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1. Motivation

KUnstliche Intelligenz (KI) und insbesondere das hierzugehorige maschinelle
Lernen' sind Schllsseltechnologien der digitalen Transformation. Mit der
Anwendung von KI-Systemen hangen jedoch einige Risiken zusammen. Zum
Beispiel geraten intransparente Entscheidungsprozesse, die Reproduktion
gesellschaftlicher Ungleichheiten sowie die Abhangigkeit von auslandischen
Unternehmen als gesellschaftliche und wirtschaftliche Bedrohungen, die von KI-
Systemen ausgehen, immer wieder in den Fokus (Fritzsche et al., 2022; Rohde et
al., 2021). Nicht ohne Grund ist das Thema kunstliche Intelligenz fester
Bestandteil in ¢ffentlichen Debatten um digitale Souveranitat (Digital Gipfel,
2018, 2020; Fritzsche et al., 2022; Seifried & Bertschek, 2021). Diese bezeichnet
die ,Summe aller Fahigkeiten und Maoglichkeiten von Individuen und
Institutionen, ihre Rolle(n) in der digitalen Welt selbststandig, selbstbestimmt und
sicher ausUben zu kédnnen” (Goldacker, 2017, S. 3, nach Fritzsche et al., 2022).
Voraussetzung hierfur sind u. a. die Vertrauenswdrdigkeit von Kommunikation
und die Konftrolle uber Datenflisse. DarUber hinaus wird die Moglichkeit
selbstbestimmt zu handeln und Innovationen durchzufdhren als weitere
Grundlage angesehen (Digital Gipfel, 2018, 2020).

Zusatzlich stellen KI-Anwendungen auch eine mdgliche Gefahr fur das Klima dar.
Durch immer komplexer werdende Modelle und wachsende Datenmengen lasst
sich ein exponentieller Anstieg der bendtigten Rechenleistung beobachten
(Amodei & Hernandez, 2018; Schwartz et al., 2019; Sun et al., 2017). Dies erhéht
den Kl-bedingten Energieverbrauch und abhangig vom Energie-Mix auch die
CO.-Emissionen (Schwartz et al., 2019; Strubell et al., 2019). Abbildung 1 zeigt das
exponentielle Wachstum von Modellparametern und Trainingsdaten in den
letzten Jahren am Beispiel von KI-Sprachmodellen.

Ein weiteres Problem, das sich aus dem Wachstum der bendtigten
Rechenleistung ergibt, ist, dass die Entwicklung komplexer Modelle in den letzten
Jahren so teuer wurde, dass sie in vielen Bereichen mittlerweile nur von sehr
groBen Technologieunternehmen, wie Alphabet oder Meta, vorangetrieben wird.
Der wachsende Energiebedarf von Ki-Modellen beeinflusst somit auch die

T In diesem Beitrag wird kUnstliche Intelligenz synonym zum maschinellen Lernen
verwendet, das als computergestutztes Lernen von statistischen Zusammenhangen aus
Daten definiert werden kann.
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digitale Souveranitat, da die Fahigkeit einschrankt wird, eigenstandig
Innovationen durchzufthren.
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Abbildung 1 Uberblick Gber die Anzahl der Modellparameter und der GréBe der verwendeten
Trainingsdaten von bekannten Sprachmodellen zwischen 2019 und 2021 (log-skalierte y-Achse;
Werte nach Bender et al., 2027).

Um den negativen Folgen von KI-Anwendungen fur das Klima entgegenzutreten,
formulieren bspw. Anthony et al. (2020), Henderson et al. (2020). Lacoste et al.
(2019), Patterson et al. (2021) und Strubell et al. (2019) eine Reihe an
Handlungsempfehlungen. Sie sollen es ermdglichen, die Vorteile von kunstlicher
Intelligenz auf eine klimafreundlichere Weise zu nutzen. Da digitale Souveranitat
fur Individuen, Organisationen, wie 6ffentliche Verwaltungen oder Unternehmen,
und Staaten eine wichtige Saule europaischer Digitalpolitik darstellt (Europaische
Kommission, 2022), ist es wichtig zu untersuchen, inwieweit
Handlungsempfehlungen zur Verbesserung des Kl-bedingten &kologischen
FuBabdruckes mit dieser in Wechselwirkung stehen. Im Folgenden wird dabei auf
maogliche Softwarelésungen zur Verringerung des Energieverbrauchs von Kl-
Anwendungen fokussiert. Geringere Kosten durch eine softwaregesteuerte
Senkung des Energieverbrauchs konnen zum Beispiel Eintrittsbarrieren bei der
KI-Entwicklung senken (Schwartz et al., 2019; Strubell et al., 2019).

2. HandlungsmaBnamen

Mdgliche Softwareldésungen zur Verbesserung der Klimabilanz von Kl werden in
diesem Abschnitt anhand der vier Handlungsfelder (1) .Komplexitat der Ki-
Modelle”, (2) .Modelltraining, Hyperparameteroptimierung und
Modellentwickelung”, (3) .Datenmenge” und (4) .Transparenz” genauer
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beschrieben und vor dem Hintergrund ihres Einflusses auf die digitale
Souveranitat bewertet.

2.1. Komplexitat der KI-Modelle

Die Komplexitat eines KI-Modells bemisst sich u. a. durch die Parameteranzahl
und bestimmt den mit dem Energieverbrauch zusammenhangenden
Rechenaufwand (Schwartz et al., 2019). Die Parameteranzahl von Kl-Modellen
wachst rapide (siehe Abbildung 1). Oft kénnen jedoch auch weniger komplexe
Modelle eine ausreichend genaue Vorhersage erziehen. Anthony et al., 2020;
Douwes et al., 2021; Strubell et al. (2019) und Schwartz et al. (2019) empfehlen
daher die Energieeffizienz, also das Verhaltnis zwischen Energieverbrauch und
Vorhersagegenauigkeit, bei der Auswahl von Modellen zu bertcksichtigen.
Henderson et al. (2020) schlagen in diesem Zusammenhang sogenannte ,grine”
Standardeinstellungen (Green Defaults) vor. Das heiBt, der Energieeffizienz sollte
eine hohere Bedeutung bei der Auswahl von Standardeinstellungen in Ki-
Softwarelésungen gegeben werden.

Green Defaults sind unkompliziert in der Umsetzung, weil Entscheidungen Uber
Standardeinstellungen ohnehin gefallt werden mussen. Zum Beispiel besitzen
viele KI-Softwarepakete veranderbare Voreinstellungen, die den Aufbau eines
KI-Modells oder die Datenmenge, die in einem Optimierungsschritt
berUcksichtigt wird, bestimmen. ,Grine” Standardeinstellungen ermaoglichen
weiterhin selbstbestimmtes Handeln, da andere, weniger energieeffiziente
Konfigurationen immer noch zuldssig sind. Sie erlauben es also den
Energieverbrauch und die hiermit zusammenhangenden Kosten zu senken, ohne
die  Handlungsfreineit von  Entwicklerinnen und  Anwender*innen
einzuschranken.

Zudem konnen verschiedene Kompressionsverfahren die Komplexitat von
Modellen verringern (Li et al., 2021; Yang et al., 2016).? Diese beeinflussen aber
die Vorhersagekraft des Modells. Da sich diese verschlechtert, kénnten hier zu
strenge Regelungen die Autonomie von Entwickler*innen und Anwender*innen
einschranken.

2Zum Beispiel Pruning oder Quantisierung.
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2.2.Modelltraining, Hyperparameteroptimierung und Modellentwickelung

Wahrend des Modelltrainings lernt eine Kl aus Trainingsdaten statistische
Zusammenhéange. Parcollet und Ravanelli (2021) zeigen, dass hiermit oft
Ineffizienzen einhergehen, wenn der Trainingsprozess nicht rechtzeitig beendet
wird. Denn sobald ein bestimmtes Niveau an Vorhersagegenauigkeit erreicht ist,
sind geringflgige Verbesserungen mit extrem hohem Energieaufwand
verbunden. Eine Moglichkeit den Energieverbrauch zu verringern, sind daher
intelligente Abbruchkriterien, durch die das Training beendet wird, sobald die
dkologischen Kosten einen bestimmten Schwellenwert Ubersteigen (Anthony et
al., 2020). Fur diesen Schwellenwert ist es jedoch schwierig ein allgemeingultiges
MaB zu finden, da der 6kologische FuBabdruck gegenuber dem Nutzen der KI-
Anwendung abgewogen werden muss. Deswegen wéren hier ,grune”
Standardeinstellungen fur die Beendigung des Trainings ebenfalls sinnvoll, da
dadurch, dass der Schwellenwert bei Bedarf abgedndert werden kann, diese im
Gegensatz zu festen Regelungen die Selbstbestimmung nicht zu stark
einschranken.

Hyperparameter steuern den Lernprozess von Kl-Modellen und mussen vor der
Anpassung des Modells definiert werden. Das Verfahren bei dem systematisiert
versucht wird, die Hyperparameterkombination mit der besten Vorhersagekraft
zZu identifizieren, heiBt Hyperparameteroptimierung. Der
Hyperparameteroptimierung Gbergeordnet ist die Modellentwicklung. Bei dieser
wird meist in einem Trial-and-Error-Verfahren versucht, die Modellkonstruktion
mit der héchsten Vorhersagekraft zu identifizieren.®

In der Praxis werden bei der Modellentwicklung und auch bei der
Hyperparameteroptimierung oft viele sehr ahnliche Modelle immer wieder von
neuem trainiert, wodurch hohe Ineffizienzen entstehen kénnen (Parcollet &
Ravanelli, 2021; Tornede et al., 2021). Zur Hyperparameteroptimierung gibt es
verschiedene Herangehensweisen wie die Bayesian Search, die im Vergleich zu
der am weitesten verbreiteten Grid Search deutlich energieeffizienter ist
(Anthony et al., 2020; Strubell et al., 2019). Die Bayesian Search lieBe sich
ebenfalls als ,grune” Standardeinstellung in Softwarepaketen implementieren.

3 Verschiedene Konstruktionen kénnen unterschiedlich viele Hyperparameter besitzen
und sowohl die Modellentwicklung als auch die Kombination der Hyperparameter kann
die Modellkomplexitat beeinflussen.
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Um den Energieverbrauch beim Training und der Modellentwicklung zu
reduzieren, bietet sich auBerdem das sogenannte 7ransfer Learning an, das sich
in den letzten Jahren in verschiedenen Anwendungskontexten etabliert hat.
Hierbei werden Modelle, die zuvor einmalig mit einer groBen Datenmenge und
viel Rechenaufwand angepasst wurden, unter verhaltnismaBig geringem
Rechenaufwand auf spezifische Kontexte feinabgestimmt (Han et al., 2021).
Dieses Vorgehen wird von Schwartz et al. (2019) als “green success’ bewertet,
da die besonders energieintensive Phase des Vortrainings nicht immer wieder
neu durchlaufen werden muss. Das 7ransfer Learning férdert zwar einerseits die
Fahigkeit zur Innovation, da auf zuséatzliche Ressourcen zurtickgegriffen werden
kann, jedoch erhoht sich hierdurch andererseits die Abhangigkeit von groBen (oft
auslandischen) Konzernen, die die meisten dieser vortrainierten Modelle
entwickeln und veréffentlichen (Strubell et al., 2019).

2.3. Datenmenge

Zur Verbesserung der Vorhersagekraft wurden in den letzten Jahren zunehmend
groBere Trainingsdatensatze verwendet (Schwartz et al., 2019; Strubell et al.,
2019 ; siehe Abbildung 1). Dies geht zum einen mit immer komplexeren Modellen
einher, die es erlauben, von mehr Trainingsdaten zu profitieren. Zum anderen
sind abnehmende Grenzertrage zu beobachten. Das heiBt, die Vorhersagekraft
steigt nicht proportional zur verwendeten Datenmenge, sondern nur in einem
geringeren Umfang (Mahajan et al., 2018; Sun et al., 2017). Eine vorgeschlagene
Lésung hierfUr ist die Dateneffizienz, also das Prifen und Berichten ab wie viel
Beobachtungspunkten sich die Vorhersagekraft eines Kl-Modells kaum
verbessert (Schwartz et al., 2019) oder gegenenfalls sogar verschlechtert
(Regneri, 2021). Der Zusammenhang einer solchen Berichterstattung mit
digitaler Souveranitat wird im Abschnitt ,2.4 Transparenz” diskutiert.

Die Verwendung extrem groBer Datenmengen wirkt sich nicht nur negativ auf
den Energieverbrauch der Modelle aus, sondern fUhrt auBerdem dazu, dass diese
ohne Hochleistungsrechner nicht mehr verarbeitet werden kdnnen. Hierdurch
sind viele Entwickler*innen von der Nutzung gréBer Datensatze ausgeschlossen
(Schwartz et al., 2019; Strubell et al., 2019). Genau wie bei der Modellentwicklung,
schafft hier das 7ransfer Learning Abhilfe, indem bereits vortrainierte Modelle,
die mit vielen Daten angepasst wurden, mit verhaltnisméaBig wenigen Daten fur
spezifische Anwendungsfalle individuell feinabgestimmt werden kénnen. Neben
der bereits erwahnten Abhangigkeit von groBen Technologiekonzernen ergibt
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sich in Bezug auf das Handlungsfeld ,Datenmenge” ein weiteres Problem beim
Transfer Learning, da kein Einfluss auf die Datengrundlage des vortrainierten
Modells genommen werden kann. Viele Datensdtze weisen aber
Stichprobenverzerrungen auf und so kann es dazu kommen, dass bspw.
diskriminierende Effekte und die Reproduktion von gesellschaftlichen
Ungleichheiten bei der Anwendung in Kauf genommen werden mussen (Bender
et al., 2021).

2.4. Transparenz

DarUber hinaus empfehlen viele Studien 6kologische Transparenz durch die
Berechnung und Offenlegung des Energieverbrauchs, der CO,-Emissionen oder
des Rechenaufwandes von KI-Anwendungen (Anthony et al., 2020; Henderson
et al.,, 2020; Lacoste et al., 2019; Strubell et al., 2019).% Diese soll das Bewusstsein
fUr die Gefahren von Kl fur unser Klima scharfen und so MaBnahmen zur deren
Abwendung weiter in den Vordergrund ridcken (Henderson et al., 2020).
AuBerdem befurworten viele der Autor*innen Informationen Uber die Effizienz
von Modellen bereitzustellen, indem bspw. Angaben zum Verhaltnis von
Rechen-, Energie- oder Datenaufwand zur Vorhersagekraft des Modells
gemacht werden. Dies ermoglicht es zwischen 6kologischem FuBabdruck und
Modellleistung abzuwaéagen.

Informationen, die mit dem Energieverbrauch zusammenhangen, erlauben es,
den eigenen dkologischen FuBabdruck besser kontrollieren zu kénnen und
unterstltzen dementsprechend selbstbestimmtes Handeln im Digitalen.
Nachvollziehbarkeit und Replizierbarkeit von KI-Modellen sind wichtige Kriterien
fur digitale Souveranitat (Digital Gipfel, 2018). Um diese zu gewahrleisten, werden
meist der Programmcode und Angaben zur Hardware verdffentlicht. Da
Rechenaufwand und Energieverbrauch anhand dieser AuskUnfte ebenfalls
abgeschatzt werden kénnen, mussen hierdurch nicht zwangslaufig neue
Informationen preisgegeben werden. Zur Abschatzung der CO.-Emissionen
werden jedoch zusatzliche Informationen Uber den Standort bendtigt, um den
Energie-Mix bestimmen zu kénnen (Henderson et al., 2020; Patterson et al.,
2021). Das Offenlegen dieser Information bietet Vorteile fur die digitale
Souveranitat, denn hierdurch lasst sich sicherstellen, dass Kl-Modelle an

4 DiesbezUgliche Informationen kdnnen sowohl die Entwicklung, Anpassung als auch
Anwendung eines Modells zur Vorhersage umfassen.
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vertrauenswurdigen Orten berechnet wurden. Dies ermoglicht somit eine
gewisse Transparenz Uber DatenflUsse.

Nebenbei ermdglicht die Berechnung des Energieverbrauchs einen Uberblick
Uber die Kl-bedingten Energiekosten zu gewinnen, wodurch Innovationsanreize
durch das Aufzeigen von Ineffizienzen gesetzt werden. Zudem vereinfacht das
Teilen von Informationen Uber den Energieverbrauch die Identifikation ,graner”
Standardeinstellungen. Denn wenn die Faktoren, die den Energieverbrauch
bestimmen, besser bekannt sind, lassen sich energieeffiziente Defaults leichter
definieren.

Okologische Transparenz ist leicht zu implementieren, da zur Erfassung der
entsprechenden Werte meist nur ein paar Zeilen zusatzlicher Programmcode
notwendig sind. Hierfur kdnnen zum Beispiel der Machine Learning Emissions
Calculatorvon Lacoste et al. (2019), der Carbontrackervon Anthony et al. (2020),
der Experiment Impact Tracker von Henderson et al. (2020) oder das
Softwarepaket CodeCarbon® genutzt werden.

3. Impuls fur die Umsetzung einer energieeffizienteren und
umweltfreundlicheren KI

Aus den beschrieben softwareseitigen Handlungsempfehlungen stechen zwei
besonders heraus: Okologische Transparenz und .grine” Standardeinstellungen.
Durch diese lasst sich der oOkologische FuBabdruck von KI-Systemen mit
geringem Aufwand reduzieren, ohne dabei die selbstbestimmte Anwendung
dieser zu gefédhrden. ,Grine” Standardeinstellung kénnen vor allem
Anwender*innen, die sich selten Uber energieeffizientere Modellkonfigurationen
bewusst sind, zu einem geringeren Energieverbrauch verhelfen. Da durch die
Veroffentlichung von Energieverbrauch und CO,-Emissionen die Klimabilanz von
KI-Systemen fUr verschiedene Stakeholder bekannt ware, lieBe sich hierdurch
der Anreiz fur Forscher*innen, Entwickler*innen und Anwender*innen erhéhen,
diese so weit wie moglich zu verbessern.

Eine Frage, die sich erdffnet, ist, wie sich ,grine” Standardeinstellungen und
Okologische Transparenz durchsetzen lassen. Ohne Zweifel spielen hier
Selbstverpflichtungen der Branche eine groBe Rolle, da es schwierig ist, KI-

5 www.codecarbon.io/
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Systeme, die Uber verschiedene Landergrenzen hinweg entwickelt und
angewendet werden, auf nationaler Ebene zu regulieren. Auf européischer
Ebene bietet sich jedoch hier momentan eine Méglichkeit: Die EU strebt mit der
KI-Verordnung (Al Act) einen Rechtsrahmen an, der es erlaubt, KI-Systeme, die
eine potenzielle Gefahr fur unsere Gesellschaft darstellen, zu regulieren, indem
diese anhand ihrer Auswirkungen auf Grundrechte, Sicherheit und Privatsphéare
in verschiedene Risikoklassen eingestuft werden. Im Al Act aber bisher
unberUcksichtigt ist die Einschatzung von KI-Systemen hinsichtlich ihrer Gefahr
fur das Klima. Da der Klimawandel eine ernstzunehmende Bedrohung darstellt,
wére es jedoch wichtig auch den 6kologischen FuBabdruck von KI-Systemen in
die Risikoeinschatzung miteinzubeziehen (Climate Change Al, 2021, Ausschuss
fur Umweltfragen, oOffentliche Gesundheit und Lebensmittelsicherheit [des
Europdischen Parlaments], 2022). Dies wlrde zumindest kommerzielle Kl-
Anwendungen zur Okologischen Transparenz verpflichten und so
Forscher*innen, Entwickler*innen und Anwender*innen dazu anhalten, sich mit
der 6kologischen Effizienz ihrer KI-Systeme und ,grinen” Standardeinstellungen
auseinanderzusetzen.

Transparenz und ,grine” Standardeinstellungen allein werden zwar als
MaBnahmen wahrscheinlich nicht ausreichen, um die CO,-Emissionen von Kl-
Systemen auf ein notwendiges MaB zu reduzieren, dennoch wurden sie das
Okologische Bewusstsein  von  Forscher*innen, Entwickler*innen und
Anwender*innen scharfen. So kann dies den Weg fur eine .grine” Kl ebnen und
durch niedrigere Eintrittskosten mehr Forschungsbeitrége von diverseren
Gruppen abseits groBer Technologiekonzerne ermaoglichen.
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setzt sie unter anderem Methoden des maschinellen Lernens ein.
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