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Resumo. A popularizacdo da inteligéncia artificial (IA) nos ultimos anos tem
gerado um impacto cada vez maior em diversos setores, fazendo com que seja
necessdria a andlise das consequéncias de sua utilizacdo frente a questoes
éticas e ambientais. Na drea ambiental, pesquisas estdo sendo realizadas no
sentido de mensurar o impacto da utilizacdo de algoritmos de IA em termos de
consumo de energia e consequente emissdo de dioxido de carbono equivalente
(COze). Neste artigo, serd abordado sobre o paradoxo envolvendo IA e sus-
tentabilidade, com énfase na importancia de relatar o consumo de energia nas
pesquisas envolvendo aprendizado de maquina(AM) e a viabilidade do uso de
ferramentas online para realizar a medi¢do da quantidade de CO,e emitida.

Abstract. In recent years, the popularization of Artificial Intelligence (Al) has
generated an increasing impact on several sectors, making it necessary to
analyze the consequences of its use in relation to ethical and environmental
issues. In the environmental area, research is being carried out to measure the
impact of Al algorithms in terms of energy consumption and equivalent Carbon
Dioxide emissions (COze). In this paper, the paradox involving Al and sustai-
nability will be addressed, with an emphasis on the environmental issue and the
importance of reporting energy consumption in research involving Machine Le-
arning and the feasibility of using online tools to measure the amount of CO-e.

1. Introducao

Em 2015, a Organizacdo das Nacdes Unidas (ONU) organizou a Agenda 2030 para o
desenvolvimento sustentdvel. Neste plano, foram estabelecidos 17 Objetivos de Desen-
volvimento Sustentdvel (ODS) e as 169 metas que deverdo estimular a acdo até 2030 em
areas de grande importancia para a humanidade e o planeta, envolvendo metas ambien-
tais, sociais e econOmicas. A Inteligéncia Artificial (IA) vem sendo considerada funda-
mental para fazer face a estes grandes desafios, com potencial de auxiliar positivamente
na solucdo da maiorias deles. Porém, diante do impacto cada vez mais discutido da IA em
diversos setores, alguns estudos tém sido feitos com o intuito de avaliar possiveis impac-
tos negativos da IA sobre o desenvolvimento sustentdvel, especialmente sob a perspectiva
dos ODS [Vinuesa et al. 2020b].

Tendo como base os ODS, [Vinuesa et al. 2020b] indica que no geral a IA pode
atuar como facilitadora em 79% dos objetivos, no entanto, também pode ter um impacto
negativo em 35% deles. Um exemplo dessa dualidade € o fato da IA poder apoiar a com-
preensdo de mudancgas climéticas e a modelagem de seus impactos tendo um resultado



muito positivo sobre as metas relacionados ao meio ambiente. Porém, ao mesmo tempo
pode haver impacto sobre 0 meio ambiente em termos de consumo energético e, conse-
quentemente, taxas de emissdo de CO,e [Vinuesa et al. 2020b]. Ha trabalhos que relatam
que o desenvolvimento completo de uma solu¢do com IA para grandes modelos de lin-
guagem, como o GPT utilizado pelo ChatGPT, podem produzir tanto CO,e quanto cinco
carros durante toda a sua vida util [Strubell et al. 2019]. Ainda do ponto de vista ambi-
ental, além do consumo excessivo de energia, também ha preocupagdes crescentes sobre
o aumento do volume de residuos eletronicos e a pressdao sobre o uso de elementos ra-
ros, cuja necessidade surge da industria da computacao [UNESCO 2019]. Recentemente,
também o problema do consumo de dgua potdvel vem sendo apontado como indicador
negativo desta relacio [Li et al. 2023]. E estimado que para o treinamento do GPT-3 (nos
EUA), o consumo total de dgua seja de 3.500.000 litros; na inferéncia, uma conversa de
cerca de 50 perguntas e respostas usando o ChatGPT, precisaria de 500ml de dgua.

Os autores que definem o termo IA Verde (Green Artificial Intelligence)
[Schwartz et al. 2020] vém advogando pela necessidade de se reportar o consumo de ener-
gia relacionadas as publicacOes com grandes experimentos na drea de IA como forma de
mudar este atual paradigma de desenvolvimento, com impactos ambientais € econdmicos.
A OCDE também vém preconizando que estes nimeros deveriam ser transparentes '. O
mesmo € apoiado em trabalhos experimentais [Ferro et al. 2023, Yokoyama et al. 2023]
de coautores deste artigo, onde medir e reportar os numeros de CO,e foi altamente com-
plexo e desafiador. Em relacdo a isto, algumas ferramentas vém sendo propostas justa-
mente com o objetivo de tornar estes nimeros mais acessiveis aos desenvolvedores de
solucdes com TA [Lannelongue et al. 2020, Lacoste et al. 2019].

O objetivo deste trabalho € contribuir para este debate, do impacto da IA na soci-
edade, trazendo elementos para a reflexdo do que tem sido apontado como um paradoxo:
uso da IA para a sustentabilidade em oposi¢ao a sustentabilidade da IA. Em especial, serd
dado enfoque ao aspecto ambiental da IA e a proposta dos autores da area de IA Verde
que apontam o caminho da transparéncia do uso de recursos como forma de mudar este
paradigma, o que € apoiado pelos autores deste artigo. Para isso propomos analisar duas
questdes (Q): Q1: O uso de solugdes com IA para mitigar as consequéncias das mudancas
climdticas € algo contraditério, devido aos seus impactos negativos a0 meio ambiente, e
por isso ndo deveria ser adotada? Q2: Reportar os custos ambientais do desenvolvimento
e uso de solucdes com IA pode ser um caminho para mitigar usos excessivos e conscien-
tizar sobre seus impactos? Q2.1: Esta proposta € vidvel aos desenvolvedores de IA?

Ao explorar essas questdes, dentro das limitagdes de espaco deste artigo, 0 nosso
trabalho contribui ao apresentar os elementos técnicos computacionais que levam a este
paradoxo e permitem explorar qual a origem dos custos negativos ambientais, jogando
luz ao tema da sustentabilidade da IA na Secdo 2. Além disso, apresenta uma reflexdao
sobre os impactos positivos na mitigacao dos efeitos das mudancgas climéticas ao predizer
chuvas extremas (IA para sustentabilidade) na Secao 3. Ainda, avaliamos quao acessivel
a estimativa de consumo de energia e CO,e pode ser para o desenvolvedor de solucdes
com IA na Secdo 4 ao testar algumas ferramentas disponiveis. Finalmente, na Se¢do 5
sdo discutidas as questdes Q1, Q2 e Q2.1 com base no contetido das Secdes anteriores.

'mttps://oecd.ai/en/wonk/how-much-water-does-ai-consume acesso em
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2. A Sustentabilidade da IA

O trabalho [Schwartz et al. 2020] define o conceito de IA Verde como uma IA mais eco-
logicamente amigdvel e inclusiva; contrapondo isso, os autores também definem o termo
IA Vermelha como uma IA que busca apenas melhorar sua precisdao usando poder com-
putacional massivo enquanto desconsidera o custo econdmico e ambiental. Com base
nestas defini¢des, nesta se¢do serd abordado o que leva a IA a impactar negativamente na
sustentabilidade, com enfoque especial no aspecto ambiental.

Alguns aspectos podem levar a que um modelo de IA, durante o seu treinamento,
emitam CO,e associada®. Alguns destes aspectos sdo relacionados ao software, ou seja,
os modelos de IA em si em conjunto com as linguagens de programacdo utilizadas para
implementé-los; e aspectos de hardware, relacionado a arquitetura computacional do com-
putador onde os modelos de IA serdo treinados. Além disso, hd a diferenca ao se utilizar
diferentes fontes de energia onde estes computadores estdo localizados.

2.1. Impacto Multifatorial do Consumo de Energia em IA

Alguns trabalhos demonstram que hd um impacto na escolha da arquitetura computaci-
onal no consumo de energia. Segundo [Hennessy and Patterson 2011], entre 2003 e 2010
o crescimento no desempenho dos processadores foi de 22% ao ano e o aumento no de-
sempenho dos processadores também acarreta diretamente no aumento do consumo de
energia. [Hennessy and Patterson 2011] também apresentam a comparagdo na evolugdo
das SDRAMs e como ao passar de DDR?2 para DDR3 reduz-se significativamente o con-
sumo de energia. Além do uso de CPUs e SDRAMs, a IA vem utilizando principal-
mente as GPUs, devido a sua alta capacidade de processamento e do paralelismo que
torna os treinamentos muito mais rapidos. De acordo com [Mor et al. 2015], melhorias
na computagdo paralela podem ser muito eficazes no contexto de aumentar a eficiéncia
energética. Porém, se a capacidade de paralelismo das GPUs nao for realmente bem ex-
plorada esta arquitetura pode ndo ser tao eficiente, como demonstramos em experimentos
em [Yokoyama et al. 2023].

No aspecto relacionado ao software, as linguagens de programacao escolhidas
também podem impactar no consumo. Com base nos resultados de [Pereira et al. 2017]
as linguagens que consomem menos energia sdo C, Rust e C++, enquanto Ruby,
Python e Perl s@o as que consomem mais energia. Também, demonstramos em
[Yokoyama et al. 2023] por meio experimental o quanto essas escolhas podem ter im-
pactos significativos no consumo final para treinar um modelo. Ainda relacionado ao
software, existem alguns modelos de AM que sdao computacionalmente caros por de-
sign, como € o caso das redes neurais, em especial de aprendizado profundo (AP)
[Thompson et al. 2020].  Os modelos atuais, como o GPT-3, com 175 bilhdes de
parametros [Othman 2023] e o BERT-large, com 340 milhdes de pardmetros, treinados
em 4 dias em 64 TPUs [Devlin et al. 2019], sao exemplos da IA Vermelha, dado seu
alto foco em precisdao sem transparéncia com questdes de uso computacional e susten-
tabilidade. Tais modelos se baseiam na arquitetura Transformer [Vaswani et al. 2017],
que tem contribuido significativamente para o aumento da pegada de carbono devido ao

2Computadores nido emitem CO,, mas como necessitam de uma fonte de energia elétrica para se man-
terem ligados e também os seus sistemas de refrigeragfo, diz-se que ha um CO, equivalente, que esta
relacionado a fonte de energia na qual este computador esta ligado.



seu intenso consumo de energia para treinamento e inferéncia. E importante notar que
ser o estado da arte em Processamento de Linguagem Natural ndo implica em superiori-
dade em outras dreas. Atualmente, existem adaptacoes da arquitetura Transformer para
visdo computacional [Liu et al. 2021] e predi¢do de séries temporais, por exemplo. No
entanto, especialmente em séries temporais, percebemos que os modelos baseados em
Transformer podem ndo ter o melhor desempenho [Zeng et al. 2022] além de exigirem
mais parametros e recursos computacionais. Existem abordagens de software que procu-
ram reduzir os custos dos modelos. Conforme proposto por [Mehlin et al. 2023], algumas
técnicas e abordagens podem ser aplicadas nas fases do ciclo de vida do AP para redu-
zir o consumo de energia destes modelos. Isso inclui a implementagdo de praticas como
treinamento de precisdo mista, poda [Yang et al. 2017], destilacdo de conhecimento e
otimizacao de arquiteturas de rede, que podem acelerar o tempo de treinamento e de in-
feréncia, além de reduzir o consumo de energia. Além disso, diminuir a complexidade
da rede pode levar a redugao pela metade do consumo energético durante o treinamento.
Estratégias como a otimizacdo Bayesiana também se mostraram superiores em eficiéncia
energética, alcangando configuragdes 6timas com menos iteracdes quando comparadas as
buscas aleatdrias [Yarally et al. 2023]. Essas técnicas mostram que € possivel um ganho
em efici€ncia energética, mantendo ou diminuindo o consumo energético, promovendo
uma A mais sustentavel.

Finalmente, a fonte de energia tem grande impacto sobre o calculo da emissao
de CO,e e do consumo de agua [Li et al. 2023]. O trabalho [Ritchie and Rosado 2020]
demonstra que mais de um ter¢o da energia elétrica mundial vem de fontes renovaveis
(hidroelétricas, edlicas) e nuclear, porém a maior parte de toda energia ainda € gerada a
partir de fontes ndo renovaveis (combustiveis fosseis, predominantemente carvao e gas).
[Ritchie and Rosado 2020] também fala sobre a intensidade carbonica da eletricidade que
¢ a quantidade de CO, produzido por unidade de energia em quilowatts hora (kWh),
sendo que paises que produzem mais energia de fontes renovaveis e nuclear também
terdo uma menor quantidade de CO,e emitida. Assim, o local onde o supercomputador
estd instalado e a fonte de energia deste local tem impacto significativo neste calculo.
Em trabalho anterior [ Yokoyama et al. 2023] medimos € comparamos como um mesmo
treinamento de IA realizado em um computador instalado no Brasil (fonte de energia
majoritariamente renovavel), pode ter nimeros de CO,e até trés vezes menores do que se
instalados nos Estados Unidos ou quatro vezes se na China.

3. IA para Sustentabilidade - Mitigacao de Impactos Climaticos

Ao se pensar no paradoxo da IA para a sustentabilidade e sua relevancia na agenda de
desenvolvimento sustentdvel, especialmente nos objetivos 11 e 13, € evidente que a IA
pode desempenhar um papel significativo para realizacdo desses objetivos. No Brasil,
os eventos climaticos extremos, como precipita¢do intensa, causam inimeros problemas,
principalmente nas comunidades mais vulnerdveis, ocasionando mortes e perdas materi-
ais. Com isso, a predi¢do precisa desses eventos € crucial para diminuicdo dos efeitos co-
laterais ocasionados por esses fendmenos. Entretanto, a assertividade das previsdes nem
sempre € alta, especialmente para eventos de precipitacdo em nowcasting, que consiste na
previsdo de eventos com algumas horas de antecedéncia. Assim, pesquisas recentes vém
explorando as oportunidades de aplicacao de modelos de IA na predicao desses eventos
climéticos extremos [Porto et al. 2022], nao s6 podem melhorar a precisdo das previsoes,



mas também auxiliar na compreensao da sua causalidade.

Para compreendermos o impacto desses eventos, e a falta de predi¢des preci-
sas, pode-se olhar para um dos eventos ocorridos no Brasil. Em fevereiro de 2022, a
cidade de Petrépolis, situada na regidao serrana do Estado do Rio de Janeiro, foi atin-
gida por uma chuva extrema, com precipitacdo superior a 220 mm em um periodo
de 4 horas [Assuncdo et al. 2023]. Como consequéncia, a morte de 235 pessoas
[Machado et al. 2023] e um prejuizo econdmico estimado em cerca de R$ 665 milhdes,
0 que equivalia a cerca de 2% do Produto Interno Bruto (PIB) da regidao [Souza 2022].
Apenas no més de dezembro de 2022, no Brasil 386 pessoas morreram e cerca de 232.530
pessoas foram afetadas por enchentes e deslizamentos com as destrui¢cdes causadas pela
chuva®. Segundo o Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais
(CEMADEN), em 2023 o Brasil bateu recorde de ocorréncias de desastres hidroldgicos
e geo-hidrolégicos, com pelo menos 132 mortes, mais de 9 mil feridos, 74,7 mil desabri-
gados e 525 mil desalojados, afetando principalmente pessoas com menos recursos € em
dreas de risco®. Segundo o 6rgdo, desde sua criagdo os alertas de risco geo-hidroldgicos
para estados e municipios, conseguiu reduzir em 80% o nimero de mortes em desastres
naturais no pais, desde 2011, ano em que foi criado®. Entretanto, os alertas para chuvas
extremas, especialmente em relacdo a precisao dos locais que serdo afetados, ainda é um
grande desafio para os métodos numéricos atuais, sendo a IA uma grande expectativa para
esta melhoria.

Assim, observa-se que o uso da IA pode contribuir para o objetivo de tornar as
cidades e os assentamentos humanos inclusivos, seguros, resilientes e sustentaveis, con-
forme estabelecido no objetivo 11. J4 que o uso dessa técnica, ndo apenas prevé os
fendmenos, mas também auxilia no entendimento da sua causalidade, possibilitando a
tomada de decisdes de politicas publicas mais precisas. Da mesma forma, o objetivo 13,
que fala sobre a urgéncia de combater a mudanca climética e seus impactos, pode ser
apoiado pelo uso da IA. Um exemplo é o trabalho de [Kaikkonen et al. 2021] que faz
uma revisao bibliografica sobre o uso das Redes Bayesianas na avaliacdo de riscos ambi-
entais por meio de estimativa de probabilidade e das consequéncias dos efeitos adversos
das atividades humanas, e de outros fatores de estresse no meio ambiente, mostrando-se
uma técnica poderosa para auxiliar na tomada de decisdes de medidas para o combate das
mudangas climaticas.

Portanto, embora a IA possa ter um impacto na emissao de CO,, ela surge como
uma ferramenta que pode ajudar na tomada de decisdes contra as mudancas climaticas e
promover a seguranca da populagdo nas cidades. Isso evidencia o paradoxo da IA e sus-
tentabilidade, visto que ela pode contribuir positivamente, apesar de gerar degradagdes
devido as emissoes de CO,e. Porém, neste caso, parece que o resultado € positivo a
favor da TA se estimarmos que para o desenvolvimento de uma aplicacdo de nowcas-
ting fosse emitida a mesma quantidade de CO, que para o desenvolvimento do GPT3
[Strubell et al. 2019], por exemplo, mas que poderia salvar tantas vidas.

3https://noticias.r7.com/cidades/prejuizo-do-brasil-com-chuvas-em-um-mes-e-suficiente-para-
construir-17-piscinoes-aponta-estudo-09012023

“https://www.gov.br/mcti/pt-br/acompanhe-o-mcti/noticias/2024/01/em-2023-cemaden-registrou-
maior-numero-de-ocorrencias-de-desastres-no-brasil

Shttp://portal.sbpcnet.org.br/noticias/trabalho-do-cemaden-reduziu-em-80-numero-de-mortes-em-
desastres-naturais-no-pais/



Nao ¢ facil definir quantos impactos positivos e negativos a IA pode trazer para as
pessoas e para o planeta. Diante deste desafio outros trabalhos [Vinuesa et al. 2020a,
UNESCO 2021, Satra 2021, Cowls et al. 2021, Mazzi and Floridi 2023, Floridi 2023]
também dedicam-se a analisar e avaliar esses efeitos com base nos beneficios e maleficios
que a IA produz para os 17 ODS.

4. Estimando o Impacto da IA com Ferramentas Acessiveis

Alguns trabalhos [Schwartz et al. 2020, Bender et al. 2021, Luccioni et al. 2022,
Luccioni and Hernandez-Garcia 2023] t€ém enfatizado que € fundamental considerar o
consumo de energia como uma métrica de igual importancia a precisio e reduzir tarefas
ou usos de energia irrelevantes. Em trabalho experimental de coautores deste trabalho
[Yokoyama et al. 2023] foram medidos consumo de energia e estimadas quantidade de
COxe para diversos algoritmos de AM, em diferentes arquiteturas computacionais € para
diferentes fontes energéticas. A tarefa foi extremamente custosa e dificil de ser realizada,
mesmo com o apoio de especialistas em HPC, o que inviabilizava tornar esta abordagem
mais popular, pelo menos para a maioria dos desenvolvedores de IA. Porém, mais
recentemente diversas ferramentas foram propostas para tornar essas estimativas mais
acessiveis. No trabalho de [Bouza et al. 2023] sdo analisadas sete ferramentas online
para o calculo estimado da quantidade de CO,e emitida por treinamentos realizados com
IA. O foco do trabalho de [Bouza et al. 2023] foi analisar a precisdo destas ferramentas
online em relacdo ao uso de medidores externos ou abordagens de medicdo interna
por meio de contadores de hardware. Apesar das estimativas ndo serem tao precisas
quando a medi¢do direta, os resultados foram proximos. Estas mesmas ferramentas
sdo analisadas nesta se¢do buscando responder a Q2.1, apresentando os resultados dos
testes e quao acessiveis sdo para o usudrio ndo especializado em HPC as seguintes fer-
ramentas: Green-Algorithms [Lannelongue et al. 2020], MLCO, [Lacoste et al. 2019],
CodeCarbon [Lottick et al. 2019], Eco2Al [Budennyy et al. 2022], CarbonTrac-
ker [Anthony et al. 2020], Experiment-Impact-Tracker (EIT) [Henderson et al. 2020] e
Cumulator [Tristan Trebaol and Ghadikolaei 2020].

A ferramenta Green-Algorithms ¢ foi desenvolvida com o objetivo de ser uma
plataforma online simples e intuitiva para que os usudrios em poucos minutos consigam
estimar a quantidade de CO,e que foi emitida por seu algoritmo e sejam capazes de repor-
tar os resultados em suas publicacdes. Para utilizar a calculadora, o usudrio deve inserir
informagdes sobre o tipo de hardware utilizado e a regido onde o algoritmo foi treinado.
Com isso € realizado o cdlculo da pegada de carbono de forma instantanea, retornando
um relatério e gerando automaticamente uma mensagem de reporte para publicagdes ci-
entificas com o resultado obtido e a devida referéncia, tornando a ferramenta extrema-
mente fécil e pratica de se utilizar.

A ferramenta MLCO, 7 também é uma plataforma online, porém um pouco mais
simplificada, apresentando apenas possibilidade de calculo para algoritmos processados
em GPU e menos entradas para dados. A plataforma € mais facil de se utilizar em caso de
algoritmos que foram processados em nuvem, contendo trés provedores a mais que a fer-
ramenta Green-Algorithms. Porém para software processados em infraestrutura privada
foi constato que € mais simples utilizar as ferramentas que serdo citadas a seguir.

6Green-Algorithms -https://www.green—algorithms.org/
"MLCO, - https://mlco2.github.io/impact/
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A CodeCarbon 8 ¢ um pacote Python que pode ser integrada diretamente no
script da IA. Possui uma documentacdo bem completa, facil de instalar e utilizar. Apds a
instalacdo do pacote e adicao de apenas 5 linhas no c6digo do algoritmo da IA o progra-
mador € capaz de saber a quantidade de energia utilizada no treino, sendo a energia total
e a energia separada por componentes do sistema. Além disso, com a execucdo de um
arquivo gerado pela ferramenta em sua instalacio, o usudrio recebe uma estimativa em
tempo real da quantidade de energia que toda sua maquina estd consumindo.

A ferramenta Eco2AI ° também é um pacote Python que pode ser instalado e
integrado no script de treinamento da IA. Sua instalacdo é um pouco mais lenta em
comparacao com a CodeCarbon, porém, o cédigo € tao simples de ser integrado quanto.
ApOs o treinamento a ferramenta retorna uma tabela com a energia consumida e a quanti-
dade de CO»e.

A ultima atualizacdo das ferramentas EIT e Cumulator ocorreu hd mais de dois
anos e nao sao tdo intuitivas de serem utilizadas quanto a CodeCarbon e a Eco2Al. Ja a
CarbonTracker possuia suporte até o dia da publicagdo desse artigo, porém, s6 pode ser
utilizada em GPUs NVIDIA ou CPUs Intel com acesso a superusudrio.

Portanto, respondendo a Q2.1, é simples para um desenvolvedor de solu¢cdes com
IA realizar um reporte da quantidade de CO,e emitido utilizando a maioria das ferramen-
tas analisadas. Ao utilizar a ferramenta Green-Algorithms ou MLCO, o usudrio consegue
de forma eficiente em uma aplicacdo web inserir as caracteristicas do hardware do sis-
tema e a quantidade de tempo utilizada para o teste de algoritmo, resultando em um texto
breve para ser inserido ao final de seu relatério de pesquisa. Além disso, existe a op¢ao
de intrumentar o c6digo da IA com as ferramentas CodeCarbon ou Eco2Al, por meio de
uma simples instalac@o e poucas linhas adicionadas.

5. Consideracoes Finais

Ao longo deste trabalho foram apresentados elementos técnicos que contribuem para o
debate sobre os impactos da IA na sociedade e para a reflexdo sobre o que tem sido apon-
tado como um paradoxo: uso da IA para a sustentabilidade em oposi¢ao a sustentabilidade
da IA, em especial, no aspecto ambiental.

Ao buscar respostas para a Ql: O uso de solucées com IA para mitigar as
consequéncias das mudancas climdticas é algo contraditorio, devido aos seus impac-
tos negativos ao meio ambiente, e por isso ndo deveria ser adotada? foram apre-
sentados os elementos técnicos computacionais que permitem explorar qual a origem
dos custos negativos ambientais da IA. E possivel observar que diversos sio os fato-
res que podem elevar ou reduzir estes nimeros, tais como o hardware utilizado, o mo-
delo de IA escolhido para a tarefa e a fonte energética do local. Numeros alarman-
tes em emissdo de CO,e de dgua foram apresentados. Porém, um dos aspectos que
merece destaque nesta discussdo € o aumento do uso de poder computacional, con-
forme destacado por [Schwartz et al. 2020, Yusuf et al. 2022], num paradigma de desen-
volvimento de quanto mais melhor (mais pardmetros, mais dados de treinamento, mais
recursos computacionais), mesmo que para alcancar alguns décimos de precisdo, in-
tensificando os problemas ambientais. A medida que esses modelos de IA tornam-se

8CodeCarbon - http://codecarbon.io/
9Eco2Al - http://codecarbon.io/
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maiores € mais complexos, eles exigem mais energia, aumentando assim as emissoes
de CO, [Strubell et al. 2019, Bender et al. 2021, Yusuf et al. 2022, Luccioni et al. 2022,
Luccioni and Hernandez-Garcia 2023]. Paralelamente, a necessidade de recursos compu-
tacionais avangados para desenvolver esses modelos acarreta desigualdades no campo da
IA, limitando a lideranca da inovacdo a organizacdes com acesso significativo a recur-
sos computacionais, econdmicos e dados de treinamento. Por exemplo, o modelo GPT-3
custou milhdes de ddlares para ser treinado [Brown et al. 2020]. Porém, ao analisarmos
uma proposta da aplicacdo da IA, também para a area ambiental, ao procurar desenvolver
predicdes precisas para o alerta de eventos de chuva extrema e imaginar que mais de 200
vidas poderiam ter sido salvas em um unico dia, além de centenas de edificacdes e cus-
tos da ordem de milhdes, parece que o impacto negativo da IA € inferior aos positivos,
olhando para este exemplo especifico.

Nas Q2 e Q2.1: Reportar os custos ambientais do desenvolvimento e uso de
solucoes com IA pode ser um caminho para mitigar usos excessivos e conscientizar sobre
seus impactos? e se Esta proposta é vidvel aos desenvolvedores de IA?

A proposta dos autores da area de IA Verde apontam que o caminho da trans-
paréncia do uso de recursos computacionais e economicos deveria ser um compromisso
dos desenvolvedores de 1A, como forma de mudar o atual paradigma de “quanto mais
melhor”, o que é apoiado pelos autores deste artigo. E possivel que ao assumir este com-
promisso, reforcando o caminho da ci€ncia aberta e da reprodutibilidade dos resultados,
os desenvolvedores passariam a ter mais consciéncia dos custos atrelados as suas esco-
lhas. Nao € a questao de deixar de desenvolver IA, mas de fazer escolhas melhores. Mas
este caminho sé € possivel por meio do conhecimento de onde os custos vém e quais sao
eles, o que as atuais propostas de ferramentas online t€ém tornado mais acessivel, como
visto na andlise das ferramentas. Além disso, este caminho também exigiria mais trans-
paréncia das big techs sobre os seus impactos ambientais e sociais e o direcionamento de
regulacdes e politicas publicas que exijam a mitigacdo destes impactos.

Enquanto nas abordagens acad€micas, os riscos seguem em destaque e a
preocupacdo ética assume um sentido eminentemente negativo e os possiveis beneficios
das TA, muito mais realistas, sdo subfocalizados [Vilaga et al. 2024], este trabalho, ao ex-
plorar essas questdes, contribuiu para a reflexdo do tema do impacto da IA na sociedade
com uma abordagem realista.

Em trabalhos futuros serd analisado os impactos positivos e negativos para o de-
senvolvimento de outras aplica¢des, com enfoque em outros ODS, procurando trazer no-
vos elementos a esta andlise de quantos impactos positivos e negativos a IA pode trazer
para as pessoas e para o planeta mantendo esta abordagem ética realista. Além disso, serad
realizada uma revisao sistematica da literatura sobre este tema.
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