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KI & Nachhaltigkeit
KI für Nachhaltigkeit
Anwendung von Machine Learning in 
Bereichen, die die Ziele für 
nachhaltige Entwicklung (SDGs) 
unterstützen könnten 
(z.B. Klimamodellierung, 
Energiewende, Landwirtschaft)

Nachhaltigkeitskriterien für alle KI-Systeme 
(auch Finanzsektor, Marketing, Handel, 
Industrie) zur Minimierung der sozialen, 
ökologischen und ökonomischen Risiken, die 
mit Technikentwicklung & -einsatz verbunden 
sind

Nachhaltige Gestaltung aller
KI-Systeme entlang des 
Lebenszyklus



Nachhaltigkeit als übergreifende Perspektive

soziale Dimension
menschenwürdige 
Lebensbedingungen, 
gesellschaftlicher 
Zusammenhalt und 
Verwirklichungschancen

ökologische 
Dimension
Einhaltung der 
planetaren 
Grenzen

Ökonomie

Ökonomie: ökonomische Entscheidungen
mit Verantwortung für das Gemeinwohl
und Respekt für planetare Grenzen
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Warum muss ML nachhaltiger werden?
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Carbon Footprint of ML

Quelle: Luccioni, A. S., Viguier, S., & Ligozat, A. L. (2023). Estimating the carbon footprint of bloom, a 
176b parameter language model. Journal of Machine Learning Research, 24(253), 1-15.



Energieverbrauch der Inferenz

Quelle: Luccioni, S., Jernite, Y., & Strubell, E. (2024, June). Power hungry processing: Watts driving the 
cost of AI deployment?. In The 2024 ACM Conference on Fairness, Accountability, and Transparency 
(pp. 85-99).



Wasserfußabdruck von ML 

Quelle: Ren 2023, OECD.AI , Policy Observatory
https://oecd.ai/en/wonk/how-much-water-does-ai-consume  



Wasserfußabdruck ML

Quelle: Li, P., Yang, J., Islam, M. A., & Ren, S. (2023). Making ai less" thirsty": Uncovering and 
addressing the secret water footprint of ai models. arXiv preprint arXiv:2304.03271.



Lebenszyklusbetrachtung: Hardware

Beispiel: Autunom fahrendes Auto

Quelle: Gawron, J. H., Keoleian, G. A., De Kleine, R. D., Wallington, T. J., & Kim, H. C. (2018). 
Life cycle assessment of connected and automated vehicles: sensing and computing
subsystem and vehicle level effects. Environmental science & technology, 52(5), 3249-3256.



Governance/
cross-cutting

Quelle: Synthesis Report „Taking (policy) action to enhance the sustainability of AI systems“

Kriterien zur Bewertung der
Nachhaltigkeitseffekte von ML

https://www.ioew.de/publikation/taking_policy_action_to_enhance_the_sustainability_of_ai_systems


(16) Embodied & shared           
resource consumption of 
hardware infrastructure

1) Certified hardware (energy & resource efficiency)
2) Certified data center (transparency, energy & resource efficiency)
3) Efficiency metrics for data centers (e.g. Power-/Water-/Carbon 

usage effectiveness)
4) Hardware recycling rate
5) Hardware reuse rate
6) Use of waste disposal scenarios for hardware

(13) Energy consumption 1) Energy consumption is considered during the system development
2) Models with lower complexity are favored during model selection
3) Pre-trained models and transfer learning are used
4) Parameters that capture the model efficiency are measured
5) Methods for model compression are used
6) Methods for efficient training of the models are applied
7) Measures are used to reduce the amount of data

Indikatoren für ökologische Auswirkungen

Quelle: Rohde, F., Wagner, J., Meyer, A., Reinhard, P., Voss, M., Petschow, U., & Mollen, A. (2024). Broadening the 
perspective for sustainable artificial intelligence: sustainability criteria and indicators for Artificial Intelligence systems. 
Current Opinion in Environmental Sustainability, 66, 101411., 



Ansatzpunkt für Reduktion des 
Energieverbrauchs

• Hyperparamter optimierung für accuracy & energieeffizienz (dual-
objective optimisation)

• wichtigste Parameter: hidden layers, activation function, 
position embedding type (Ludvigson 2022)

• Distilling Large Models: kleine Modelle lernen von großen Modellen

• (z.B. DistillBERT ist 40% kleiner (Anzahl der Parameter), 60% 
schneller und sein Sprachverständnis ist bei bei 97%)

• Tiny models

• Task specific models

• Komprimierung von Modellen (Pruning & Quantisierung)



Übergeordnete Ansatzpunkte

Open AI models 
(Sandberg, 2023  
https://huggingface.com)
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Model Cards
(Mitchell et al. 2019)

Dekarbonisisierung
der digitalen
Infratsruktur (v.a.
Energieversorgung)

Nachhaltigkeitsfolgen-
abschätzung
Verpflichtendes Reporting 
auch für 
Umweltauswirkungen

https://huggingface.com/


AI Act

• Standardisierte
Dokumentationsverfahren für Energie-
und Ressourcennutzung von 
Hochrisiko-KI-Systemen

• Freiwillige Codes of Conduct um die 
Umweltauswirkungen zu erfassen und 
zu minimieren

• Generative AI Modelle (GPAI) müssen
Energieverbrauch messen/schätzen und 
dokumentieren

Quelle: AlgorithmWatch 2024



Existierende Tools

• Messen
vCodeCarbon

vEco2AI
vCloud Carbon
vFootprint

vCarbontracker
vExperiment

v Impact Tacker
vTracarbon

• Berechnung
vGreen Algorithms

vML CO2 Impact 
& Berechnungs Tools für Kunden von 
großen Cloud-Anbietern



SustAIn Bewertungstool
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https://sustain.algorithmwatch.org/bewertungstool/
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Sustain Magazin #1: Nachhaltige KI in der Praxis

Sustain Magazin #2:
KI und ihre Folgen für die Nachhaltigkeit

Sustain Magazin #3: KI anders denken: Wie wir
selber entscheiden, mit welcher KI wir leben wollen
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