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Omniprésence du numérique

Equipements utilisateurs...

source : ADEME
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https://www.ademe.fr/sites/default/files/assets/documents/guide-pratique-face-cachee-numerique.pdf

Omniprésence du numérique

+ data centers et serveurs...

source : ADEME
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source : ADEME
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https://www.ademe.fr/sites/default/files/assets/documents/guide-pratique-face-cachee-numerique.pdf

Le numérique, industrie non polluante ?

empreinte environnementale du numérique trés largement sous-estimée par
ses utilisateurs :

@ miniaturisation des équipements
@ <invisibilité> des infrastructures

@ services dans le «cloud>
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Types d'impact du numérique

Type | Périmetre | TIC = solution _
ler ordre | technologie
(directs)
2e ordre application | Optimisation
(indirects) Substitution
3e ordre économie | Transition
(systémiques)| et société numérique
Production et
consommation
durables

(Berkhout and Hertin, 2001 ; Hilty, 2008)



Effets du premier ordre ®

Cycle de vie (source : Ademe)
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Quels impacts sur I'environnement ?

Consommation d’énergie primaire

*Consommation des ressources énergétiques

Changement climatique

*Emission de gaz 3 effet de serre

Destruction de la couche d'ozone

*Dommages causés a la couche d’ozone

Toxicité humaine

+ Emissions dans Fair, I'eau et le sol de substances toxiques présentant un risque potentiel pour Fhomme

Ecotoxicité aquatique

« Emissions dans I'air, I'eau et le sol de substances toxiques présentant un risque potentiel pour la faune et a flore aquatique

Déplétion des métaux

. épuisement des métaux en provenance de la croute terrestre

Consommation d’eau

Consommation d’eau tout au lo u cycle de vie

source : Francoise Bert




Effets du deuxiéme ordre

©®© optimisation : réduit la consommation d'une ressource
e chauffage intelligent
© substitution : remplace une autre ressource
o liseuse remplace livres papier, positif si remplace I'impression de
nombreux livres
® induction : stimule la consommation d'une ressource
e imprimante : consomme plus de papier que machine a écrire
® obsolescence : raccourcit cycle de vie d'une autre ressource
e ex de |'obsolescence logicielle sur les smartphones
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Effets du troisiéme ordre

® société et économie dématérialisées

® effets rebonds

o meilleure efficacité énergétique — consommation accrue
e processus de transition énergétique et numérique rarement coordonnés

® risques d'effondrement
o dépendance aux TIC de la société et I'économie
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Exemple des écrans

Consommation d'un écran plat << consommation écran cathodique
a surface égale

mais
@ écran plat = diagonale *
@ écran plat = nombre écrans

@ écran plat = bilan carbone

(source : Olivier Ridoux)
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Effet rebond

technological

progress
norms direct or indirect
taxes ., Optimization effect _
sobriety — psychological effects
incentives unsaturated resource

&5

1
E=— <1

T ~_REBOUND EFFECT

v resources, pollution...

(source : Jacques Combaz)
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@ Impacts directs par étape du cycle de vie
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Cycle de vie
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Cycle de vie

Bl ey T

Matieres - Transport
premiéres Fabrication

Fin de vie
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Services TIC

Phase de . Phase . Phase de -
Ressources . LT > . . Résidus
production d'utilisation fin de vie
_ . .-  ———
- Técyctage -
Phase

de conception

Cycle de vie des équipements TIC
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L Impacts environnementaux du numérique |
Matieres premieres

Dans mon smartphone il y a...

ELEMENTS OF A SMARTPHONE

ELEMENTS COLOUR KEY. (@ ALKALIME U GROUP 16 @+

SCREEN C o ELECTRONICS




Matieres premieres

Les métaux dans les TIC

Elements widely used in energy pathways

Materials critical to the energy industry, Achzet et al., 2011


http://www.mrm.uni-augsburg.de/de/gruppen/reller/downloads/Materials_Handbook_Rev_2012.pdf

Matieres premieres

Ressources finies

2050 2060 2070 20%0

Metals used in | Antimany [ ]
renewable
energy solutions [lead (=

Indiom Wl

Other industrial | 73y
=i A
Siver 0

Gold 2] Gold production isdeclining

Copper  JJ,

r—— oo bz e 238 fﬁ

Reserves

Years remaining if production continues 1o grow a current rates

Years remaining i producion remains silic
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Fabrication

Le tour du monde d’'un smartphone

3. Fabrication des principaux

composants en Asie, aux Etats-

Unis et en Europe

1. Conception le plus Distribution vers le reste

souvent aux Etats-Unis du monde, souvent en avion

2. Extraction et
transformation des

matiéres premieres en 4. Assemblage en Asie
Asie du Sud-Est, en Austra- du Sud-Est

lie, en Afrique centrale et en

Amérique du sud
image : Ademe
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Utilisation

Exemple du smartphone

@

mais ~—
puissance moyenne des batteries : fréquence de rechargement des
+ 50% entre 2013 et 2018 smartphones ~ constante...
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Fin de vie
DEEE

en France en 2017

@ 335 millions d'équipements mis sur le
marché

@ taux de collecte ~ 45%

o plus de 750 000 tonnes de DEEE soit
~ 13,6 millions de réfrigérateurs...

o DEEE professionnels recyclés a 85% et
préparés a réutilisation a 3% (en
tonnage)

@ beaucoup de métaux faiblement
recyclables

e indium, gallium, tantale et germanium
< 1%

source : Rapport annuel Ademe sur les équipements électriques et électroniques 2017
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https://www.ademe.fr/sites/default/files/assets/documents/registre-eee-donnees-2017-201711-rapport.pdf

Fin de vie
Croissance des DEEE

2014 ' - 2019 ql 2030
. ) -

u Global e-waste documented to be Global e-waste flows that are not
collected and documented
properly n
recycled®” r
17.4%] 9.3 Mt 82.6%| . of e-waste is unknown,; this e-waste is
4 : likely dumped, traded, or recycled in a

non-environmentally sound way

is estimated to end up in waste bins in EU
countries

source : E-waste monitor 2020



http://ewastemonitor.info/

Fin de vie
Recyclage

Figure 16.1: End-of-life recycling input rates (EOL-RIR) in the EU-2817°7

End-of-life recycling input rate (EOL-RIR) [%]

H s
> 25-50%
> 10-25% C N 0 Ne
o
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Ca Ti Cr Mn Cu As Br Kr
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*Group of Lanthanide

“Group of Actinide

* F = Fluorspar; P = Phosphate rock K = Potash, i =Slcon metal. B Borates.

source : [European Commission, 2018]



Impacts sur la santé et I'environnement des DEEE

of health or envi l impact caused by informal e-waste recycling

- Inhaling fumes from burning
@ ¢ wires and cooking circuit boards @

- Pregnant women working as
Tecyclers - exposure of fetuses

- Exposure through food, water, air
- Home based workshops

- Dumping acid used to remove gold into rivers
- Leaching of substances from landfills or stored electronics

- Particulate matter, dioxins, furans from dismantling -~
electronics = I - Ingesting contaminated dust on surfaces
- Contaminants entering the wa\er system and food system - Playing with dismantled electronics
through livestock, fish, and ¢ l - Children and adolescents working in
s 5 collection, dismantling, and recycling

source : E-waste monitor 2020



http://ewastemonitor.info/

Exemple Analyse de Cycle de Vie : smartphone

Unité fonctionnelle : utiliser un smartphone et ses accessoires pendant 3
ans avec un usage standard

™ Raw materials [ Production [ Use (3 years)

Gwe i | 57 kpcCoye
opr [N 02  mgCFC-1l-¢
HumToxCan 1*10CTUR
Hum o |1 3*10%cTuh Smartphone device GWP
™ [l [ 1006 ke Low use 4 years M Smartphone embodied
< life time
roce il 03 kgNMVOC-e [0 Smartphone use
Ap [l [ 0.5 Mole of H-¢
7 Representative 3 years
EP fresh I [11 moeofnNe use life time
EP terr IS R o ]| 001 gpe
EcoTox 500 cTUe
High use 2 years
Water 150w life time
App DTN b ST L] 0.002 ke sbe . . .
0 0% 40%  60% B0 100% o o o 60 80

kg CO-c/ subyear

Fig. 4 Total life cycle result for all impact categories for smartphone Z5
with accessories using Ecoinvent database and adopting a 50/50 recycling
approach with 19% recycling of gold assumed.

Ercan, Malmodin, Bergmark, Kimfalk et Nilsson, Life Cycle Assessment of a Smartphone, ICT4S 2016




Produits numériques

fabrication >> utilisation )
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Fabrication vs utilisation

—_

8 600 5ans

Q o | ~ 5ans

o

L

oD 400

=

vy

b 300 Usage
() W Fabrication
wr

g 200
e 2ans

(%]
@ 100
s 1

T
Ordinateur portable Smartphone Teéléviseur connecte

Fabrication en Chine, usage en France hors internet
Avec internet pour smartphone : 50/50
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Exemple de la télévision

une télévision de 30 a 40 pouces

Soit environ

un AR en avion
Paris Nice

350kg eq CO2 ,

kg -I n
— kg

—l’J kg. - ..E..

Production Approvision- Mise Assemblage Distribution Utilisation Fin de vie (recyclage)
des matiéres nement en Forme

premiéres

et fabrication

des composants

source : http://multimedia.ademe.fr/infographies/infographie-poids-carbone/
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Part des différents équipements et phases

Networks

Consumer

Data centers

Other prod.

17%

Smartphones prod. TV prod.

Computers P.

Digital energy consumption 2017, source : [Lean ICT Materials] Forecast Model
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Un impact de plus en plus important

Consommation électrique

10% de I'électricité mondiale
+9% par an (2015-2020) soit x2 tous les 8 ans!

FIGURE — en TWh, source : [Lean ICT Materials] Forecast Model

Digital energy consumption

7000
6000
5000
= 4000
3000
00

2013 2014 015 2016 2017 018 2019 202 2021 2022 2023 2024 2025

t jate gher growth higher growth peaked EE Sobriety



Mix énergétique francais et mondial

nucléaire
pétrole

—— \

_ nucléaire
pétrole én. ren.
gaz charbon
Consommation d'énergie primaire en France en 2017, Consommation d’énergie primaire mondiale en 2014,

source Commissariat général au développement durable,

source The Shift project Data Portal
Chiffres clés des énergies renouvelables édition 2019




Un impact de plus en plus important

Trafic sur les réseaux

24% CAGR
2016-2021

: B WebyData (18%, 11%
Exabytes
per month P VOD (22%, 14 5%)
I I m intemet Vicea (51%, 67 4%

Figure 8 : Evolution des parts de trafic 2016-2021
[Source : (Cisco, 2017a)]
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Un impact de plus en plus important
Emissions de GES

TIC automobile
aviation civile &'\
Bl
2013
2018 2025

+ 8% par an en émissions de GES
incompatible avec trajectoire 2 degrés : -5% GES par an!
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Un impact incompatible avec un scénario 2 degrés
Emissions de GES

Digital share of GHG emissions
THE SHIl
PRAIE(

8% E 35
- g — -5% per year starting from 2018
2 30
s .
60% § — -10% per year starting from 202
£
e o — INDC Trajectory
oy S 20 between 2015 and 2025
o £ = Effort not made starting from 2018
£ 15 | mwn 201 star, m it 2025 st BB st be compensated by increased
K] issi issi
20% 3 divided by a factor _divided by a factor effortalter 2035
210 | of of
o5 o - 2oy 2030 -2by 2032
- a6y 2082 -aby 2039
57 100y 2058 - 10by 2048
3 2017 2018 2020 202 2022 2004 2005 - 20 by 2070 - 20 by 2055
——bigher growth higher €€ —mmmSuperior growth 9 y
N o 2015 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050 2055 2060 2065 20
Figure 3: Evolution 2013-2025 of the share of digital technology in GHG emissions. The share of digtal technology in GHG emissions. Figure 3: Emission rajectories compatibe with 3 temperature ncrease limited to 2°C. [Source The St Project 2016]

[Source: [Lean ICT Materials] Forecast Model. Produced by The ShiftProject from data published by (Andrae & Edler, 2015)

Source : The Shift Project, 2018
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Intelligence Artificielle ?

Apprentissage automatique
(machine learning)

Apprentissage profond

(CLEEEE )]

<] %
=

i)
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Réseaux de neurones profonds

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

@ en un temps raisonnable

@ sur du matériel relativement basique

f“"\ L[4
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Impact d'un programme d’lA

= celui des équipements qui permettent de |'exécuter

probléme d'acceés aux données GPU/TPU, alors que 40% dans [Berthoud et al., 2020]

T

Matiéres
premiéres

Transport

GES uniquement

trés peu d'information

41/83



Plan

© Et I'lA dans tout ¢a?

@ Focus sur la phase d'utilisation

42/83



Qu'est-ce qui consomme quand on fait tourner un
programme d'lIA?

Le serveur et son environnement

Data center IT
equipment

Power coordination

Servers 10% to 20%
70% to 80%

Network equipment

7% to 20% [Cheung et al., 2018]
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Qu'est-ce qui consomme quand on fait tourner un
programme d'lIA?

Serveur sur lequel le programme tourne

ce qui consomme :
e CPU
e GPU
o DRAM

@ autres

44 /83



Qu’'exécute-t-on sur le serveur?

ovL

&6000

> Test

S (eteteTnio)e)0)e

~— Evaluation score
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Phase d'apprentissage

courbe d'apprentissage rend compliqué de savoir quand s’arréter

TensorBoard SCALARS  IMAGES ~ GRAPHS > INACTVE ~ C & @
Show data download links Q Filter tags (regular expressions supported)
Ignore outliers in chart scaling
accuracy
Tooltip sorting default
: cross entropy
Smoothing cross entropy
e 06 0.0850
0.0450
0.0350

Horizontal Axis
00250

BN RELATIVE WAL 00150

500023
R -5.000e-3
0000 3000 6000 9000
Write a regex to filter runs e
il wntodownioag - CSV JSON
O train
Name Smoothed Value Step Time Relative
% O el
| [e) o 700 Mon Sep 12, 15:40:41
TOGGLE ALL RUNS 5 166.0 Mon Sep 12, 15:40:40

fmp/mnist-logs
mean




Facteurs qui influencent le colit énergétique

@ taille des données
@ architecture du réseau

@ type de tache...

Cost(result) o« E.D.H
avec :
@ E coiit d'un exemple
@ D taille du corpus d’entrainement
@ H nombre d’hyperparametres

(équation simplifiée, [Schwartz et al., 2019])
taille des batchs pas corrélée a conso [Canziani et al., 2017]
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Evolution de la quantité de calcul pour différents résultats

AlexNet to AlphaGo Zero: A 300,000x Increase in Compute (Log Scale)

IphaGozZ
Alphaz
I Machins
rrrrr lation
Neural Architect
Search
Xception T17 Dota 1v1

Open Al - Al and compute


https://openai.com/blog/ai-and-compute/

Plan

© Et I'lA dans tout ¢a?

@ Comment mesurer la consommation énergétique ?
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Objectifs de la mesure de consommation ?

Méthode A
d

Méthode A
Vs
.....
Méthode B

= (CO2eq valable? dépend du
= mesure = CO2eq, déduit de matériel et de I'énergie utilisés...
la consommation électrique
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Mesurer la consommation réelle

Hardware-based power measurement

(PE6208G)

-1

Quelles précautions prendre ?
Est-ce représentatif de la totalité de la consommation d'énergie?

51/83



Dispositif [Cao et al., 2020]

Power Power | GPU
Source Lines

GPU
Power

| Supply Unit | i CPU  Memory Disk

Power Meter | |

UsSB M Motherboard

l g Lines j

Logging PC Target PC
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Indicateurs et corrélation avec consommation réelle

Software-based power measurement

Avantages
@ pas besoin d'accés physique aux équipements

@ détails possibles des consommations

Inconvénients
@ consommation de certains composants uniquement

@ consommation pas facile a estimer

@ consommation d'énergie peut continuer aprés exécution
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A denscovie? - Commentmesirer b consommetion éncreétiver
FPO [Schwartz et al., 2019]

floating-point operations (nombre d'opérations de base)

Avantages

o reflete la quantité de calculs et donc (espére-t-on) d'énergie
consommée

@ indépendant du matériel

@ en partie corrélé au temps d'exécution

Inconvénients

pas complétement corrélé a consommation d'énergie
[Canziani et al., 2017, Henderson et al., 2020]

@ ne prend pas en compte certains facteurs de consommation d'énergie
la communication entre composants, ou la mémoire utilisé

@ dépend de I'implémentation du modele

v
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___ Et/Adstoutsor [Commentmesirerla consommation énergétiquet
FPO et énergie

0.07
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0.06 _ densenet161
_ densenet201 0.0251
0.05
, densenet169 wide_resnet101_2 0.020 vga19,
S004 - o £
z E 0916
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[Henderson et al., 2020]




Consommation des composants

Etota/ = PUE Z Edram + Ecpu + Egpu
avec !

@ Erescource cOnsommation ressource pour le processus
o PUE efficacité énergétique du datacenter

simplification des modéles de [Strubell et al., 2019] et [Henderson et al., 2020]
puis
Co2eq == Etotal X FE

avec : FE facteur d'émission de |'électricité
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PUE

E nergie totale consommée par le centre informatique

PUE = —

E nergie consommée par les équipements informatiques

p
Infrastructure

physique
alimentation

refroidissement
éclairage...

Matériel
informatique

serveurs
stockage
réseau...
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Facteur d’émission de |'électricité
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Corrélation mesures logicielles et matérielles

Différences de mesure entre wattmetre et experiment-impact-tracker

[Cao et al., 2020]

Software Energy Measurement Errors
B BERT-base M RoBERTa-base MobileBERT ® DistiiBERT
80%

60%
40%

20%

Energy Error (%)

0%
1 2 4 6 8 10 12 14 16

batch size

(a) Errors when using software-based energy measurements
for the 4 studied models. We use the hardware power meter
as the ground truth energy, and compute the error as the
energy differences percentage of the ground truths.

Software Energy Measurement Average Errors
65%
52%

0% o 38%Ms7%
s 2% 3%

= 24%
20% BI" I I 8?@' Iw 993
% I I

BERT-base RoBERTa-base MobileBERT ~ DistiBERT
= PC1w/1GPU mPC1w/2GPUs ®PC2w/1GPU

Average Energy Error (%)

Figure 3: Average energy error of the software mea-
surements for the 4 studied models using different hard-
ware device configurations. The error patterns are dif-
ferent across all 3 settings, for example, (1) using two
GPUs (instead of one) on the same machine can cause
more errors; (2) using the same number of GPUs but
with different hardware specifications may lead to dif-
ferent energy errors. (i.e., compare using 1 GPU on
PC2to 1 GPU on PC1)




Variation de I'impact selon le pays

20 U-net DRIVE
I lungVAE CXR
m U-net CXR

il

& ko 2 R D
SRS SR S S S SE S PSS S

1000

.
s 8 &
= = =)

COzeq consumption (g)

=)

Figure 4. Estimated carbon emissions (gCOeq) of training
our models (see Appendix B) in different EU-28 countries.
The calculations are based on the average carbon intensities
from 2016 (see Figure 8 in Appendix).

[Anthony et al., 2020]
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Quelques exemples d'outils
Green Algorithms [Lannelongue et al., 2020]

Objectif : outil facile a utiliser

E = time X (pcores X usage + Pmemory) X PUE x PSF

avec :
@ Pressource Puissance de de la ressource

@ PSF = pragmatic scale factor, facteur permettant de tenir compte
des multiples exécutions pour développement, optimisation...
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Quelques exemples d'outils

H B I
Details about your algorithm

stand how

Runtime (hoursand |~ 3
minutes) 2 & <
Number of cores 2 G
Memory requested . 2
(inGB) o g

Select the platform used for the
computations.

Local server

‘What type of core are you using
Py

XeonE:

4

select location
North America

Unite

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?
O no

Do you want to use a Pragmatic Scaling
Factor?

Green Algorithms

How green are your computations?

103 kg COze
Carbon footprint

* 228kWh
4 Energy needed

& & -

113 tree-months 591km 2%
Carbon sequestration ina passenger car of a flight Paris-London
Computing cores VS Memory How the location impacts your

Memory
20g%

footprint

Emissions (gC02e)



Quelques exemples d'outils

Experiment impact tracker [Henderson et al., 2020]

etotal = PUE § Pdram€dram + Pcpu€cpu + Pgpu€gpu

avec py le pourcentage d'utilisation de la ressource par le programme et e
la consommation d’'énergie de la ressource
étendu par [Anthony et al., 2020]
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Ftude de cas : NLP [Strubell et al., 2019]

4 modeles état de I'art en traitement automatique des langues (TAL/NLP)
Estimation du colit énergétique software-based
Résultats

entrainement :
@ quelques jours a quelques semaines

@ émissions : entre 18kg eqCO2 et 284 000 kg eqCO2
@ modele le plus utilisé alors : 652 kg eqCO2, soit

e un aller Paris Hong Kong en avion environ

e ou 2 500km en voiture

développement du modele : ~ environ 60 GPU tournant en permanence
pendant 6 mois...
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Ftude de cas : NLP [Strubell et al., 2019]

Conclusions des auteurs

nécessité de faire une analyse coiit/bénéfice des modeles

@ colit : temps d'entralnement et ressources nécessaires, et sensitivité
aux hyperparametres

e mesure indépendante du matériel pour le temps d'entrainement (FPO)
e idem pour sensitivité

@ bénéfice : précision du modele

ressources de calcul publiques et mutualisées pour (tous) les universitaires
@ au lieu de devoir passer par Google cloud, Amazon...

développement de matériel et d'algorithmes moins consommateurs

@ notamment pour I'optimisation des hyperparametres : intégration
dans les librairies standard de DL
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Petit exemple d'application

donné par [Henderson et al., 2020]

(...) consider a Deep RL class of 235 students. For a homework
assignment, each student must run an algorithm 5 times on Pong.
The class would save 888 kWh of energy by using PPO versus
DQN, while achieving similar performance. This is roughly the
same amount needed to power a US home for one month.
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A dans tout oo T
Red vs Green Al [Schwartz et al., 2019]

Red Al

@ améliorer la précision en augmentant la puissance de calcul

e mais performance et complexité du modele (ou taille des données) en
relation logarithmique
e colit d'entrée énorme

@ peu de références a l'efficience des modeles dans conférences IA,
surtout empiriques

@ intéressant néanmoins sur le plan théorique
mais
= faciliter les comparaisons par exemple en indiquant les courbes
d’'apprentissage

= travailler également sur I'optimisation de I'efficience
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A dans tout oo T
Red vs Green Al [Schwartz et al., 2019]

Green Al
@ prendre en compte le coiit de calcul
@ l'indiquer dans les publications
@ réduire un des trois facteurs mentionnés plus haut (E, D, H)

o fournir des informations pour faciliter les comparaisons : courbes
d’apprentissage, résultats avec des tailles de modéle variables...
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Déclaration Montréal IA responsable [Dilhac et al., 2018a]

PRINCIPE
DE DEVELOPPEMENT
SOUTENABLE

1. Les équipements de SIA, leurs infrastructures numériques
et les objets connectés sur lesquels ils s'appuient comme les
centres de données, doivent viser la plus grande efficacité
énergétique et minimiser les émissions de gaz a effet de serre
(GES) sur I'ensemble de leur cycle de vie.

2. Les équipements de SIA, leurs infrastructures numériques et
les objets connectés sur lesquels ils s'appuient, doivent viser
a générer un minimum de déchets électriques et électroniques
et prévoir des filiéres de maintenance, de réparation et de
recyclage dans une logique d'économie circulaire.

3.  Les équipements de SIA, leurs infrastructures numériques
et les objets connectés sur lesquels ils s'appuient, doivent
minimiser les impacts sur les écosystéemes et la biodiversité
a toutes les étapes de leur cycle de vie, notamment lors
de I'extraction des ressources naturelles et des étapes
de fin de

4.  Les acteurs publics et privés doivent soutenir le

développement de SIA écoll ement responsables afin
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Quelques bonnes pratiques a retenir...

calculer I'impact environnemental
communiquer dessus
faciliter les comparaisons et partager les codes et modeles

diminuer I'impact : bien choisir son modele, le matériel sur lequel il
tournera, la localisation...

intégrer I'impact dans les librairies, plateformes...

travaux de recherche pour réseaux plus efficients

mais surtout :

utilisation raisonnée de ces méthodes

analyse coflit/bénéfice
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Plan

© Et I'lA dans tout ¢a?

@ Al for Green?
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_ FrrAdens o a7 B
|A for Good/Green etc

Application de I'lA pour répondre a des questions environnementales
ex : <Tackling Climate Change with Machine Learning> [Rolnick et al., 2019]

Bl new infrastructure (unsustainable)

. . gathering infrastructure data
B new infrastructure (sustainable)

[l existing infrastructure %

modeling buildings energy W

3D building models

data for smart cities

transter
knowledge efficient sensing
targeled retrofit sirategies

coordinating between seciors

smart buildings

low-carbon infrastructure

Figure 3: Selected strategies to mitigate GHG emissions from buildings and cities using machine learning.



L E A dans tout ca T
Les objectifs [Rolnick et al., 2019]




Les objectifs [Vinuesa et al., 2020]

a Positive impacts of Al: 79% (71%) b Negative impacts of Al: 35% (23%)

3% 25%
2] (15%)

Fig. 1 Summary of positive and negative impact of Al on the various SDGs. Documented evidence of the potential of Al acting as (a) an enabler or (b) an
inhibitor on each of the SDGs. The numbers inside the colored squares represent each of the SDGs (see the Supplementary Data 1). The percentages on
the top indicate the proportion of all targets potentially affected by Al and the ones in the inner circle of the figure correspond to proportions within each
SDG. The results corresponding to the three main groups, namely Society, Economy, and Environment, are also shown in the outer circle of the figure. The
results obtained when the type of evidence is taken into account are shown by the inner shaded area and the values in brackets.




~ EtlAdanstoutsa? FANfoRGrEEZE
IA for Green

Comparer les impacts

mérique

Impacts négatifs du nu

. aue
Impacts positifs < numériqu

(incluant autant que possible les effets indirects)
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A for Green

Comparaison d'ACV

Percentage of change in
- - environmental load through---
introduction of ICTs: X%

GHG emissions (kg-CO,e)

.

Targeted ICT

Reference product system

EI ICT hardware

ICT software

W Consumables and other supportive
N

products

HHH”H]]I Site infrastructure

Office working environment
(work processes)

‘:l Transport (movement of goods)
77 Travel (movement of

% Travel (movement of people)
D Storage of goods
. Others

L.1410(14)_F25

Figure 25 — Example of comparative analysis between an ICT product system
and a reference product system with checklist items

(au minimum...)

[ITU-T, 2014]




_ Ehdmoner JAGer
Exemple du smart building [The Shift Project, 2020]

« Smart City » ?

|5l I\IIE]'"W\II]-EI\I

Rendre possibles Permettre
les services de demain la transition carbone

S
Les outils déployés doivent étre réfléchis :
impact net positif.
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Exemple du smart building [The Shift Project, 2020]

Economies directes

Energie pour la production
Optimisation

Consommation en utll!s;_a‘tlon ! Ppilotage
Ressources minieres | etc.

etc. Opportunités
pour la transition

Colt
environnemental

————
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Exemple du smart building [The Shift Project, 2020]

Smart Technologies Energy Relevance Model

[—\ A \
TSystéme initial Couche connectée
kWh

« Consommation propre + Economies directes

« Energie grise
+ \t/ Consommation en utilisation
Diversifier le modéle
- Effets indirects, syst.
- etc

[ Bilan net =) En accés libre

.

J

Hypothéses
+ Durée de vie

+ Facteur d’économie
. etc.

-

Un exemple : éclairage <intelligent> pour local résidentiel
= impossible de rentabiliser énergétiquement I'introduction de la couche
intelligente
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Conclusion

@ impact environnemental important de I'lA!

=- faire appel a un certain nombre de technologies, dans un certain
nombre de cas d'usages, avec un extréme discernement (Philippe
Bihouix)

Pistes proposées dans la déclaration de Montréal [Dilhac et al., 2018b]

@ L'IA comme outil de connaissance au service de la transition
écologique : prévision climatique pour renforcer durabilité agricole

@ Eviter le solutionisme : prendre en compte le cycle de vie, les effets
rebonds, la difficulté de rupture...

@ Régulation algorithmique prédictive des effets rebonds sur les marchés
de biens de consommation et d'équipements

@ L'lA au service de I'investissement responsable
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