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Pourquoi l’IA ?



IA ?
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Pourquoi s’intéresser aux impacts de l’IA ?

impacts environnementaux 
potentiellement importants :

● grande quantité de données
● ressources de calcul

souvent présentée comme solution

… sans prendre en compte ses 
impacts négatifs
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(Sevilla et al., 2022)



L’IA comme solution aux problèmes environnementaux ?
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Analyse d’études prospectives (Bugeau & Ligozat, 2023)



Applications de l’IA à des problématiques 
environnementales
«Tackling Climate Change with Machine Learning» (Rolnick et al., 2019)
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Contexte environnemental

Source: GIEC

Source: IPBES



Contexte environnemental



Calcul des impacts d’un programme d’IA



Approche basique
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kWh → kg CO2e

électricité → empreinte carbone

électricité = (CPU + GPU + RAM) x PUE



Efficacité énergétique du centre de calcul

11

Autres équipements

refroidissement
éclairage
pertes élec…

PUE = consommation d’énergie du centre
consommation des équipements informatiques

Équipements
informatiques

serveurs, 
stockage…



Facteur d’émission électricité

source: electricityMap

France : 101g éqCO2/kWh
(86% bas carbone, 13% EnR)

Pologne : 927g éqCO2/kWh
(13% bas carbone, 13% EnR)

Norvège : 
22g éqCO2/kWh
(100% bas carbone & EnR)
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https://app.electricitymap.org/map


Influence du facteur d’émission

Source : (Anthony et al., 2020)
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experiment-impact-tracker



Comparaison d’outils de mesure de consommation

source: (Jay et al., 2023) source : (Bouza Heguerte et al., 2023)



Exemple d’empreinte carbone (Strubell et al, 2019)

4 modèles de TAL/NLP état de l’art

mesure logicielle de la consommation

Résultats des entraînements

● quelques jours à quelques semaines
● émissions: entre 18kg CO2e et 284 000 kg CO2e
● modèle le plus utilisé : 652 kg CO2e, soit

○ un aller Paris-Hong Kong en avion
○ ou 2 500km en voiture

environ 58 GPU pendant 172 jours pour entraîner le modèle…
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Précision vs CO2e  (Parcollet et Ravanelli, 2021)

17



Comment réduire l’empreinte carbone de mes calculs ?
No

Do you really need to 
use ML/AI?

Ok that was easyDid you choose carefully your model, reduce 
redundant computation, test your program etc?

Choose your facility according to 
PUE & carbon intensity for example

Please do so before training or 
testing a model!

NoYes

NoYes

Track your emissions and 
disclose them

Done

Done

Facilitate comparisons, share 
codes and models

(Ligozat and Luccioni, 2021)
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Données environnementales sur lesmodèles (Hershcovich 
et al, 2022)
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Mesure-t-on la totalité des impacts dus 
à l’exécution du programme ?
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Consommation d’électricité dans un calculateur
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Empreintes carbone de production vs usage en Machine 
Learning (Wu et al., 2021)

production

use



Empreinte carbone des serveurs du GRICAD

23Source: (Berthoud et al., 2020)

durée de vie des serveurs = 7 ans

Source : 
https://www.supermicro.com/white_paper/Data
Centers_and_theEnvironmentFeb2021.pdf 

https://www.supermicro.com/white_paper/DataCenters_and_theEnvironmentFeb2021.pdf
https://www.supermicro.com/white_paper/DataCenters_and_theEnvironmentFeb2021.pdf


Facteurs d’émission des heures de calcul

Travail Labos 1point5 et EcoInfo

Approche top-down : empreinte totale / heures de calcul ⇒ x gCO2e / heure.coeur



Intégrer d’autres indicateurs environnementaux

source: (Morand, 2023)



Exemple : entraînement du modèle BLOOM

(Luccioni et al, 2023) Empreinte carbone

● 59 t éq CO2
○ émissions annuelles de 59 personnes

Épuisement des ressources minérales

● 1,2 kg éq Sb
○ empreinte annuelle de 38 personnes

Équivalences = modèle des limites planétaires de (Sala et al, 
2020)
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Exemple : Stable Diffusion

Source : (Berthelot et al., 2024)



Consommation d’eau

Sources de consommation d’eau (Li et al., 2023) : 

● circuits ouverts de refroidissement à l’eau
● production d’électricité
● fabrication des équipements

Source : (Bouveret et al., 2024)



Consommation d’eau source : rapports environnementaux de Meta et 
Google, données compilées par Aurélie Bugeau



Entraînement vs inférence

Source : (Wu et al., 2021)
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Inférence
Source : (Luccioni et Strubell, 2024)



Évolution de l’IA

empreinte carbone de production des cartes 
graphiques 

consommation électrique des modèles d’IA
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(Morand, à paraître)



Influence de l’IA dans les empreintes carbone des GAFAM

Google : «As we further integrate AI into our products, reducing emissions may 
be challenging due to increasing energy demands from the greater intensity of 
AI compute, and the emissions associated with the expected increases in our 
technical infrastructure investment.»

source : rapports environnementaux, données 
compilées par Anne-Laure Ligozat



Réponse de Google à l’article de (Strubell et al., 2019)

Bonnes pratiques proposées : 

● Modèle efficient
● Processeurs optimisés pour ML
● Cloud pour efficacité énergétique
● Localisation avec mix électrique bas 

carbone

et pour finir «Google's renewable energy 
purchases further reduce the impact to zero»
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mais : 

● quid du cycle de vie ? 
○ processeurs récents ⇒ empreinte carbone ↗

● quid de l’inférence ?
● énergie «carbon free» ou «net zero impact» ?
● empreinte carbone potentielle si tout optimisé, et 

non réelle



Impacts de 1er, 2e et 3e ordre de l’IA

Source : (Kaack et al., 2021) 35



Impacts indirects

36

optimiser le trafic 
automobile ?

moins de consommation de 
carburant

effet rebond
trafic plus fluide => gain de temps 
=> éloignement du domicile => 
étalement urbain

utilisation de nouveaux objets 
connectés, capteurs…

dépendance de chemin
prolonge système actuel, vs 
transports en commun, mobilités 
actives…im
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priorité aux systèmes avec 
impacts significatifs ?



Comment évaluer ?



Impacts directs

Empreinte carbone

InférenceApprentissage

Centre de calculÉquipements réseau

UsageProduction

Ce qu’on calcule actuellement

Fin de vie

Terminaux utilisateurs

Acquisition, traitement  & 
stockage des données

…
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Épuisement des 
ressources Consommation d’eau

Impacts indirects



Spécification AFNOR 2024 IA frugale

Discussions sur : 

● périmètre de la spécification (à qui 
s’adresse-t-elle)

● définition de frugalité (vs efficience): redéfinition 
des besoins et usages

○ service frugal : inclut IA nécessaire + usages et besoins 
questionnés et visent à rester dans limites planétaires





Spécification AFNOR 2024 IA frugale

Évaluation

● effets de 1er ordre (multi-indicateurs 
et multi-phases du cycle de vie) 

○ suivant normes ACV ISO, recommandation 
ITU-T L.1410 et RCP (Référentiel par 
Catégorie de Produit) Services numériques

○ cf. outil MLCA (Morand et al., 2024)

● mais aussi 2e et 3e ordre
○ suivant recommandation ITU-T L .1480



Evaluations dans applications de (Rolnick et al., 2019)
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Biais des études d’impact (Rasoldier et al., 2022)

Périmètre

● pas de prise en compte du cycle de vie : (Ligozat et al., 2021) pour l'IA
● pas de prise en compte des effets indirects : 5G

Hypothèses

● comparaison à quel scénario de référence ?

Déconnexion de scénarios globaux

● bénéfices minimes + incertitudes mal gérées
● incompatibilité entre les mesures
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(Ekchajzer et al., 2024)



L’IA pour des applications environnementales

au moins avec des Analyses de Cycle de vie

en prenant en compte autant d’effets indirects que possible

Impacts positifs du numérique
Impacts négatifs du numérique
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