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Pourquoi s’intéresser aux impacts de I'lA ?

Training compute (FLOPs) of milestone Machine Learning systems over time

Impacts environnementaux
potentiellement importants :

e grande quantité de données
e ressources de calcul

e

Training compute (FLOPs)

Large-Scale Era
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Applications de I'lA a des problématiques
environnementales

«Tackling Climate Change with Machine Learning» (Rolnick et al., 2019)
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Contexte environnemental

Temperature change relative to 1850-1900 (°C)
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Contexte environnemental
2030 EMISSIONS GAPS [ég
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Calcul des impacts d'un programme d’IA



Approche basique

kWh — kg CO,e

électricité — empreinte carbone

électricité = (CPU + GPU + RAM) x PUE
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PUE =

Efficacité énergétique du centre de calcul

consommation d’énergie du centre

~ consommation des équipements informatiques

/Autres équipements

refroidissement
éclairage
pertes élec...

(&

Equipements
informatiques

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

Facteur d’émission électricité Pologne : 9279 6qCO2/kWh

(13% bas carbone, 13% EnR)
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source: electricityMap
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https://app.electricitymap.org/map

Influence du facteur d’émission
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Figure 4. Estimated carbon emissions (gCOzeq) of training
our models (see Appendix B) in different EU-28 countries.
The calculations are based on the average carbon intensities Source : (Anthony et al., 2020)

from 2016 (see Figure 8 in Appendix).
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Details about your algorithm

To understand how each parameter impacts
your carbon emissions, check out the formula
below and our pre-print

Runtime (hours and - A
2 2 5 0 &

minutes)

Number of cores 2 %

Memory requested o ~

(in GB) -

Select the platform used for the
computations

Local server -
What type of core are you using

cPU x -

Xeon E5-2683 v4 X w
Select location

North America W

United States of America

Any

Do you know the real usage factor of your
processing core?

Yes O no
Do you know the Power Usage Efficiency
{PUE) of your local datacentre?

2 Yes O No

Green Algorithms

How green are your computations?

1.03 kg CO2e 2.28 kWh
Carbon footprint Energy needed
— - -
1.13 tree-months 5.91km 2%
Carbon sequestration in a passenger car of a flight Paris-London
Computing cores VS Memory How the location impacts your

Do you want to use a Pragmatic Scaling
Factor?

Yes  OnNo

footprint
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Comparaison d’outils de mesure de consommation

EP NAS Benchmark LU NAS Benchmare MG NAS 8enchmark
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Fig. 2: Total energy consumed by the benchmarks as reported
by the power meters. Tools: PowerAPI (PA), Scaphandre
(SC), Energy Scope (ES). Perf (PE), Carbon Tracker (CT),
Code Carbon (CC), Experiment Impact Tracker (EIT), Green
Algorithm (GA), ML CO2 Impact (MCI)
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512GB CPU, 2GPU, 62 GB GPU, 128 GB -1CPU, 1GPU, 32GB 12:47 min) - 1 CPU, 1GPU,
12GB

OTotal MCPU mGPU mMem

source: (Jay et al., 2023)

source : (Bouza Heguerte et al., 2023)



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

4 modeles de TAL/NLP état de I'art
mesure logicielle de la consommation
Résultats des entrainements

e (uelques jours a quelques semaines
e eémissions: entre 18kg CO2e et 284 000 kg CO2e
e modeéle le plus utilisé : 652 kg CO2e, soit

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

environ 58 GPU pendant 172 jours pour entrainer le modéle...
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Précision vs CO2e (Parcollet et Ravanelli, 2021)

4 . L
—— CRDNN 10

S 3 |—— Transf. 3.38%
S —— RNN-T
2 5 || ® 50%co, 15.97% i ]
2 e 100% CO. 9
e)
O 19 18.64% i

() /== T T 0 ] T T

100 80 60 40 20 0 30 25 20 15 10 5 0
Word Error Rate % Word Error Rate %
CommonVoice FR (dev) LibriSpeech (dev-clean)

Figure 2: CO2 emitted in kg (in France) by different E2E ASR models with respect to the word error rate (WER) on the dev sets of

LibriSpeech and CommonVoice. The curves exhibit an exponential trend as most of the training time is devoted to slightly reduce the
WER. The black and red dots indicates the WER obtained with 50% and 100% of the emitted CO2. On LibriSpeech, 50% of the carbon
emissions have been dedicated to reach SOTA results with an improvement of 0.37%.
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Comment réduire 'empreinte carbone de mes calculs ?

Do you really need to

use ML/AI?
Yes No
Did you choose carefully your model, reduce
redundant computation, test your program etc? QL] T Gl
Yes No
Choose your facility according to Please do S0 before(;r?lining of
PUE & carbon intensity for example U el

Done

Track your emissions and
disclose them

Done

Facilitate comparisons, share

codes and models

(Ligozat and Luccioni, 2021)
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Données environnementales sur lesmodeles (Hershcovich

et al, 2022)

Minimum card

Information Unit

1. Is the resulting model publicly available? Yes/No
2. How much time does the training of the final Time
model take?

3. How much time did all experiments take (incl. Time
hyperparameter search)?

4. What was the energy consumption Watt
(GPU/CPU)?

5. At which geo location were the computations  Location

performed?

Extended card

6. What was the energy mix at the geo location?

7. How much CO2eq was emitted to train the
final model?

8. How much CO2eq was emitted for all experi-
ments?

9. What is the average CO2eq emission for the
inference of one sample?

10. Which positive environmental impact can be
expected from this work?

11. Comments

19



Mesure-t-on la totalité des impacts dus
a I'execution du programme ?

20



Consommation d’électricité dans un calculateur

Consommation électrique Jean-Zay

mode infra .
noeuds de calcul off, mais reseau, stockage, etc on

mode Idle

[eseauNstockagelet{noeudsldelcalcllfonYmais pas d'éxécution de travaux

mode production

[enffonctionnement:

0 500 1000

kWh

1500

Power (Watts)

—— wattmeter_power
——— scaphandre_power

50 A

25 A

0 L T
» ® & N
:\b‘ :\’0- :\b‘ ‘\f’

& R ¥ g

Timestamp
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Empreintes carbone de production vs usage en Machine
Learning (Wu et al., 2021)

Overall Carbon Footprint of Large-Scale ML Tasks
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Empreinte carbone des serveurs du GRICAD

: 50| » North America P
Servers carbon footprint W ewpe aas
, , : B4 38"6 37%
@ Computation servers - production @ Computation servers - usage b 2% 31% 31%
g 30%
Other servers - usage @ Other servers - production % 30 29"‘
& 24% 24%
@ 20
o
£
@
° 10
Q
[+%
0
Every year 2-3 years 4+ years
Frequency of Server Replacement *Not Including China
Source :

https://www.supermicro.com/white paper/Data
Centers and theEnvironmentFeb2021.pdf

durée de vie des serveurs = 7 ans
Source: (Berthoud et al., 2020) 23



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 Ecolnfo

Approche top-down : empreinte totale / heures de calcul = x gCOZ2e / heure.coeur

Ajouter une activité de recherche

Infra. de recherche - 5 . : < -
GENCI (Grand Equipement National de Calcul Intensif) est une trés grande infrastructure de

CERN recherche de classe IR* qui finance des ressources nationales de calcul qui sont hébergées
et opérées dans trois centres de calcul : le CINES (France Universités), 'IDRIS (CNRS) et le

Calcul GENCI TGCC (CEA).

Astronomie

Activités agricoles
e Type de service de calcul Quantité

Jean Zay V100 (GPU) ( heures.GPU

% Annuler + Ajouter




Intégrer d’autres indicateurs environnementaux

ADP | GWP
Extraction v v
Manufacturing v v
Transport X X
Usage v v
End of Life X X
Modeling graphics Manufacturing
card impacts attribution

i T SSRGS

Consumption

Human Water
toxicity
X X
X X
X X
X X
X X
Infrastructure

consumption

> X X X X

PARIS 2015
Putting impacts in
perspective

source: (Morand, 2023)



Exemple : entrainement du modéle BLOOM

(Luccioni et al, 2023)

a BigScience initiative

BLWM

176B params - 59 languages - Open-access

Empreinte carbone

e 59téqCO2

o emissions annuelles de 59 personnes
Epuisement des ressources minérales

e 1,2kgéqShb

o empreinte annuelle de 38 personnes

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

Table 2: Environmental impact of Stable Diffusion for FUI and FU2

FU Abiotic Depletion Warming Potential Primary energy
Potential (kgSb eq) (kgCO?%eq) (MI)

FUI - Single 6.72¢ 08 7.84e~® 2.02¢"

use of service

FU2 - A year 4.64¢*00 3.60e*05 8.93¢+06

St Source : (Berthelot et al., 2024)

B Data-center part - Training Il Data-center - Inference M Data-center - Webhosting ll Networks B End user Terminals

(a) (b)

100% 100%
75% 75%
50% 50%
25% 25%
0% 0%
ADP GWP PE (MJ) ADP GWP PE (MJ)
(kg.Sb.eq)  (kg.CO%.eq) (kg.Sbeq)  (kg.COeq)

Figure 2: Impact distributions for (a) FUI and (b) FU2




Consommation d’eau

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

e circuits ouverts de refroidissement a I'eau
e production d’électricité
e fabrication des équipements

Met Googl
6 .35
g 2
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= B / £ -
= et 22 =
3 A
~ 15
2 -
- 10
1 5
0 0
2017 2018 2019 2020 2021 2022 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
mmEay consommée DCs MMEau rejetée DCs —=~Eau prélevée totale entreprise mmEau consommée DCs mmEau rejetée DCs ——Eau prélevée totale entreprise

Figure 3 : Consommations et rejets d’eau en milliards de litres dans les DCs en comparaison avec les
prélévements totaux d'eau des entreprises (Source : Meta, 2023 ; Google, 2023 ; Google, 2024).

Source : (Bouveret et al., 2024)



COnSOm matiOn d,eau source : rapports environnementaux de Meta et

Google, données compilées par Aurélie Bugeau
100% % . ° .
95%
90%
85%
80%
75%
70%
65%
60%
55%

2020 2021 2022 2023 2020 2021 2022 2023

Meta Google

m Potable water (municipal network) B Groundwater ® Recycled wastewater m Non-drinking water




Entrainement vs inférence

Operational Carbon Footprint of Large-Scale ML Tasks

1.00 aOffline Training  @Online Training  mInference

Millions

2 o050
@) > 7
S nyl
0000
0.00 - Z Z _ wm A _
< 3 4 W w19 g @ g O g
- = s = 119 g F g 3 £
r o x v é s © é
x o o b
R -
- n
e QO G
S b
& %)
Facebook OSS Large-Scale ML Models

*Training footprint only

Source : (Wu et al., 2021)

30



Inférence
Source : (Luccioni et Strubell, 2024)
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Figure 2: The 5 modalities examined in our study, with the number of parameters of each model on the x axis and the average
amount of carbon emitted for 1000 inferences on the y axis. NB: Both axes are in logarithmic scale.




Evolution de I'lA

(Morand, a paraitre)

Estimated
energy consumption (MWh)
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Influence de I'lA dans les empreintes carbone des GAFAM

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

10 000 000
== Apple 9000 000
~4- Google
Facebook
=== Microsoft

8000 000
7000 000

6000 000
5000 000
4000 000
3000 000
2000 000
1000 000

0

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

H Google Total 1& 2
market-based

W Google Total 1& 2
location-based

tCO2e

Consommation d'électricité (TWh)

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




Réponse de Google a I'article de (Strubell et al., 2019)

The Carbon Footprint of Machine Learning Training Will Plateau, Then Shrink
David Patterson'?, Joseph Gonzalez?, Urs Holzle', Quoc Le', Chen Liang’, Lluis-Miquel Munguia’,
Daniel Rothchild?, David So', Maud Texier', and Jeff Dean'

Bonnes pratiques proposeées : mais :
e Modele efficient e quid du cycle de vie ?
e Processeurs optimisés pour ML o  processeurs récents = empreinte carbone /
e Cloud pour efficacité énergétique e quid de l'inférence ?
e Localisation avec mix électrique bas e énergie «carbon free» ou «net zero impacty» ?
carbone e empreinte carbone potentielle si tout optimisé, et
non reelle

et pour finir «Google's renewable energy
purchases further reduce the impact to zero»
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Impacts de 1er, 2e et 3e ordre de I'l|A

\ C) J

\ SYSTEM-LEVEL /]
X IMPACTS /
Increasmg prgcts:on in GHG Increasin, ,effect on
emissions \.‘snmates GHG emissions
| /
e |
7 Rebound
‘ IMMEDIATE APPLICATION o effects
IMPACTS
Optimi:; aﬂonlmdsu itution /
Lock-in and
th depend
ot ot Buildings \ / Tn portation
' Communication
and education
\ Industry . b
/
N\ Power systoms
COMPUTE-
RELATED IMPACTS
(_ Operational and embodied
behavior
Energy supply e
\, Aot Q m Other systemic

ts

m—— MACHINE LEARNING ALGORITHM \
\ Inference, training, development I
~

Source : (Kaack et al., 2021)
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impacts directs

impacts indirects

Impacts indirects

optimiser le trafic
automobile ?

moins de consommation de
carburant

priorité aux systémes avec
impacts significatifs ?

utilisation de nouveaux objets
connectés, capteurs...

effet rebond

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

dépendance de chemin
prolonge systéme actuel, vs
transports en commun, mobilités
actives...

36



Comment évaluer ?



Phases Equipements Cycle

Types Indicateurs

d’impacts

Ce qu’on calcule actuellement

de vie

d’lA

Ioduction

Fin de vie

Terminaux utilisateurs

uipements réseau

Acquisition, traitement &
stockage des données

S
urces

ement des

.nmation d’eau
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Spécification AFNOR 2024 |A frugale

Discussions sur :

Juin 2024

e périmétre de la spécification (a qui
s'adresse-t-elle)

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

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




Définition Raisonnement Approche Précisions
Efficience Aptitude a Efficacité, En relatif/par unité | Recherche d’un Prise en compte

optimiser les optimisation d’usage optimum local ou | des effets de

moyens a.llodues Le besoin prime : d’un comprorr:;s Iprem!er ordre pour

pour'at'lteln re optimisation d’une Sl:lr uln niveau de es minimiser

:;r’\fre‘su hat solution jugée celle ;esu fat Prise en compte

etini répondant le mieux ortem‘ent des parties
au besoin ORIl prenantesde 'lA

Frugalité Aptitude a se Sobriété (ou En global Recherche d’un Prise en compte

contenter d’un
niveau de
résultat jugé
suffisant en
redéfinissant les
usages et les
besoins

Sufficiency 19
en anglais)

La contrainte sur
les ressources
prime : recherche
de la solution
utilisant le moins
de ressources
possible et
apportant une
réponse
satisfaisante au
besoin

optimum global
ou d’un
compromis large
sur un niveau de
résultat, ce qui
nécessite d’élargir
ou d’assouplir le
besoin

des effets de
premier ordre et de
second ordre pour
minimiser les
impacts
environnementaux
négatifs

Prise en compte de
tous les acteurs
au-dela des seules
parties prenantes
de I'lA




Spécification AFNOR 2024 |A frugale

Evaluation

e effets de 1er ordre (multi-indicateurs

et multi-phases du cycle de vie)

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

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

® mais aussi 2e et 3e ordre
o suivant recommandation ITU-T L .1480

Effet M1.1
(Réel)
Effet de deuxieme
ordre principal
Effet M2.1
(Potentiel)

Autre effet de

A

Autre effet de
deuxiéme ordre 1.1.1

deuxiéme ordre
i 11 i
Autre effet de -
deuxiéme ordre 1
(Brsesust) Autre effet de
deuxiéme ordre

Autre effet de
deuxieme ordre 1.2.1

<

Autre effet de
deuxieme ordre 1.2.2

Effet d'ordre supérieur

Figure 5 — Arbre de conséquences ou |'utilisation du service d'IA entraine sur chaque effet une action ou

Effet de deuxieme ordre [JI] Effet de premier ordre [ Niveau d'évaluation

qui a une incid sur les il




Evaluations dans applications de (Rolnick et al., 2019)

2.3 Elec Vehicles

~413.1 Smart buildings

2.4 Low carbon

2.1 Modeling demand

=2.1 Freight

4 Rolnick and al citations

ML

DL

none

a. No mention of the
environmental gain

b. General mention of the
environmental gain

c. Afew words about the
environmental gain but no
quantitative evaluation or only
indirect estimation

d. Evaluation of the energy
gain without taking the Al pro-
gram into account



Biais des etudes d'impact (Rasoldier et al., 2022)

Périmetre

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

Hypotheses
e comparaison a quel scénario de référence ?
Déconnexion de scénarios globaux

e bénéfices minimes + incertitudes mal gérées
e incompatibilité entre les mesures
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Fig. 2. A simplified causal loop diagram of Vinted platform dynamic behaviors (adapted from [73])

(Ekchajzer et al., 2024)



L'IA pour des applications environnementales

‘ ‘ J4 ‘-E ! 7

npacts neg?fe 21T

au moins avec des Analyses de Cycle de vie

en prenant en compte autant d’effets indirects que possible
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