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Pourquoi I'lA *?



Réseaux de neurones profonds

développements logiciels et matériels, notamment calcul sur GPU
—rendu possible I'entrainement de ces modeles

e en un temps raisonnable
e sur du matériel relativement basique
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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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souvent présentée comme solution

Publication date

... sans prendre en compte ses

i sqat] Sevilla et al., 2022
impacts négatifs (Sevilla et a )



L'IA comme solution aux problemes environnementaux ?

bl STUDY N In 2030, using Al for climate
b Requested by the AIDA committee = control could help reduce
How Al can enable a European Parlament

Sustainable F

The role of Artificial
Intelligencein the
European Green Deal

2.6t0 5.3

gigatons

of GHG emissions,
or 5% to 10% of
the total

B8 Microsoft 2019 pw%

«Al can enable our future systems to be

more productive for the economy and for SUIceBCG analls

2021

nature. This supports the proposition that
we can use Al to help ‘decouple’
economic growth from GHG emissions.»


https://www.bcg.com/publications/2021/ai-to-reduce-carbon-emissions
https://www.pwc.co.uk/sustainability-climate-change/assets/pdf/how-ai-can-enable-a-sustainable-future.pdf
https://www.europarl.europa.eu/RegData/etudes/STUD/2021/662906/IPOL_STU(2021)662906_EN.pdf

Applications de I'lA a des problématiques
environnementales

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

2030 EMISSIONS GAPS R seves
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CAT projections and resulting emissions gaps in b4
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en informatique, beaucoup de recherches déconnectées de ces problemes
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«Le poids du clic», La revue dessinée
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https://boutique.4revues.fr/la-revue-dessinee-15

Comment mesurer ?
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Approche bottom-up

sur mon serveur de calcul, ce qui va consommer de I'énergie supplémentaire du
fait de 'exécution de mon programme d’'lA c’est :

® processeur
e processeur graphique
e meéemoire...

) x facteur d’émission elec

ressource k

kWh — kg CO,,e

=> empreinte1 = > (conso




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

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

(13% bas carbone, 13% EnR)

[#) electricityMap Live  Openours  Blog  4Fl

praduTion  ceasemmetion 1

©
A
*
Norvege : b w :
229 €qCO2/kWh
(100% bas carbone & EnR) »
orene () o LIS 15 T 1 {

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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Mesure-t-on la totalité des impacts dus
a I'execution du programme ?
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Consommation d’électricité dans un calculateur

Consommation électrique Jean-Zay
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Evaluer I'empreinte carbone d’un service d’lA

Quels équipements ?

Electricity grid

Power line
& backup

\Data center building

@—

Transformer UPS

Backup generator

]
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""""""""" Cooling =~ Network
Network
Fuel tank Compute Storage systems Badkbare

source : B. Davy via B. Petit
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Efficacité énergétique du centre de calcul

consommation d’énergie du centre

PUE = . . . - " Continuous PUE Improvement
consommation des équipements informatiques e puEferel o ceners
122
/ \ 5 1184
Autres équipements
, 1104
- 2
EqUIPGmentS 20082009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
refroid issement informatiq ues = Quarterly PUE = Trailing twelve-month (TTM) PUE
éclairage
pertes élec... serveurs, PUE Google
stockage...

&

o
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=> empreinte2 = empreinte1 x PUE 9



Outils

Green Algorithms
How green are your computations?
mE ER U | = |

Details about your algorithm
To understand how each parameter impacts 103 kg COze 228 KWh
your carbon emissions, check out the formula Carbon footprint Energy needed
below and our pre-print.
Runtime (hours and r O 0 & —
minutes) 2 e e e - - -
Number of cores 12 -
=) =
Memory requested 6 -
(in GB) ~
1.13 tree-months 5.91 km 2%
Select the platform used for the Carbon sequestration in a passenger car of a flight Paris-London
computations ‘
Local server X - | |
— =

Wit b of core e YOULeing Computing coresVs Memory  How the location impacts your

footprint

cPU X -
Xeon E5-2683 v4 X -
Select location

North America x -

United States of America

£

Any

Do you know the real usage factor of your
processing core? i
Oves ©OnNo
500
Do you know the Power Usage Efficiency
(PUE) of your local datacentre? I
~ Po— |

= e Sl S
Oy "»q% Pty

Emissions (gCO2e)

Do you want to use a Pragmatic Scaling
Factor?

Jves O No
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Figure — Nested NER Model on the French Broadcast News Corpus

Source : (Bannour et al, 2021) o1



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

envrion 58 GPU pendant 172 jours pour entrainer le modéle...
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Précision vs CO2e (Parcollet et Ravanelli, 2021)
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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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Cycle de vie des equipements
et du modele ?



Impacts environnementaux liés au cycle de vie des
equipements

1 O r 1
lpollutlons (rejets dans l'air, le sol, Ieau
ALy L = - <0

50 00 O %

O

ressources naturelles

schéma repris de Jacques Combaz 25



Energie grise (production) vs opérationnelle (usage)

Etude Facebook

CO2e (kg)

Millions

Overall Carbon Footprint of Large-Scale ML Tasks

1.4

RM-1

aOperational Carbon Co
@ Operational Carbon Co
oProjected Embodied C

carbon-free energy

RM-2

RM-3

RM-4

usage

production

Source : (Wu et al., 2021)
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Approche top down : exemple du GRICAD

Quid de la
fin de vie ?

Empreinte carbone due aux serveurs

@ Serveurs de calcul - production @ Serveurs de calcul - usage
Autres serveurs - production Autres serveurs - usage

Source : (Berthoud et al., 2020)

27



Evaluer I'empreinte carbone d’un service d’lA

equipements

Quelles taches ? (disques durs...)
Stockage des
données
Acquisition des Traitement des , .
. \ Apprentissage Inférence
données données
equipements equipements equipements equipements

(capteurs...) (ordinateurs...) (serveurs...) (smartphones...)

28



Entrainement vs inférence

Operational Carbon Footprint of Large-Scale ML Tasks
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Source : (Wu et al., 2021)
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Impacts de 1er, 2e et 3e ordre de I'l|A

\ C) J

\ SYSTEM-LEVEL /]
X IMPACTS /
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e |
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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...

31



Effet rebond sectoriel

Kaya-like relative factor decomposition:
CO, footprint = Population x Technology Affluence
x Energy Intensity x Carbon Intensity

/’ Positive
CAGR
cofootprint

Population

/

source : Bol, D., Pirson, T., & Dekimpe,
Carbon intensity of e R. (2021). Moore's Law and ICT

y =iy Innovation in the Anthropocene. In
2021 Design, Automation & Test in
Europe Conference & Exhibition
(DATE). IEEE.

<""Negative
(a) CAGR

> Time




Global greenhouse gas emissions GtCO;e /year
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Empreinte du “numeérique”

2030 EMISSIONS GAPS

CAT projections and resulting emissions gaps in

meeting the 1.5°C Paris Agreement goal vs 2°C Cancun goal

Current policies

Historical
incl. LULUCF

1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

The “gap” range results only from uncertainties in the pledge projections.
Gaps are calculated against the mean of the benchmark emissions for 1.5°C and 2°C.

2025

2030

B Climate
éActlon
& Tracker

Dec 2019 update
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gaps in 2030

2°C 1.5%C

2°C 13-16 GtCOze

Paris 1.5°C 26-29 GtCOze

Emissions
gapsin 2025
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(Freitag et al, 2021)



Autres indicateurs environnementaux
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https://www.eceee.org/static/media/uploads/site-2/ecodesign/bio_entr_lot_9_task_5_fv_20150731.pdf
https://www.eceee.org/static/media/uploads/site-2/ecodesign/bio_entr_lot_9_task_5_fv_20150731.pdf

Ce gu’on calcule actuellement

o O
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What can | do (to reduce my carbon footprint) as a ML/AI
practioner?

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 beforeJrTlining 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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Climate performance model card (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

37



Criteres d'évaluation environnementale pour projets |A

e Impacts des équipements numériques
o fabrication et fin de vie

Q
o usage : calcul, données \ HAL
e Justification de la méthode “\ open science

o nécessité de I'lA
o résilience
e Impacts dus aux changements sociétaux

o  scénario de référence Proposition de document de cadrage Evaluation
o effets indirects potentiels environnementale de projets impliquant des méthodes
d’TA

Laurcnt Lefevre, Anne-Laure Ligozat, Denis Trystram, Sylvain Bouveret,
Aurélic Bugcau, Jacques Combaz, Emmanuclle Frenoux, Gaél Guenncbaud,

Julien Lefévre, Jean-Philippe Nicolal

38


https://hal.science/hal-03853135

|A responsable ?

(Schwartz et al., 2020) proposent Red vs Al
@ (Dilhac et al., 2018)

Déclaration de Montréal
IA responsable_

o les systemes d’'lA et équipements associés doivent viser la plus grande
efficacité énergétique et minimiser 'empreinte carbone sur 'ensemble de leur

cycle de vie, les impacts sur les écosysteémes et la biodiversité...

e Rapport Villani (2018)
o (...)I'lA peut entrainer de nombreux effets rebonds. Ainsi, ——
I'lA peut nous éviter de repenser nos modes de croissance, de
consommation et de mesure des richesses produites, et nous
amener a consommer tout autant, voire plus qu’auparavant DONNER UN SENS

ARTIFICIELLE

U
EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE
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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»

40



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

41



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

43



Discussion

Utilisation raisonnée de I'lA

Prendre en compte les impacts environnementaux impacts directs et indirects lors de déploiement de systémes
d’IA. Mais :

Complexité de I'évaluation
e difficultés méthodologiques, techniques, de mise a jour...
Limites de la quantification
e  attention aux résultats hors contexte, aux “indicateurs d’efficacité”...

Réfléchir de fagon systémique et interdisciplinaire

C_ D R Groupement
de recherche
MaDICS Masses de données, informations
et connaissances en sciences

Merci !
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