diego Fernandes Gongalves Martins <> Marco Aurélio

3 115 Marcos A. Simplicio 38 Amaral Henriques 9 80

4 m Célio V. N.de Albuquerque | 35 Arthur A. Vianna <> Bruno T. Gondim 4 31

5 103 Glauber Dias Gongalves 43 Alex Borges Vieira <> Glauber Dias Gongalves 15 55

6 95 Pamella Soares 30 Jerffeson Souza <> Pamella Soares 13 66

7 78 Rodrigo da Rosa Righi 34 Cristiano André da Costa <> Rodrigo da Rosa Righi 16 38

8 70 Anténio Abelém 26 Antonio Abelém <> Billy Pinheiro 15 48

9 68 Alexander Leff 67 Alexander Leff <> Ann Charlotte Laska 1 1

10 66 Fabiola Greve 26 Fabiola Greve <> Jauberth Abijaude 7 27

n 62 Roben Castagna Lunardi |24 Avelino F. Zorzo <> Roben Castagna Lunardi 17 39
Luiz Fernando Rust da Costa Carmo <> Wilson Vieira

12 62 Wilson Vieira Melo 25 Melo 7 32

13 55 Méario A. R. Dantas 15 Jean Everson Martina <> Lucas M. Palma 6 34
Juliana Maria Trindade Bezerra <> Celso Massaki

14 52 Johnny Marques 30 Hirata 4 13

15 50 Vladimir Moreira Rocha 22 Arlindo Flavio da Conceigao <> Vladimir Moreira Rocha | 6 29

Figura 6. Top 15 cobertura de artigos (Fast Greedy): 588/1723 (34.13\%)
ID
Tamanho Lider Graudo lider |Colaboracao mais frequente # Colaboragoes |# Artigos

1 161 Marcos A. Simplicio 34 Antodnio Abelém <> Billy Pinheiro 15 12

2 158 Alex Borges Vieira 46 Alex Borges Vieira <> Glauber Dias Gongalves 15 81

3 141 Diogo M. F. Mattos 80 Gabriel Antonio F. Rebello <> Gustavo F. Camilo 16 64

4 19 Joel J. P.C. Rodrigues 108 Ashok Kumar Das <>Joel J. P. C. Rodrigues 7 37

5 100 Pamella Soares 30 Jerffeson Souza <> Pamella Soares 13 68

Célio V. N. de
6 97 Albuquerque 35 Arthur A. Vianna <> Bruno T. Gondim 4 25
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7 87 Johnny Marques 41 Jauberth Abijaude <> Péricles de Lima Sobreira 7 24
8 85 Rodrigo da Rosa Righi 35 Cristiano André da Costa <> Rodrigo da Rosa Righi 16 40
9 68 Alexander Leff 67 Alexander Leff <> Ann Charlotte Laska 1 1
10 62 Roben Castagna Lunardi | 24 Avelino F. Zorzo <> Roben Castagna Lunardi 17 39
n 55 Mario A. R. Dantas 15 Jean Everson Martina <> Lucas M. Palma 6 34
Rodrigo Santaella
12 48 Gongalves 16 Benedito Cristiano Aparecido Petroni <> Rodrig... 6 28
Luiz Fernando Rust da Costa Carmo <> Wilson Vieira
13 43 Wilson Vieira Melo 25 Melo 7 23
14 36 Isabella Frajhof <> Paulo Henrique Alves 7 n
15 32 A Lafontaine <> Adeel Abbas Dhahri 1 1
Figura 7. Top 15 cobertura de artigos (Walktrap): 295/1723 (17.12\%)
ID
Tamanho |Lider Grau do lider |Colabora¢ao mais frequente # Colaboracoes | # Artigos
1 201 Diogo M. F. Mattos 97 Gabriel Antonio F. Rebello<> Gustavo F. Camilo 16 89
2 68 Alexander Leff 67 Alexander Leff<> Ann Charlotte Laska 1 1
3 53 Joel J. P. C. Rodrigues |52 Ashok Kumar Das<>Joel J. P. C. Rodrigues 7 18
4 43 Charles C. Miers 32 Charles C. Miers<> Marco Marques 9 29
5 42 Rodrigo da Rosa Righi |31 Cristiano André da Costa<> Rodrigo da Rosa Righi 16 22
6 38 Pamella Soares 30 Jerffeson Souza<> Pamella Soares 13 25
7 36 Antoénio Abelém 23 Antdnio Abelém<> Billy Pinheiro 15 30
8 32 A Lafontaine 31 A Lafontaine<> Adeel Abbas Dhahri 1 1
9 31 Paulo Henrique Alves 30 Isabella Frajhof<> Paulo Henrique Alves 7 9
Ricardo de Andrade Lira
10 30 Rabélo 29 Romuere R. V. Silva<> Ricardo de Andrade Lira Rabélo |4 7
n 29 Jauberth Abijaude 22 Fabiola Greve<>Jauberth Abijaude 7 10
12 28 Vladimir Moreira Rocha |21 Arlindo Flavio da Conceigdo<> Vladimir Moreira Rocha |6 14
Roben Castagna
13 27 Lunardi 24 Avelino F. Zorzo<> Roben Castagna Lunardi 17 21
Alex Sandro Roschildt Pinto<> Bruno Machado
14 25 Méario A. R. Dantas 15 Agostinho 4 10
15 25 Rafael T. de Sousa 22 Emanuel Ferreira Jesus<> Vanessa R. L. Chicarino 4 9
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O Walktrap® foi o algoritmo que teve os resultados mais diferentes dentre os trés, pois
fragmentou mais a rede. Na Tabela 7 esses resultados sao detalhados e pode-se perceber
que a maior comunidade gerada possui 201 nés (comunidade 1, liderada por Diogo M. F.
Mattos). Porém, as demais comunidades apresentam tamanhos bem menores (68 e 55 nos,
2° e 3° comunidades). Alguns dos principais lideres ja ndo aparecem neste ranking, o que
pode indicar que foram combinados na comunidade 1 ou em outras comunidades menores.
O indicativo mais relevante foi a cobertura do dataset, apenas 295 publicacoes sao
compreendidas por esse algoritmo, o que representa 17,53\% do total. Como conclusao, o
Walktrap foi menos coeso ao identificar os principais grupos de pesquisa, mesmo com a alta
modularidade.

5. Conclusoes

Este trabalho permitiu conhecer e entender de maneira mais detalhada a estrutura e a
dindamica dos relacionamentos académicos na rede de colaboragodes cientificas na area de
blockchain, expondo caracteristicas significativas, como: a baixa densidade e a forte
tendéncia a formacao de clusters, isso somado a existéncia de grupos de pesquisa
consolidados em torno de autores e instituicdes centrais, revela que apesar da rede possuir
grandes hubs, a producao encontra-se concentrada nos nucleos principais, com uma alta
colaboracao interna, mas pouca conexao entre as comunidades.

A comparacao entre os métodos de detecgcao de comunidades indicou que a depender da
escolha do algoritmo, os resultados podem apresentar algumas diferencas consideraveis,
com uma maior aglutinacao de nos por comunidade, por exemplo. O Louvain foi o algoritmo
que mais se destacou devido a maior modularidade e menor tempo de execugao, comparado
aos demais algoritmos.

Entretanto, algumas limitagcées foram encontradas durante a realizagcao desta pesquisa.
Durante a fase de coleta, ao aplicar a filtragem pelo termo “blockchain”, trabalhos que
utilizem nomenclaturas relacionadas ao tema, mas sem referenciar esta palavra-chave,
podem ter sido descartados. A restricao de artigos publicados por institui¢cées brasileiras
também é um outro desafio enfrentado, pois depende da precisao dos metadados
preenchidos nas bases de origem. Ademais, ainda que o uso de LLMs tenha auxiliado no pré-
processamento reduzindo as inconsisténcias, a desambiguacao de nomes se trata de um
processo complexo e por isso ainda pode haver ruidos nos dados.

Como proposta para trabalhos futuros, é possivel aprofundar-se nas avaliagdo das
comunidades encontradas, por meio de uma analise com énfase nos principais temas
abordados pelos pesquisadores de cada grupo, utilizando técnicas de extracao de tépicos

8 https://tinyurl.com/2yn3hq7m
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aplicadas aos titulos ou resumos (abstracts) das publicagdes. Essa abordagem possibilitaria
compreender nao somente as relacoes entre os autores e sua frequéncia, mas também os
topicos mais relevantes estudados por eles, objetivando uma perspectiva ainda mais
valorosa sobre a evolugcao da producao cientifica em blockchain no Brasil.
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