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APRESENTACAO

A obra denominada “Information Systems and Technology Management”
contempla dois volumes de publicagdo da Atena Editora. O volume | apresenta, em
seus 25 capitulos, um conjunto de estudos direcionados para a gestéo da inovacgéo e
informacgdes aplicadas no gerenciamento de processos e operagoes.

As éareas tematicas de gestdo da informacédo e do conhecimento mostram a
mais recentes aplicagdes cientificas de ferramentas tecnoldgicas nas etapas de
coleta, processamento e avaliagdo de dados nos diversos ambientes gerenciais. A
crescente aplicacao tecnoldgica e inovagao nos sistemas produtivos evidenciam a
necessidade de processos de gestdo integrada de informag¢des que agilizem, tanto
o fluxo, como a aplicacdo estratégica das informacdes.A diversidade de aplicacbes
apresentada nos capitulos, desde aplicagdes militares a gestédo agropecuaria, ressalta
a interdisciplinaridade da gestdo do conhecimento e informacéo.

Este volume dedicado a gestdo da inovacao, gestdo de informacdo e suas
aplicacdes em processos e operacdes tratam de temas emergentes sobre ferramentas
interativas de gestao de dados, aplicagcdes da informacdo em ambientes virtuais,
educacionais e industriais.

Aos autores dos capitulos, ficam registrados os agradecimentos do Organizador
e da Atena Editora, pela dedicagao e empenho sem limites que tornaram realidade
esta obra que retrata os recentes avancos cientificos do tema.

Por fim, espero que esta obra venha a corroborar no desenvolvimento de novos,
e valorosos conhecimentos, e que auxilie os estudantes e pesquisadores na imersao
em novas reflexdes acerca dos topicos relevantes na area de gestao estratégica da
informacao e conhecimento.

Boa leitura!

Marcos William Kaspchak Machado
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CAPITULO 15

COMPARA(;AO DE TECNICAS DE APRENDIZADO
DE MAQUINA NA PREDICAO DA TENDENCIA DE

Antonio Ricardo Alexandre Brasil

Instituto Federal do Espirito Santo, Programa de
Pés-Graduagao em Engenharia de Controle e
Automacéao (ProPECAut)

Serra - Espirito Santo
Luiz Alberto Pinto
Instituto Federal do Espirito Santo, Programa de
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RESUMO: A moeda virtual Bitcoin surgiu em
meados de 2008 e atualmente movimenta mais
de 200 mil transagdes por dia. Um dos maiores
interesses dos investidores é saber se 0 preco
sofrera uma queda ou alta, para que assim,
possam realizar compras ou vendas. Neste
trabalho foram usadas técnicas de aprendizado
de maquina, os classificadores Floresta
Aleatéria, Rede Bayesiana Gaussiana, Rede
Neural Perceptron de Multiplas Camadas, para
predicdo da tendéncia de preco da Bitcoin em
determinado dia. Para avaliacao dos resultados
serdo utilizados as métricas: Precisao,
Revocacdo e Medida F.. Os resultados séo
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VALORIZACAO DA BITCOIN

promissores alcangando medida F, de 70,50%,
melhor que alguns trabalhos correlatos.
PALAVRAS-CHAVE: Bitcoin, Rede Bayesiana
Gaussiana, Floresta Aleatéria, Rede Neural
Perceptron de Multiplas Camadas.

ABSTRACT: Bitcoin emerged in mid-2008
and currently handles more than 200,000
transactions per day. One of the biggest interests
of investors is to know at what point the price will
fall or rise, so that they can make purchases or
sales. In this work, were used machine learning
techniques as Random Forest, Gaussian
Bayesian Network and Multilayer Perceptron, to
predict Bitcoin’s price trend on a given day. To
validate the results, the precision, recall and F.
measure will be used. The preliminary results
are promising, reaching 70,50%, better than
some correlated works.

KEYWORDS: Bitcoin, Gaussian Bayesian
Network, Random Forest, Multilayer Perceptron.

11 INTRODUCAO

A moeda Bitcoin € considerada a primeira
moeda digital mundial descentralizada, e é um
sistema eletronico descentralizado de moeda
virtual sem depender de bancos centrais. Surgiu
em meados de 2008 por meio do artigo “Bitcoin:
A Peer-to-Peer Electronic Cash System”
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elaborado por um programador ou grupo de programadores sob o pseuddnimo de
Satoshi Nakamoto (NAKAMOTO, 2008).

O termo Peer to Peer (do inglés par-a-par ou simplesmente ponto-a-ponto,
com sigla P2P) € uma arquitetura de redes de computadores onde cada um dos
pontos ou nds da rede funciona tanto como cliente quanto como servidor, permitindo
compartilhamentos de servicos e dados sem a necessidade de um servidor central
(PARAMESWARAN, 2001). No contexto da Bitcoin, o P2P se refere as trocas efetuadas
online entre duas partes, sem a necessidade de uma instituicdo financeira, onde a
transacao é validada pela rede da Bitcoin, e cada usuério dessa rede funciona como
um cliente, ou um servidor. De modo comparativo, num sistema bancario centralizado,
ha uma instituicao que tem como principal objetivo regular e supervisionar todas as
instituicoes financeiras e suas operacdes (BANCO CENTRAL, 2018).

A blockchain é uma tecnologia de registro das Bitcoins que utiliza de validagcéo
descentralizada como medida de seguranca, para garantir a veracidade das transacoes.
Funciona como uma espécie de livro contabil, que mantém o registro de todas as
transacbes efetuadas na rede da Bitcoin, que vao desde o né génesis (aquele que
deu origem a toda a rede da Bitcoin) até os n6s atuais. Desse modo, cada transacéo,
gue é realizada na rede, € digitalmente assinada com um determinado cddigo, com o
objetivo de garantir a sua autenticidade, impedindo que haja ataque na originalidade
de uma transag¢ao, mantendo toda integridade da rede Bitcoin (SWAN, 2015).

A implementacao da blockchain utiliza de uma lista de blocos encadeados, com o
seu conteudo (a transacéao financeira) e a referéncia para a impresséao digital do bloco
anterior. Por isso o nome blockchain que significa “cadeia de blocos”. Para cada bloco,
ha também o hash gerado por ele, baseando-se no conteudo do bloco, para manter
a integridade e a seguranca da rede da blockchain. Ou seja, caso haja alteracao de
determinado bloco na rede da blockchain, sua integridade & garantida pelo bloco
posterior, que conhece o hash do anterior. E claro, ha ainda a possibilidade de um
atacante manipular toda a cadeia de bloco, todavia, como a rede é compartilhada
possui muitos nés, o atacante demoraria anos para quebrar toda a seguranca. Além
disso, teria que alterar 51% de toda a rede compartilhada pelos usuarios da blockchain.

Uma outra diferenca da moeda virtual com relacdo a moeda convencional € a
garantia de anonimato, transparéncia e manipulacao das transacdes. Nao é necessario
informar, por exemplo, dados de nome, telefone para efetuar transag¢des na cadeia de
blocos. Ha apenas a necessidade de se criar um endereco para efetuar as trocas,
sem esses dados sensiveis. A transparéncia € uma das principais caracteristicas das
criptomoedas, uma vez que € possivel visualizar todas as transacdes efetuadas na
cadeia de blocos (TAR, 2018).

Atualmente, ha trés formas para se obter uma Bitcoin: a pessoa podera compra-la
por meio de mercados de moedas virtuais; ou recebé-la, por meio de uma transferéncia,
pois milhares de pessoas e lojas por todo o mundo ja aceitam Bitcoins como forma de
pagamento; ou podera fazer a mineragao, disponibilizando tempo e processamento de
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sua maquina para compor a rede de Bitcoins (SILVA, 2016).

Atualmente, a Bitcoin movimenta mais de 200 mil transagdes por dia, com o preco
de unitario de R$34.200,00 (referente ao dia 22/02/2018) (BITCOIN, 2018) e possui
uma capitalizacdo de mais de 9 bilhdes de dolares (BLOCKCHAIN, 2018). Diversos
investidores tém sido atraidos pela forte valorizacdo do preco da moeda (YOUNG,
2017), mas ha o risco da volatilidade em seu preco. Volatilidade é a possibilidade
de queda ou alta do preco do ativo, muitas vezes de forma significativa, em um
determinado periodo de tempo. Por meio da Figura 1 € possivel constatar a ocorréncia
da alta volatilidade do preco da Bitcoin desde abril de 2016. Nesse grafico, onde o eixo
y € o preco da Bitcoin, e o eixo x o tempo, é possivel visualizar que no decorrer de
janeiro de 2018 a abril de 2018 houve uma alta queda no preco, indo de quase 20 mil
dolares para cerca de 8 mil dolares.

25k
20k
15k

10k

Preco linear do Bitcoin em ddlares americanos
SOUBDIIWE SIIB|OP W2 ujodlig op obaid ap osis|bay

Ok
Apr'le Jul'le Oct'le Jan '17 Apr'l7 Jul'17 Oct '17 Jan'lB Apr'l8

Figura 1 - Volatilidade do Preco da Bitcoin de abril de 2016 a abril de 2018 (WALLABIT, 2018).

Um dos maiores interesses dos investidores é ter uma predicao desta tendéncia
de valorizagao (se o preco sofrera uma queda ou alta), para que assim, possam realizar
compras ou vendas, processo denominado no mercado de agdes como frading.

Diferente dos trabalhos que tratam da predicdo de valores de agdes, em um
futuro, este trabalho trata principalmente da classificacéo binaria de seu preco final
- OU seja - o interesse é avaliar se ap0s o inicio de determinado dia, 0 seu preco ira
aumentar ou baixar; sem tratar diretamente o preco final, e sim, avaliar a tendéncia de
desvalorizacao ou valorizagao daquele dia especifico.

Desse modo, um sistema inteligente para predicdo da tendéncia dos precos da
Bitcoin pode ser uma vantagem extremamente competitiva no mercado financeiro,
auxiliando na tomada de decisbes de investidores e andlise de riscos da aplicagéo da
moeda virtual.

Para a modelagem deste cenario, sera usada a notagao proposta por Gareth et
al. (JAMES, 2013): dado um determinado dia, a moeda Bitcoin inicia o dia com um
preco X, e finaliza com um preco Y. Esta variacdo sera modelada por uma variavel
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binaria, B, descrita na Equacéao 1, onde 0 (zero) representa que naquele dia o preco
da Bitcoin fechara com alta, e 1 (um) com baixa.

(1)

B_ 0 se alt.a
1 se baiza

A representacdo do modelo matematico é feita por meio de uma equacéo C = f(A),
onde A é a entrada: o vetor de atributos correspondente ao dia que se inicia, é fé a
funcé@o que aplica o algoritmo de aprendizado de maquina nos atributos, tendo como
retorno C, a resposta do classificador que € uma saida binaria, cujos valores foram
definidos em B.

Neste trabalho serdo estudadas técnicas de Aprendizado de Maquina no histérico
de precos da Bitcoin para predi¢cao da tendéncia de sua valorizacao. Serao avaliados 0s
resultados da aplicacéo dos seguintes classificadores: Floresta Aleatoria (BREIMAN,
2001), Rede Bayesiana Gaussiana (LEWIS, 1998) e Rede Neural Perceptron de
Multiplas Camadas (POPESCU, 2009).

2| TRABALHOS CORRELACIONADOS

Seréo listados alguns trabalhos correlatos em ordem cronolégica. O trabalho de
Shah e Zhang (SHAH; ZHANG, 2014) utilizou a regressédo Bayesiana para prever a
variacdo de preco da Bitcoin. De acordo com os resultados de seus experimentos
de simulacdo, foi demonstrado que a proposta do artigo chegaria a duplicar os
investimentos de uma pessoa em um tempo inferior a 60 dias.

O trabalho de Greaves e Au (GREAVES; AU, 2015) utilizou as caracteristicas da
rede Blockchain para prever o preco da Bitcoin, aplicando técnicas de classificacéo
SVM (Support Vector Machine ou Maquina de Vetor de Suporte), Regresséo Linear e
Redes Neurais com duas camadas, obtendo as acuracias de 53,7%, 54,3%, 55,1%,
respectivamente. Entretanto os autores concluiram que a sua previsibilidade é limitada,
pois 0s precos sdo em sua maior parte ditado por trocas, cujo comportamento esta
fora do Blockchain.

No trabalho de Georgoula e colegas (GEORGOULA et. al, 2015), além do uso do
SVM como classificador, foi empregada a andlise de sentimentos sobre as consultas
na Wikipédia, mostrando que o grau de interesse publico na Bitcoin tem um efeito
positivo na determinac¢ao do seu preco.

No trabalho de Matta, Lunesu e Marchesi (MATTA; LUNESU; MARCHESI, 2015)
foram comparadas as tendéncias de preco da Bitcoin com dados obtidos no Google
Trends e o volume de tweets positivos postados na rede social Twitter. Dessa forma,
o trabalho encontrou uma correlagdo cruzada positiva nestes websites, especialmente
entre o preco Bitcoin e os dados do Google Trends.
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Um recente trabalho estudou a automatizagcéo do trading de Bitcoin e por meio
dos dados obtidos pela blockchain ao longo de cinco anos, gravados diariamente e
alcancaram a previsdo quanto a mudanca diaria (alta ou baixa) de precos com uma
precisao de 98,7%. Entretanto, ao tentar prever precos futuros eles conseguiram obter
uma precisao de apenas 50-55%, com dados em intervalos de 10 minutos (MADAN;
SALUJA; ZHAO, 2015).

O trabalho de Amjad e Shah (AMJAD; SHAH, 2017) propdés uma analise da
Bitcoin em tempo real para prever os precos futuros para execugao de tfrades (compra
e venda de Bitcoins). Os pesquisadores constataram que alguns métodos classicos
de previsado de séries temporais, como o ARIMA, produziram previsdes precarias, e
que a proposta do trabalho que usava uma fusao de algoritmos simples escalaveis,
Floresta Aleatéria, Logistic Regression e LDA, obteve um alto retorno do investimento
em Bitcoin, com precisao em torno de 60% a 70%.

3 | MATERIAIS E METODOS

Nesta secéo sao descritos os materiais, os métodos desenvolvidos e a coleta das
métricas de comparacéo. Um dos materiais € a base de dados, fonte de informacéo
usada nos experimentos. Serdo descritas as trés técnicas de classificacao usadas neste
artigo: Floresta Aleatéria, Rede Bayesiana Gaussiana e Rede Neural Perceptron de
Multiplas Camadas. E ao final da secao, serao detalhados as métricas de comparacéao
dos resultados.

3.1 Base de Dados

A base de dados que sera utilizada nos experimentos esta disponivel no proprio
site da Bitcoin (BITCOIN, 2018), que contém as transacdes desde o ano de 2011,
de hora em hora. A base de dados esta no formato CSV e contém as informactes
da data e hora, valor de abertura, maior preco do dia, menor preco do dia, preco de
fechamento do dia, preco médio da Bitcoin do dia, além de outras informacoes.

Os experimentos seréo sobre uma base de dados com as transacdes de 2011
a 2017, com mais de 80.000 mil registros. Apds a obtencédo da base de dados, foi
necessario realizar um pré-processamento para a remog¢ao das linhas com valores
iguais a zero ou valores nulos. Apds a etapa de pré-processamento, foi criado mais um
atributo referente a variavel B, conforme a Equagéao 1.

3.2 Classificadores

Um modelo preditivo pode ser descrito como uma funcéo que, a partir de um
determinado conjunto de dados rotulados, constr6i um estimador. O estimador pode
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ser definido como classificador ou regressor, dependendo da estrutura do conjunto de
dados. Se o dominio for um conjuntos de valores nominais, tem-se um problema de
classificacdo, mas se o dominio for um conjunto infinito e ordenado de valores, tem-se
um problema de regressao (DIETTERICH, 1998).

Os métodos preditivos de aprendizado de maquina podem ser classificados da
(FACELI et. al, 2011):

+  Métodos baseados em procura, tais como o Floresta Aleatéria, ID3, ASSIS-
TANT, CART e C4.5.

Métodos probabilisticos, tais como o Classificador Naive Bayes, Aprendiza-
do Bayesiano e Redes Bayesianas para Classificacao;

« Métodos baseados em otimizagéo, tais como o SVM e Redes Neurais Arti-
ficiais;

Métodos baseados em distancia, tais como o k-Nearest Neighbors e Racio-
cinio Baseado em Casos;

Para este trabalho, selecionou-se as seguintes técnicas: Floresta Aleatéria, Redes
Bayesianas e Redes Neurais Artificiais. Todas foram desenvolvidas na ferramenta
PyCharm IDE na linguagem Python, utilizando a biblioteca SCIKIT-LEARN.

3.2.1 Floresta Aleatoria

A Floresta Aleat6ria € um classificador que usa uma combinacgéo de arvores de
decisao, por meio de treinamento supervisionado. Sua divisdo é realizada em noés,
onde cada nb6 consiste em outra arvore, que, por meio de amostras, retornam uma
classe como saida (BREIMAN, 2001). Essa classe de saida € retornada por meio
de votacao, aquela classe que receber mais votos de todas as arvores é a escolhida
como predicao do problema.

Neste caso, damos como entrada o vetor de valores da Bitcoin e o classificador
retorna se para aquela entrada o valor que o Bitcoin ira fechar no dia sera da classe
1 ou da classe 0, isto €, se ele ira fechar positivamente ou se haverd uma queda no
preco.

Em geral, a técnica é robusta em relacdo a varidncia nos dados de entrada,
menos sensivel a presencga de caracteristicas irrelevantes e overfitting (RODRIGUEZ-
GALIANO et al., 2012). Foi considerado um parametro de 50 florestas no algoritmo.

3.2.2 Rede Bayesiana Gaussiana

Diferente da Floresta Aleatéria, as Redes Bayesianas (LEWIS, 1998) é um tipo de
classificador que utiliza o calculo de distribuicdo de probabilidade de uma respectiva
entrada pertencer a uma das categorias, e tem como saida a classificacéo da entrada
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na categoria que possuir maior probabilidade.

Ao se trabalhar com Rede Bayesiana, considera-se que os dados sao linearmente
organizados, todavia, ao avaliar a base de dados utilizada neste trabalho foi identificado
gue ela ndo possui essa caracteristica. Desse modo, foi aplicado a Rede Bayesiana
com distribuicdo Gaussiana. Assim, 0 modelo de resultado tera um alto desempenho
com alta velocidade de treinamento, além de possuir uma maior capacidades para
prever a probabilidade do dado pertencer a uma determinada classe. Nao houve
variacao dos parametros da biblioteca, disponibilizada pela SCIKIT-LEARN.

3.2.3 Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas

A Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) é um tipo de classificador
gue tem como objetivo superar as limitagdes da rede Perceptron, sendo bastante eficaz
e eficiente, além de simples de se treinar (POPESCU, 2009). Ela é composta por
entradas, camadas de neurdnios escondidos que levam a algumas saidas. Ele tenta
representar matematicamente alguns dos comportamentos dos sistemas biol6gicos
(BISHOP, 2006).

Neste trabalho considerou-se a utilizacdo de uma Rede Neural de Multiplas
Camadas contendo 12 camadas escondidas. Dessa forma, apés treinar a Rede Neural,
é possivel receber como saida a classificagado da transacéo dada como entrada, que
conseguira prever se, a partir dos parametros de entrada, o preco da Bitcoin ir4 cair
ou subir no fim do dia.

3.3 METRICAS DE AVALIACAO

Seré usada a validagao Holdout, na qual a base de dados seréa dividida em um
percentual para dados de teste e o restante para treinamento dos algoritmos. Os
experimentos serao realizados com os seguintes percentuais para teste e treino: 30%
e 70%.

Para avaliar os resultados ser&o utilizadas as métricas de Precisdo, Revocacéo
e a Medida F,. O objetivo da Precisdo é calcular o nUmero de dados que foram
identificados corretamente pelo classificador, ou 0 quéo preciso € o classificador. Em
contrapartida, a Revocacéo representa numero de dados de uma classe que foram
previstos na classe correta, ou seja, qual a frequéncia em que o classificador encontra
a classe correta.

Ha uma relacéo inversa entre preciséo e revocacao, onde é possivel aumentar
um a custa de reduzir o outro. Para avaliar ambas as meétricas, usa-se a medida F.
(Equacao 2) € uma média harmdnica ponderada da Precisdo e da Revocacgao, onde
seu melhor valor € 1 (um) e o seu pior valor é 0 (zero).
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p?"GCfSﬂ.O * revocacao (2)

F,=2= — -
precisao + revocacao

4 | RESULTADOS E DISCUSSAO

Conforme citado anteriormente, foi feito a etapa de pré processamento e a criacéo
da variavel B. Na etapa de criacao da variavel B, foi extraida uma nova informacéao
para ser utilizada na predicao do valor final da Bitcoin para o dia, denominada aqui
de ValorFinal. O ValorFinal € a diferenga entre o preco que o Bitcoin fechou (ou a
ultima transacao) no dia e do preco que ele abriu. Desta forma, foi possivel obter duas
classes, conforme a Equacéo 1: sendo 1 a classe em que o preco da Bitcoin obteve
uma alta no dia, finalizando com o valor acima do valor de abertura e, 0 onde o preco
Bitcoin obteve uma baixa no dia, finalizando com um preco menor do que o inicial.

Os resultados obtidos, considerando os classificadores apresentados
anteriormente, estdo apresentados na Tabela 1, onde é possivel notar que o algoritmo
gue obteve maior precisao foi a Rede Neural Perceptron de Mdultiplas Camadas,
obtendo 70,50% na medida F,, embora, o resultado da Floresta Aleatoria ficou bem

proximo.
Classificador Precisédo Revocacéo Medida F,
Floresta Aleatoria 69,00% 70,00% 69,50%
Rede Bayesiana 63,00% 67,00% 64,94%
Perceptron (MLP) 71,00% 70,00% 70,50%

Tabela 1 - Resultado dos algoritmos aplicados.

A preciséo de 70,50% atingida nos resultados parciais deste trabalho foram
melhores que o resultado do trabalho de Greaves e Au (GREAVES; AU, 2015) e Madan,
Saluja e Zhao (MADAN; SALUJA; ZHAO, 2015), que obtiveram respectivamente
53,00% e 55,00% de precisdo. Entende-se que a abordagem da transformacgéao dos
dados em binario auxiliou na construcéo e aplicacéo dos algoritmos, obtendo resultados
favoraveis.

Um dos fatores que auxiliaram em uma maior preciséo dos algoritmos aplicados
foi a quantidade de dados que utilizou-se para treinar os classificadores. Enquanto
na maioria dos casos da literatura foram utilizadas bases de dados menores, neste
trabalho foi utilizado uma base mais homogénea, com mais dados relativos ao preco
da Bitcoin.

Entretanto, &€ necessario realizar um estudo mais aprofundado, e as técnicas aqui
apresentadas podem ser utilizadas apenas para apoiar a decisdo de um investidor.
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Dado que o prec¢o da Bitcoin ndo é determinado apenas pelas balancas de mercados
tradicionais, e sim, pelas mudancas da Blockchain e as quantidades de transacdes
realizadas, além de interferéncias ocasionais no mundo, por exemplo, a proibicdo da
Bitcoin em transacdes virtuais como em alguns paises.

51 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos sdo promissores e sdo motivadores para continuar os
estudos para melhorar a acuracia da predicao. ldentificam-se varias frentes diferentes
como trabalhos futuros, desde testar outros algoritmos de aprendizado de maquina,
também & possivel avaliar técnicas de fuséo dos varios classificadores para se extrair
um resultado melhor e mais robusto (KUNCHEVA, 2004).

Outra questdo € que podem existir fatores externos que impactam no preco
da Bitcoin. O preco é tecnicamente ditado pelas trocas, cujos comportamentos estéo
em grande parte fora do Blockchain (GREAVES; AU, 2015). Assim, é possivel que
0 uso de Andlise de Sentimentos em redes sociais seja importante para ser usado
conjuntamente com os resultados dos algoritmos de predic¢ao.

A quantidade de Bitcoin € limitada, o numero de Bitcoins gerados por bloco
decresce geometricamente com uma reducao de 50% a cada 210.000 mil blocos,
ou aproximadamente 4 anos. Assim, sua disponibilidade vem diminuindo, tornando
cada vez mais dificil minerar uma moeda Bitcoin. Ao mesmo tempo, conforme foi se
popularizando, diversas outras moedas foram surgindo, totalizando cem na lista da
Investing.com (INVESTING, 2018), tais como a Ethereum (WOQOD, 2014), a Ripple
(RIPPLE, 2018), Nano, CloakCoin, Aeon, Litecoin, Namecoin, Peercoin, Dogecoin,
Mastercoin, Nxt, Emercoin, Auroracoin, BlackCoin, Dash, DigitalNote, MazaCoin,
Monero, PotCoin, E-Coins, Zcash e Niobio Cash. Assim, outra possibilidade de
trabalho futuro seria a andlise destas outras moedas virtuais. Uma que se destaca
€ a Ethereum que teve uma valorizagdo muito rapida nos ultimos meses, conforme
mostrado no gréfico da Figura 2, onde o eixo x é o tempo e 0 y é o valor da moeda.
Essa analise seria feita por meio da obtencao e utilizacao dos dados de transac¢des da
moeda e um estudo seria avaliar se 0 seu crescimento continuara nos proximos anos,
uma vez que ela sofreu uma valorizagdo no seu preco similar da Bitcoin (CAP, 2018).

Information Systems and Technology Management Capitulo 15




$108 $100.00

$16 $10.00

Market Cap

$100m $1.00

$10mM $0.100000

100K

24h Vol

Mow'15 Mar "6 Jul'la Moy '8 Mar 17 Jul'i? Moy 17

Figura 2 - Valorizagdo da moeda Ethereum (Cap, 2018).
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