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Resumo. A criptomoeda e a tecnologia blockchain tém sido um dos principais impulsionadores da
Quarta Revolugao Industrial no setor financeiro. Enquanto, por um lado, a mineracao de cripto-
moedas permite que mineradores virtuais acumulem ativo financeiro, este processo também leva a
um consumo progressivo de eletricidade em todo o mundo. De fato, a preocupagao com o aumento
desenfreado do consumo de energia decorrente da mineracao de criptomoedas ganhou mais forga em
meados de 2018, quando o uso de eletricidade alcangou 1% de toda a demanda mundial, alertando
especialmente paises com baixa demanda energética, mas cujas fazendas de mineragdo tém operado
em larga escala. Portanto, neste trabalho, dois modelos de inteligéncia artificial foram aplicados
para prever o consumo global de energia derivado da mineragdo da criptomoeda Bitcoin. Além
disso, foi realizada uma discussdo acerca do papel das redes de mineragdo no crescimento sustenta-
vel do consumo global de eletricidade e de como modelos de regressao podem ser calibrados a partir
de dados abertos a fim de obter previsées assertivas para o consumo elétrico, permitindo capturar o
quadro geral do uso de energia relacionado & mineragao, bem como apoiar planos de sustentabilidade
energética para paises que tém sofrido com atividades de mineragdo em larga escala.
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1 Introducao

Nos tltimos anos, as criptomoedas tem ganhado ampla notoriedade e representatividade no
sistema financeiro mundial. Com a finalidade de preservar a identidade dos investidores e facilitar
transagoes monetérias, o ativo digital e sua rede tecnologica conhecida como blockchain buscam
conferir seguranca e transparéncia aos seus usuarios, dada a importancia que o processo de mine-
ragao possui na efetivagido da transacdo monetéria virtual |7].

Tal como ocorre com a maioria das moedas digitais, a monetizacao do Bitcoin resulta de uma
cadeia de processos computacionais complexos, que gera grande dispéndio de energia elétrica a
fim de manter o funcionamento progressivo e de alta performance dos computadores da rede,
que apresenta operacionalidade continua, levando assim & elevados custos nao apenas devido ao
consumo elétrico, mas também com prevencao, resfriamento, e manuten¢ao do hardware [6, 16].

A fim de melhor motivar a questdo, o consumo energético associado a mineragao do Bitcoin
ja chega a ultrapassar nacoes inteiras, inclusive aquelas que excedem 100 milhoes de habitantes,
como as Filipinas. Para efeito de comparagao, caso a rede Bitcoin fosse avaliada como um pais
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em termos de seu consumo energético, ela estaria classificada na 34“ posi¢ao do ranking mundial,
ultrapassando paises como Finlandia e Bélgica, consumindo ligeiramente menos que Holanda e
Paquistao, e subindo, em apenas um ano, 10 posi¢oes na classificagdo geral [3]. Portanto, em
vista dos desafios da geragao e transmissao de eletricidade no mundo, entender e prever o ritmo de
consumo energético associado a mineragao de criptomoedas, que compreende 1% de todo consumo
global, se faz necessario, especialmente em nagoes como a Islindia, onde a demanda supera o
proprio gasto energético do pais, ou em paises como China e Estados Unidos, que detém uma
grande parcela do mercado minerador mundial [3].

Diante do exposto e da necessidade de explorar o problema sob uma 6tica global e temporal, este
trabalho propoe analisar e predizer a dindmica do consumo mundial de energia elétrica associada a
mineragao da rede Bitcoin nos anos de 2019, 2020 e 2021. Em contraste com as demais propostas
da literatura, que procuram investigar apenas o prego de criptomoedas [2, 12], ou consumos de
energia de ordem local [15], ou ainda, que partem de especificagoes técnicas de hardware [1, 16]
ou de pardmetros macroeconémicos do mercado financeiro [9, 10|, os modelos de Inteligéncia de
Méaquina (IM) explorados neste trabalho partem da analise dos padrdes e do comportamento de
séries histéricas do consumo universal diario do criptoativo Bitcoin.

2 Metodologia

O processo metodologico empregado neste trabalho leva em consideragao os seguintes pontos:

e Plataforma: Todas as implementacgdes computacionais envolvidas na presente pesquisa foram
realizadas por meio da linguagem de programacao Python, juntamente com o auxilio da
biblioteca de modelagem estatistica inteligente statsmodels.

e Base de Dados: Os dados brutos explorados neste artigo foram coletados do repositorio da
Universidade de Cambridge, a partir do projeto denominado Cambridge Bitcoin Electricity
Consumption Index (CBECI) [3], que retine o historico diario do consumo estimado de energia
da rede Bitcoin, para os anos de 2019 & 2021.

e Modelos Preditivos: A fim de predizer o consumo de energia elétrica derivado da rede Bitcoin,
duas técnicas de IM foram implementadas e devidamente ajustadas: Auto Regressor (AR) e o
Auto Regressor Integrado com Médias Méveis (ARIMA). Usando apenas um passo regressivo,
podemos usar a formula da Equagao (1) para expressar a variavel de auto-regressiao (AR):

Yt:W+¢Yt_1+€t7 (1)

sendo que, para prever Y;, utilizamos o valor anterior, Y;_1 [13].

Ja o modelo ARIMA é, em sua esséncia, um método de extrapolagdo, que emprega dados
historicos de séries temporais para aprender um conjunto de valores futuros. Para imple-
mentar e ajustar o algoritmo, sdo necessarias trés etapas: identificar, estimar e diagnosticar
o modelo. Portanto, o valor adjacente de qualquer variével é visto como uma fungao linear
de seus valores e erros passados, isto &, conforme formulado na Equagdo (2) a seguir:

Yi=080+b1Ys—1+- -+ BV pt e+ 061+ -+ 06 +e, (2)

em que Y; é o valor da previsao da varidvel alvo, expressa como funcao de seus proéprios
valores de atraso no periodo de tempo passado t, em conjungao com o somatoério de seus
respectivos erros, €;, encontrados no periodo de tempo t.

A primeira metade da Equacao (2), By até 8,Y;_,, caracteriza a parte Auto Regressiva (AR)
do modelo, enquanto a segunda metade ressalta a parte das Médias Moveis (MA). Portanto,
a expressao recebe o nome de modelo ARMA(p, q).
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Ja o nivel no qual a variavel dependente Y; se torna estavel, tem-se a introdugao do termo
I(d), que indica a ordem da integragdo do método. Deste modo, os modelos ARIMA sao
expressos como ARIMA(p, d, q), e passam a considerar a defasagem da variavel dependente,
o erro aleatério gerado pela estimativa, e a ordem em que a varidvel se torna estacionaria.
Por exemplo, a ordem de p e ¢ do modelo pode ser identificada tragando-se um grafico de
correlagao, usando a fungao de correlagao automatica e de autocorrelagao parcial [17].

e Treinamento e Ajuste de Pardmetros: Para cada ano analisado, as observagoes diarias foram
agrupadas em subintervalos mensais, os quais foram usados para treinar os modelos, tendo a
semana posterior a cada més de treinamento sido usada para fins de validagdo. Além disso,
foi conduzida uma anélise paramétrica dos hiperpardmetros dos modelos, a partir do uso da
técnica Random Search [11]. A geragdo dos resultados com o modelo AR(p) foi realizada
tomando-se p = 25, enquanto que o modelo ARIMA, os parametros adotados foram os
seguintes: valor méximo de p, d e ¢: 3; modo Sazonal: false; modo Stepwise: true.

e Meétricas de Validagao: Para a anéalise do desempenho dos preditores, empregou-se a métrica
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) [14], que foi computada a partir do valor atual Y;
(consumo registrado na série temporal, de n valores do intervalo de teste), e da estimativa
f’i, obtida pelos modelos poés treinados, conforme a equacao a seguir:

1 n
MAPE = - Z

i=1

Y-V

%

x 100. (3

N

3 Resultados e Discussao

Esta secao contempla a analise e discussao dos dados do consumo elétrico da rede Bitcoin,
bem como os resultados da aplicagdo de técnicas de Andlise Exploratoria de Dados (AED) e dos
modelos preditivos descritos anteriormente.

3.1 Consumo de Eletricidade da Rede Bitcoin: 2019

Com o objetivo de analisar as principais caracteristicas do consumo ao longo de 2019, os da-
dos foram segmentados em termos de suas componentes basicas como tendéncias, sazonalidade,
amplitude e residuo. Conforme apresentado na Figura 1, é possivel identificar claramente a exis-
téncia da sazonalidade no conjunto de dados. Ja em termos de tendéncia, é possivel identificar um
comportamento prevalente de ascensao, sobretudo, no segundo semestre do ano.
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Figura 1: Analise de componentes da série temporal de consumo elétrico em 2019.
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Outro aspecto relevante a ser mencionado sao as variagoes presentes ao longo de toda a série
temporal, com muitos pontos extremos locais, o que pode ser observado a partir do grafico de
residuos na tltima linha da Figura 1.

Os graficos do tipo violin plot (Figura 2), que combinam a visualizagao bozplot com a densidade
dos dados, sumarizam a distribui¢ao do consumo em termos mensal e semanal ao longo de 2019.
Meses com representagoes mais “alargadas”, tais como junho, julho e agosto, concentram uma
distribuicao do consumo na faixa de 40-60 TWh e nao carregam valores com alta discrepancia
(outliers), enquanto que areas mais “afinadas” como novembro e dezembro agregam valores na faixa
de 60-100 TWh. Considerando o grafico de mesma natureza organizado por dias da semana (grafico
a direita), é possivel constatar que nao ha diferengas significativas entre os niveis de consumo
registrados na segunda-feira (indice 0) até domingo (indice 6), o que sugere que os equipamentos
de mineragao tem trabalhado de forma ininterrupta ao longo de cada semana.
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Figura 2: Distribui¢do mensal (esquerda) e semanal (direita) do consumo elétrico em 2019.

A Tabela 1 relaciona o MAPE para as predi¢gdes dos modelos AR e ARIMA. Tém-se que ambos
os modelos apresentam resultados bastante acurados na grande parte das mensuracoes. Além disso,
é possivel constatar que os meses de melhor predigao em 2019 se concentram no primeiro trimestre,
sendo dezembro o més de menor performance preditiva. Ainda sobre 2019, embora os maiores
escores foram obtidos no ultimo trimestre, tanto o preditor ARIMA quanto o AR alcangam erros
abaixo de 10% no segundo trimestre. Tal fato poderia ser explicado pelo aumento de mineradores
no periodo, que entraram no mercado de mineracao no final de 2019, bem como pelo efeito halving,
que diminuiu pela metade a quantidade de Bitcoins “pagas” aos mineradores [5] no inicio de 2020,
fatores externos estes que tornam a predi¢cdo mais desafiadora por parte dos modelos.

Tabela 1: MAPE (%) da predicao da energia consumida (Rede Bitcoin) em 2019, 2020 e 2021.

Periodo de 2019 2020 2021
Treinamento "\ p ™ ApVIAT AR ARIMA AR ARIMA
Janeiro 1.90 1.24 1.24 1.20 3.98 5.91
Fevereiro 1.33 0.62 2.45 2.56 1.37 1.36
Margo 1.08 0.70 9.12 1.24 1.02 0.83
Abril 4.24 2.10 6.56 7.42 12.89 8.73
Maio 2.48 1.46 4.35 7.25 6.00 3.40
Junho 2.37 1.06 2.34 2.64 10.77 4.63
Julho 2.34 0.77 4.24 2.42 1.45 4.66
Agosto 2.09 3.08 1.79 1.39 1.27 1.84
Setembro 2.61 2.15 6.86 6.49 4.04 3.79
Outubro 4.95 6.09 11.51 8.05 1.74 1.72
Novembro  5.49 3.27 0.86 1.88 9.96 8.38
Dezembro  5.96 8.27 2.51 1.40 1.44 1.94
Média 3.07 2.56 4.49 3.66 4.66 3.93

DOI: 10.5540/03.2023.010.01.0035 010035-4 © 2023 SBMAC


http://dx.doi.org/10.5540/03.2023.010.01.0035

Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied Mathematics. v. 10, n. 1, 2023.

De forma a avaliar qualitativamente o comportamento dos modelos apés a etapa de treinamento,
na Figura 3 sao retratados os valores preditos do consumo elétrico da Rede Bitcoin pelo preditor
AR, como também pelo preditor ARIMA. Em termos de andlise visual, é possivel observar que o
preditor ARIMA obteve uma melhor aderéncia & curva azul quando comparado com o modelo AR.
Além disso, note que o modelo ARIMA também captura a tendéncia dos dados reais.
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Figura 3: Resultados qualitativos produzidos pelo modelo AR (esquerda) e ARIMA (direita).

3.2 Consumo de Eletricidade da Rede Bitcoin: 2020 e 2021

Visando inspecionar numericamente a capacidade preditiva dos modelos ao longo do periodo
pandémico de 2020 e 2021, a Tabela 1 relaciona os escores mensais do MAPE em suas tltimas
colunas. Conforme os valores listados, é possivel constatar que os modelos ARIMA e AR foram
capazes de predizer o consumo energético mensal da Rede Bitcoin mesmo diante de um cenério
altamente imprevisivel e inédito no mercado econdémico-financeiro, ocasionado pelo surgimento da
Covid-19. Além disso, no caso do modelo ARIMA, é valido destacar que os valores MAPE nao
transcenderam o teto de 10%, cujo escore médio anual foi de 3.66% e 3.93% em 2020 e 2021,
respectivamente, indicando que as predigoes geradas possuem alta acuracia.

Na sequéncia, investigamos a acuracia do preditor ARIMA quando o mesmo é aplicado para
aferir dois cenérios de dificil previsibilidade: Figura 4 (esquerda) - retomada da mineragao, logo
apos a OMS (Organizagao Mundial da Saude) declarar o status de pandemia global, em margo de
2020, e Figura 4 (direita) - evento extraordinario em que foi registrado um salto de 69 para 80
TWh no consumo da Rede Bitcoin, isto ¢, um incremento da ordem de 16% no consumo mundial
da referida rede em apenas uma semana.

Na Figura 4 (esquerda), podemos verificar a grande variagdo de consumo energético da mine-
ragao nas primeiras semanas da pandemia, sendo este o resultado da maior queda na cotacao da
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Figura 4: Aplicacdo do modelo ARIMA para estimar o consumo energético da Rede Bitcoin nas
primeiras semanas da pandemia, em 2020 (esquerda), e entre julho-agosto de 2021 (direita).
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moeda da historia. Mesmo diante das variagbes repentinas no consumo, o modelo pos-treinado
ARIMA consegue capturar o comportamento de recrudescimento da curva, tanto em tendéncia
como em amplitude. Dentre as possiveis razoes apontadas para a dindmica do preco do Bitcoin
neste periodo, que reverbera diretamente na carga elétrica agregada, destacam-se: a pandemia e
suas incertezas, o choque do petrdleo, que fez com que os ativos de risco parecessem mais arris-
cados, a ansiedade por liquidez em meio as quedas histéricas nas bolsas, o mercado vulneravel
a especulagdo e, a inser¢dao, de uma s6 vez, de US$ 3 bilhdes em criptoativos por uma empresa
chinesa, desequilibrando a oferta-e-demanda |[8].

Com relagdo a Figura 4 (direita), podemos constatar a existéncia de um elevado salto no
consumo energético derivado da mineracao entre o final de julho e inicio de agosto de 2021, que
deve-se a alguns fatores como: os rumores de que o grupo de tecnologia Amazon passaria a aceitar
Bitcoins como forma de pagamento, bem como langar sua propria criptomoeda, o aumento da
taxas de empréstimo em dolar, e uma maior confianga do mercado no interesse institucional sobre
a moeda digital [4].

4 Conclusoes

Este trabalho discutiu o problema do consumo elétrico da mineracao de criptomoedas sob a
otica global e temporal. Foram explorados dados da Rede Bitcoin nos anos de 2019, 2020 e 2021,
de modo a avaliar nao apenas aspectos de tendéncia, sazonalidade e amplitude da demanda, mas
também a dindmica do consumo ao longo dos meses pré e p6s Covid-19, bem como o impacto de
eventos extraordinéarios que ocorreram devido & fatores exogenos ao longo da pandemia. Para a
analise dos dados, foram aplicadas técnicas de Anélise Exploratéria de Dados como decomposicao
de séries temporais e violin plots, enquanto que para construcdo dos modelos de predi¢ao foram
implementados, calibrados e validados dois algoritmos de IM: Auto Regressor e ARIMA.

Considerando os resultados alcangados pelos modelos, foram obtidos erros MAPE (total), que
com base nas avaliagbes quantitativas, constatam que a performance preditiva do modelo ARIMA
foi superior & do AR, embora este ultimo também tenha apresentado resultados satisfatorios.

Finalmente, fica claro a partir da avaliagado dos dados e da discussao apresentada neste trabalho
que a crescente expansao das criptomoedas tem desencadeado um problema de ordem global em
razao do aumento da energia demandada. Em vista da problematica atual, vale destacar a impor-
tancia de estudos para avangar no tratamento do problema, o que inclui a aplicagao de técnicas
de Inteligéncia de Maquina e Analise de Dados a fim de avaliar e prever o consumo elétrico as-
sociado & mineragao de criptoativos, possibilitando assim as concessionarias de energia e gestores
institucionais planejar a geracao futura de carga, ou ainda gerenciar a atual demanda de modo
dirimir o impacto desta expansao na matriz energética dos paises que abrigam de forma massiva a
tecnologia de mineragao de criptomoedas.
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