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El cambio climatico exige actuar con rapidez

Los impactos se sienten en todo el mundo

Afecta de forma desproporcionada
a las poblaciones mas vulnerables

.........................................

; +12% -5.8% +54% +.9% +01% .
' s 1204 {

Limitar el calentamiento a 1,5 °C: g
e exige cero emisiones netas de CO, y fuertes = V' e

0 353Gt 333Gt 351Gt 357Gt 358Gt -

recortes de otros GEI para 2050 (IPCC 2018) = 2 _zsdii.

Las emisiones siguen aumentando cada an

Glo bOarbon emissi
o]
0

0 ; ”
1970 1975 1980 985 1980 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Industry ® Ground transport ® Residential
International shipping = International aviation

Fuente de la imagen: Liu et al (2023) = Somestic avation =



v)Escriba su respuesta en el chat de Zoom

Mencione un ejemplo de enfoque para
afrontar el cambio climatico.

Puede elegir un ejemplo especialmente
relevante para su pais o contexto local.



Qué significa afrontar el cambio climatico

Acciones que reducen el ritmo del cambio climatico CO, 1 CH,

Reducir o evitar las emisiones de gases de efecto invernaderl NO



¢, Como limitar el calentamiento global a 1,5 °C?

Scientists have outlined hundreds of emission pathways — scenarios of how
anthropogenic emissions may be evolving in the future. The chart displays the
range of pathways compatible with a maximum warming of 1.5 °C and 2.0 °C,

CO, emissions respectively, until 2100.

Year 2018
(bn tonnes) 42.1 bn tonnes CO,

40 Emission pathways for warming by 2.0 °C

Emission pathways for warming by 1.5 °C
(median highlighted)

20 Need to achieve
carbon neutrality

by around 2070

Deforestation and land use change

0 T T T
1 1 1 A B .5 1*
, ; : Need to achieve | :
| . ' carbon neutrality -10.2 *
| . . by around 2050 !
| Year : : : | :
- 1960 + 1980 + 2000 + 2020 . 2030 2050 2100

* Negative emissions values indicate that carbon capture technologies capture more atmospheric carbon than produced by human activity.

Fuente: factsonclimate.org/emission-pathways-paris



Sectores de la mitigacion del cambio climatico

Mitigacion: reducir/evitar las emisiones de GEI

Energy
Sectores supply
Suministro de energia gty
Transporte
Edificios Emisiones
Industria or AFOLU
Agricultura energeticas 22%
Silvicultura
Otros usos del suelo] Emisiones del Total: 59 Gt €O -¢q
Eliminaciéon de CO, suelo (AFOLU) (2019)
o Industry
5 Emisiones 24%

~ negativas

Datos del informe AR6 GTIII del IPCC (2022). Los porcentajes no suman exactamente
el 100 % por el redondeo a dos cifras significativas.



Qué significa afrontar el cambio climatico

Adaptacion

Ciencia

Acciones que reducen el ritmo del cambio climatico CO, CH,

Reducir o evitar las emisiones de gases de efecto invernadero NO

Acciones que responden a un clima cambiante

Prepararse y ajustarse tanto a los efectos actuales del
cambio climatico como a sus impactos futuros previstos

Acciones que mejoran la comprension del cambio climatico

El cambio climatico no es un interruptor, pero alcanzar
puntos de inflexiéon puede tener consecuencias irreversibles



Impactos climaticos y efectos derivados

Impactos climaticos Efectos derivados

e Aumento de las temperaturas e Sequias y olas de calor
e Tormentas e inundaciones mas intensas

e Incendios forestales mas frecuentes

e Cambios en el régimen de precipitacidé e Pérdida de servicios ecosistémicos
e Perdida de biodiversidad

e Propagacion de vectores de enfermedades y plagas
e Subida del nivel

e Acidificacion de los océanos

Figura adaptada de Kris Sankaran



Adaptacion al cambio climatico

Adaptacion: responder a los efectos de un clima cambiante
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Adaptacion al cambio climatico

Adaptacion: responder a los efectos de un clima cambiante

1. Medir y predecir |los riesgos
> Riesgo: impacto x probabilidad

(c) Annual mean precipitation change (%) Precipitation is projected to increase over high latitudes, the equatorial
. 3 Pacific and parts of the monsoon regions, but decrease over parts of the
relative to 1850-1900 subtropics and in limited areas of the tropics.

Simulated change at 1.5°C global warming Simulated change at 2°C global warming Simulated change at 4°C global warming

4
N ‘\: P ! ,
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\\

Relatively small absolute changes
may appear as large % changes in

regions with dry baseline conditions _@ -30 -20 -10 O 10 20 30 40

Change (%)

Fuente de la figura: IPCC ARG, Resumen para responsables de politicas (2021)
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Adaptacion al cambio climatico

Adaptacion: responder a los efectos de un clima cambiante

1. Medir Yy predecir los riesgos Sistemas humanos y ecoldgicos
» Riesgo: impacto x probabilidad i 6 @ M

2. Reforzar la capacidad de adaptacion ’ﬁ L
» Robustez: resistir una serie de Vinculos con los ODS de la ONU

escenarios sin impacto o con un impagto
> Resiliencia: recuperarse rapido tras

un impacto

Fuente de la figura (abajo): Naciones Unidas .



Qué significa afrontar el cambio climatico

Mitigacion Acciones que reducen el ritmo del cambio climatico CO, 1 CH,

Reducir o evitar las emisiones de gases de efecto invernaderl NO

Adaptacion Acciones que responden a un clima cambiante

Prepararse y ajustarse tanto a los efectos actuales del
cambio climatico como a sus impactos futuros previstos

Ciencia Acciones que mejoran la comprension del cambio climatico

El cambio climatico no es un interruptor, pero alcanzar
puntos de inflexiéon puede tener consecuencias irreversibles

13



Qué significa garantizar futuros climaticos socialmente justos

Mas alla de los impactos ambientales, tambien entran en juego
cuestiones sociales, éticas y politicas: hay que situar la equidad y los
derechos humanos en el centro de la accion climatica

SLLOEEEEE L EE Acciones alineadas con el desarrollo humano y la prosperidad econdmica

TEEER BN Acciones que promueven una accion climatica centrada en la equidad

Establecer vinculos explicitos entre la accion climaticay los e
demas Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de la ONU £85 g

A3l

Fuente de la imagen: Leal Filho et al. (202%)
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Clase fundamental:
introduccion al cambio climatico

Benjamin Cook || Viernes 24 de julio (14:00-16:00 UTC)

Researc h Scientist, NASA Goddard
Institute for Space Studies and
Columbia University

Tutorial: simular futuros
climaticos en En-ROADS

: Asincrono
Clara Iglesias

Climate Interactive
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;. Qué es la |A?

Inteligencia artificial (IA): cualquier algoritmo que permite a una maquina
realizar una tarea compleja (p. ej. tareas asociadas a la inteligencia humana)

Y \

Sistemas basados en reglas: Aprendizaje automatico (AA):
técnicas que razonan automaticamente técnicas que extraen automaticamente
sobre un conjunto explicito de reglas patrones de los datos

17



. Qué es un modelo de AA?

El modelo consta de parametros y de una estructura
que, juntos, transforman entradas en salidas

El «aprendizaje» significa que esos parametros se
ajustan mediante el entrenamiento para producir un
«modelo aprendido» capaz de realizar una tarea

18



v)Escriba su respuesta en el chat de Zoom

Mencione un ejemplo de modelo o
enfoque de aprendizaje automatico.

19



Formas de clasificar los algoritmos de aprendizaje automatico

1. ¢ Qué tipo de datos?

e imagenes (vision por computador)

e texto (procesamiento del lenguaje natural)

e secuencias (analisis de series temporales)

e ... muchas mas posibilidades / subtipos de datos

e varios tipos de datos juntos (aprendizaje multimodal)

3. ¢Qué tipo de modelo?

e redes neuronales = aprendizaje profundo
e metodos bayesianos
e arboles de decision

e maquinas de vectores de soporte
o ...

2. ; Qué tipo de problema?

e clasificacion
e prediccion

e agrupamiento
e optimizacion
e control

e generacion / simulacion
° ...

20



Formas de clasificar los algoritmos de aprendizaje automatico

1. ¢ Qué tipo de datos?

e imagenes (vision por computador)
e texto (procesamiento del lenguaje natural)
e secuencias (analisis de series temporales)

2. ; Qué tipo de problema?

e clasificacion
e prediccion
e agrupamiento

e ... muchas mas posibilidades / subtipos de datos e optimizacion
e varios tipos de datos juntos (aprendizaje multimodal) e control

3. ¢Qué tipo de modelo?

e redes neuronales = aprendizaje profundo

e metodos bayesianos
e arboles de decision
e maquinas de vectores de soporte

e generacion / simulacion
° ...

Ejemplo:
Red residual (ResNet)
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Formas de clasificar los algoritmos de aprendizaje automatico

1. ¢ Qué tipo de datos?

e imagenes (vision por computador)

e texto (procesamiento del lenguaje natural)

e secuencias (analisis de series temporales)

e ... muchas mas posibilidades / subtipos de datos

e varios tipos de datos juntos (aprendizaje multimodal)

3. ¢ Qué tipo de modelo?

e redes neuronales = aprendizaje profundo

2. ; Qué tipo de problema?

e clasificacion

e prediccion

e agrupamiento

e optimizacion

e control

e generacion / simulacion
° ...

e metodos bayesianos
e arboles de decision
e maquinas de vectores de soporte

Ejemplo:

Modelo de difusidn
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Formas de clasificar los algoritmos de aprendizaje automatico

1. ¢ Qué tipo de datos? 2. ; Qué tipo de problema?

e imagenes (vision por computador) e clasificacion

e texto (procesamiento del lenguaje natural) e prediccion

e secuencias (analisis de series temporales) e agrupamiento

e ... muchas mas posibilidades / subtipos de datos e optimizacion

e varios tipos de datos juntos (aprendizaje multimodal) e control

e generacion / simulacion

3. ¢ Qué tipo de modelo? ° ...

e Redes neuronales = aprendizaje profunde
e Métodos bayesianos Ejemplo:
e Arboles de decisidn

e Maquinas de vectores de soporte

Bosque aleatorio




Tejumadé Afonja
PhD Candidate,

CISPA Helmholtz Center |
Co-founder, TRI Al

Tarini Bhatnagar
NVIDIA

Clase fundamental:
introduccion a la lA

Jueves 23 de julio (14:00-16:00 UTC)

Tutorial: introduccion a la IA -
predecir alertas de tsunami a part
de observaciones sismicas

Asincrono, con video explicativo
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La tecnologia de IA puede habilitar estrategias que aceleren la accion climatica cuando se
aplica de forma responsable y en colaboracion con las partes interesadas pertinentes.

Informe de Climate Change Al
Tackling Climate Change
with Machine Learning
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Built Environment

Al for Power & Energy Systems

Jose Cordova-Garcia
European School of Political and Social Sciences

Al for Buildings

Nipun Batra
Indian Institute Of Technology Gandhinagar

Al for Cities & Urban Planning
Binyu Lei

University of Birmingham

Al for Optimal Power Flow
Enming Liang (City University of Hong Kong), Jorge Montalvo, Utkarsha
Agwan, Panos Moutis (City College of New York)

7,3

i Al for Transportation
' Cathy Wu

Massachusetts Institute of Technology

Al for Accelerated Materials Science

Francisco J. Martin-Martinez
King's College London

CityLearn: Reinforcement Learning Control for Grid-
Interactive Efficient Buildings and Communities

Kingsley Nweye, Allen Wu, Hyun Park, Yara Almilaify (University of Texas at
Austin), Ava Mochammadi, Zoltan Nagy (Eindhoven University of Technology)

Predicting Mobility Demand from Urban Features

Developed by Konstantin Klemmer, Shafat Rahman, Felix Wagner,
Florian Nachtigall (TU Berlin, MCC Berlin); revised by Gabriela Yaulli
Herrera (Cornell Tech)
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Al for Climate Science

Claire Monteleoni

University of Colorado Boulder, Inria, Climate Informatics

Al for Weather

Rendani Mbuvha (University of the
Witwatersrand, AfriClimate Al) and
Shruti Nath (University of Oxford, AfriClimate Al)

Al for Oceans & Marine Systems

Maike Sonnewald
University of California Davis

Planning for Floods & Droughts: Intro to Al-Driven
Hydrological Modeling

Kshitij Tayal (Oak Ridge National Labs), Arvind Renganathan (University of
Minnesota), Siyan Liu (Oak Ridge National Labs), Dan Lu (Oak Ridge
National Labs), Puja Das (MIT)

R

Monitoring Coastal Water Quality and Marine Ecosystem
Change Using Remote Sensing and Machine Learning

Tedi Yankov (University of Oxford)

&

Al for Water Resources and Hydrology

Nagesh Kumar
Indian Institute of Science

Al for Carbon Accounting

Daniel Cusworth
Carbon Mapper

Statistical Downscaling of Climate Projections with
Deep Learning

Jose Gonzalez-Aba (Instituto de Fisica de Cantabria)
PiggyCast - Improving Weather Prediction Accuracy

through a Stacking-Based Ensemble Al Approach
Josiah Kimani (AIMS South Africa), Oliver Angélil (Ishango.ai), Chris

Toumping (Ishango.ai), Steffen Knoblauch (Heidelberg University)
v ' :..“\III///(

Estimating Coal Power Plant Operation from Satellite

Images with CV

André Ferreira (TransitionZero), Isabelle Tingzon (RISE Research Institutes
of Sweden), El Khalil Cherif (Institute For Systems and Robotics)
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Combining Al and Indigenous
Knowledge for Climate Action

Sonajharia Minz
Jawaharlal Nehru University

Al for Agriculture and Food Security

“ Aliny Reis

Corvian

Al for Forestry

Silvana Amaral Kampel
INPE

Land, Food, & Nature

Benjamin Kellenberger
EPFL

Al for Biodiversity & Ecosystems

Combining Al and Indigenous Knowledge for
Climate Action: A Bird Bioacoustic Monitoring
Pipeline — The Lkotkote Case Study

Developed by Douglas Mbura (Lkotkote)

Agricultural Monitoring with Fields of the World (FTW)

Developed by Hannah Kerner (Arizona State University), Caleb Robinson
(Microsoft Al for Good Lab), Isaac Corley (Wherobots), Matthias Mohr (Taylor
Geospatial Engine), Gedeon Muhawenayo (Arizona State University), lvan
Zvonkov (University of Maryland), Tristan Grupp (World Resources Institute),
Nathan Jacobs (Washington University in St Louis)

Revised by Akram Zaytdr (Microsoft Al for Good Lab)

Detecting Deforestation from Satellite
Image Time Series

Developed by Eduardo Ulises Moya-Sanchez (I1EG Jalisco)

Agile Modeling for Bioacoustic Monitoring

Developed by Jenny Hamer, Rob Laber, and Tom Denton
(Google DeepMind, Google)
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Society, Policy & Economics

e Al for Public Health

Al for Climate Finance Joyce Nakatumba-Nabende

Malte Toetzke

TU Munich, Max Planck Institute for Innovation
and Competition

Makerere University, Data Science Africa

Al for Risk Assessment, Disaster
Management & Relief

Mersedeh TariVerdi
The World Bank

Al for Public Policy

Carlos Rodriguez-Pardo
Politecnico di Milano, CMCC Foundation

NLP Models for Climate Policy Analysis

Daniel Spokoyny (Carnegie Mellon University), Max Callaghan (Potsdam Institute for
Climate Impact Research, MCC-Berlin), Tobias Schimanski (University of Zurich)

Al for Social Sciences

Mary Sanford
University of Bath, CMCC Foundation

Hands-On Outbreak Analytics: Dengue
Forecasting with RAG and LLM Evaluation
Avinash Laddha (data.org)

Sea Water Flood Risk Assessment in Egypt using Deep

Learning, Sentinel-1 & 2, and Copernicus DEM

Developed by Casper Fibaek and Andreas Luyts (ESA ®-lab); revised by
Nirdesh Kumar Sharma (EarthSense Labs)
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Al for Climate Finance: Estimating Hurricane
Wind Value-at-Risk from an Al Weather Ensemble

Tristan Ballard (Zeus Al)




Oportunidades en las aplicaciones de IA para el clima
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Oportunidades en las aplicaciones de IA para el clima

Recopilar informacion
inundaciones, deforestacion, infraestructuras, cultivos, biodiversidad

2025: All Sectors
(Jan 2025 - Dec 2025)

330M.

CO,e 100yr

= I,

Fuente: Climate TRACE
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Oportunidades en las aplicaciones de IA para el clima

Recopilar informacion ;
inundaciones, deforestacion, infraestructuras, cultivos, biodiversidad ?’

Previsién ForecaSt
energias renovables, demanda de transporte, fendmenos extremos 4
@
Africa

by AfriClimate Al

Fuente: African Farming
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Oportunidades en las aplicaciones de IA para el clima

Recopilar informacion
inundaciones, deforestacion, infraestructuras, cultivos, biodiversidad

Prevision
energias renovables, demanda de transporte, fendmenos extre

Optimizar sistemas complejos
electricidad y energia, calefaccion y refrigeracién, transporte de

Fuente: Gigaton
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Oportunidades en las aplicaciones de IA para el clima

Recopilar informacion
inundaciones, deforestacion, infraestructuras, cultivos, biodiversidad

Prevision R
energias renovables, demanda de transporte, fendmenos extrem G

Optimizar sistemas complejos
electricidad y energia, calefaccion y refrigeracion, transporte de

Mantenimiento predictivo
fugas de metano, infraestructuras resilientes

AR R NIRRT

Fuente: East Japan Railway Company
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Oportunidades en las aplicaciones de IA para el clima

Recopilar informacion
inundaciones, deforestacion, infraestructuras, cultivos, biodiversidad

Prevision
energias renovables, demanda de transporte, fendomenos extremosgaq

~1 min
ardicio Qlimentario

Optimizar sistemas complejos
electricidad y energia, calefaccion y refrigeracion, transporte de

Mantenimiento predictivo ;:‘*:::.!- o0 ®
fugas de metano, infraestructuras resilientes g, Py o
ACCOeeeseed

Acelerar la experimentacion cientifica
baterias, electrocombustibles, catalizadores, captura de carbono

Fuente: Prelesnik et al. 2026
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Oportunidades en las aplicaciones de IA para el clima

Recopilar informacion
inundaciones, deforestacion, infraestructuras, cultivos, biodiversidad

Previsién
energias renovables, demanda de transporte, fendmenos extremos

Optimizar sistemas complejos
electricidad y energia, calefaccion y refrigeracion, transporte de merca

Mantenimiento predictivo
fugas de metano, infraestructuras resilientes

Acelerar la experimentacion cientifica
baterias, electrocombustibles, catalizadores, captura de carbono

0.0 0.2 04 0.‘6 O.‘B 1.0

Aproximar simulaciones muy costosas en tiempo
clima, energia, planificacién urbana

Fuente: ECMWEF / Destination Earth
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Oportunidades en las aplicaciones de IA para el clima

Reco pl I a r I nfo I'maCI On Platform Format Version User Types Use Cases
inundaciones, deforestacion, infraestructuras, cultivos, blodlverS|quh varquct, | (G| | Data Explorer, | Explore PUDL data inferactively 1n a web
Data Ccsv Spreadsheet browser, including hourly timeseries data.
reViS i 6n Viewer Analyst, Jupyter  Select data to download as CSVs for local
P Notebook User analysis in spreadsheets. Download full tables
energias renovables, demanda de transporte, fendomenos extremos geber st fes o play it programmatically:
Kaggle SQLite, nightly Data Scientist, Work with PUDL data products in Jupyter
u u u u Parquet Data Analyst, Notebooks via the web with minimal setup.
Optl m Izal' S I Ste maS COm p I ej OS Jupyter Explore curated and contributed analyses and

electricidad y energia, calefaccion y refrigeracion, transporte de mercancias, desperditi&Alifientaf|e s vne "o data. noebooks.

reate and share your own interactive
notebooks using PUDL data.

Ma nte n i m ie nto p red i ctivo Cloud SQLite,  nightly, Data Scientist, Performant remote queries of clearly
. . Storage Parquet stable Analytics versioned PUDL Parquet outputs from cloud
fugas de metano’ InfraeStrUCtu ras reS”IenteS Engineer, Data computing platforms or GitHub Actions. Fast
Engineer, Cloud bulk download of SQLite or Parquet outputs
. . - i Developer for local use. Parquet based data warehouse
Ace|el'al' Ia eXpe l'l mentaCI On CI entlfl Ca for large-scale data analysis in the cloud.

Integrates well with Pandas, DuckDB, and
other dataframe libraries.

baterias, electrocombustibles, catalizadores, captura de carbono

Zenodo SQLite, stable Researcher, Access a specific, immutable version of the
Ap roximar simulaciones muy costosas en tiem po Archives  Parquet Publisher, PUDL data by DOI for citation in academic
. , . ., Archivist publications or other applications where long-
Cllma’ energ I a1 plan |flcaC|0n u rbana term reproducibility is needed. Web-based
bulk download of data for local analysis.
Gestion de datos Fuente: Catalyst Cooperative /

emparejamiento, cotejo, fusion y aumento de datos Public Utility Data Liberation Project 35



Oportunidades en las aplicaciones de IA para el clima

Recopilar informacion

inundaciones, deforestacion, infraestructuras, cultivos, biodiversidad
Previsién

energias renovables, demanda de transporte, fendmenos extremos

Optimizar sistemas complejos
electricidad y energia, calefaccion y refrigeracion, transporte de mercancias, desperdicio alimentario

Mantenimiento predictivo
fugas de metano, infraestructuras resilientes

Acelerar la experimentacion cientifica
baterias, electrocombustibles, catalizadores, captura de carbono

Aproximar simulaciones muy costosas en tiempo
clima, energia, planificacién urbana

Gestion de datos
emparejamiento, cotejo, fusion y aumento de datos
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¢ Qué queremos ilustrar aqui?

Diversidad de

e sectores / problemas relevantes

e lugares / contextos geograficos

e tipos de |A

e tipos de organizaciones implicadas

No existe una (ni siquiera 100) «mejores» aplicaciones de la |A para el clima
Los proyectos valiosos suelen ser muy especificos

A menudo lejos de los proyectos de IA (y clima) que salen en las noticias
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Coémo ha avanzado el ambito de la IA para el clima

Innovaciones en métodos de AA (p. ej. modelos de difusion) relevantes para
ciertas aplicaciones (p. ej. ciencia del clima)

Maduracion de areas del AA guiadas por aplicaciones (p. €j. AA informado por la fisica)
Muchos proyectos han superado la prueba de concepto (p. €j. herramientas geoespaciales)

Auge de subcomunidades interdisciplinarias con experiencia en |A (p. €j. energia, ecologia)

41



Como ha cambiado el discurso en los ultimos anos

El clima se percibe ahora como area emblematica de la «lA para el bien», junto con la salud
Gran visibilidad de la IA: mas interés (para bien y para mal)

Atencion publica en los grandes modelos generativos (p. €j. ChatGPT), confundidos con otras IA
Enorme aumento del consumo de energia y de los centros de datos por los grandes modelos generativos
Estas tendencias han creado la percepcion de que la innovacion en IA pasa por la centralizacion

La «democratizacion» de la IA suele referirse a mas usuarios, en lugar de a mas «creadores»

42
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v)Escriba su respuesta en el chat de Zoom

Mencione una organizacion que conozca que explori
o cree soluciones de |A para el clima.

Puede indicar en pocas palabras qué
problema intenta resolver.
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ICe

Pausa de 5 minutos

Marco: cambio climatico y accion climatica
Marco: |A y aprendizaje automatico (AA)

Funciones tecnolégicas de la IA para la accion climatica
Consideraciones para el desarrollo y el despliegue
Enfoques de aprendizaje automatico para problemas climaticos

Buenas practicas: enfoques, recursos y herramientas
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AA para el clima: el camino hacia el impacto

Identificacio
del ambito

2k

Definicion
del proyect

.
- - -

/

Otras herramient

S

—a

Datos/
simulador

g

AA

Efectos
HDesarrollo H Analisis HDespllegue} derivados

- i —

R p—_———y

-
~

_______________

[
(
N

\

Otras herramienta}

Datos/ ~
entorno AA J

[
[
N

/
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AA para el clima: el camino hacia el impacto

. -, . -, . -, . ., . -,
. - -~ . - -~ . - -~ . - -~ . -

Identificacién Definicién i
re > . >
del ambito -ﬁ del proyectH Desarrollo + Analisis Despliegue |

. Qué partes interesadas participan en
la aplicacion o se ven afectadas por ella?

¢ Cual es el alcance del impacto?

¢ Cual es el horizonte temporal del impacto?

=
.

Efectos
derivados

_______________
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AA para el clima: el camino hacia el impacto

: N ’ T T A
Identificacién‘ Definicién Desarrollo Anlisis Desplieaue ‘ : Efectos |
del émbitoJ del proyect { PRES J ' derivados
\ / N 7
[ Otras herramienta}
{ Datos/ |, VA ’
simulador

;. Es la IA/el AA adecuada y necesaria para el problema?

¢ Qué probabilidad hay de encontrar una solucion?



AA para el clima: el camino hacia el impacto

. -, . . -, . ., . -,
= -~ . - -~ . - -~ . - -~ . - -~

o o - - R~ . \‘I
Identificacion Definicion : Efectos |
Y re s > . > .
del ambito % del proyectH Desarrollo + Analisis Despliegue . derivados !
Otras herramientas # | Otras herramientaé
Datos/ |  Datos/ ||
__simulador, AA ‘ simulador,_> AA

;. Se puede desplegar una solucion en la practica?

¢, Qué efectos secundarios podria tener desplegar la solucion?
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Las nuevas aplicaciones requieren nuevas infraestructuras especializadas

Datos: recopilacion, anotacion, cotejo, inferencia y/o licencias
» Nota: «datos» puede significar cosas distintas para distintas comunidades

Simuladores: necesarios para innovar en ambitos fisicos
» P. gj. sistemas eléctricos, transporte, edificios, industria pesada

Métricas de evaluacidn: requieren acuerdo e iteracion entre investigadores de AA,
investigadores del ambito, operadores y otras partes afectadas

Recursos y espacios

Datos deseados (CCAI() https://www.climatechange.ai/dev/datz |
Financiacion del Lacuna Fund para datos climaticos

NeurlPS Datasets and Benchmarks
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Quién participa en el desarrollo del AA es clave

Las aplicaciones de AA de alto impacto no siempre son llamativas

El conocimiento y la experiencia del ambito son esenciales para tecnologias desplegables

Colaboracion interdisciplinaria
» Definir los problemas adecuados
e |Incorporar informacion relevante del ambito
e Trazar caminos hacia el impacto

Consideraciones de equidad
 Empoderar a partes interesadas diversas
e Seleccionar y priorizar problemas
e (Garantizar datos representativos
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Desarrollar IA con enfoques responsables, orientados al impacto y centrados en la equidad

Evitar el tecnosolucionismo
o La lA no es una solucion magica
o« Donde se aplica, es solo una parte de la estrategia

Mitigar los sesgos en datos y modelos
o P gj. datos de edificios: discriminacion en la vivienda, disponibilidad desigual segun la zona
« P e. modelos meteorologicos: la calibracion puede estar optimizada para ciertas regiones

Mejorar la fiabilidad y la rendicion de cuentas
o Segquridad y robustez: clave p. €. en sistemas eléctricos y operaciones industriales
o Interpretabilidad y auditabilidad: clave p. €j. en la elaboracion de politicas

Situar en el centro la equidad y la justicia climatica

o Centrar a partes interesadas diversas: p. €. agricultura industrial vs. pequerios productores
Evitar la centralizacion del poder: acceso democratizado a capacidades y computo
Evitar el colonialismo digital: p. ej. contadores inteligentes, analisis de teledeteccion
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Una IA para el clima con impacto requiere un enfoque sociotécnico

Considerar todo el camino hacia el impacto, incluidos
» Datos, simuladores, meétricas
» |A responsable y consideraciones climaticas
» Participacion de las partes interesadas

. - - - ~ . - - - - ~ . - - - ~ . - - - - ~ . - - - - ~
. ‘ _ . S~ _ _ © o _ N e
\ ~ - ™ / - N\ s
\ - l
. gn e e I I
Identificacion Definicién s . i Efectos
P Despli . 3
del ambito del proyecto> Desarrolio LS > espliegue : derivados :
/ FoN VAN N J .
N\ e
7 N _ 7~ \\\
/ N /
‘ Otras herramientas ‘\ O e S ’
) ( ([ Datos/ ) ( )
‘ Do }» AA ‘ nnnnnnn 'Pi AA J
\ / . /
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Una IA responsable y ética requiere una perspectiva integral

Consideraciones a nivel de proyecto
(cémo llevarlo a cabo)

N

w
Eleccion de proyectos (donde se usa la IA, quién
se beneficia realmente de los proyectos de 1A)

N

\Y
Impactos sistémicos y geopoliticos deM

trayectorias de la IA (inversiones, extraccion
y cadenas de suministro, capacidades, etc.)
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Una relacion con multiples facetas entre IA y clima

Aplicaciones de la |A
para la accion climatic

Impactos del computg

y el hardware
de la IA

Aplicaciones de la |IA que
aumentan las emisione

Aplicaciones de la IA
con impactos inciertos
o sistémicos
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Responsible & Ethical Al
Virginia Dignum
Umea University

Shaping Your Al-for-Climate Project
in Practice

Dina Machuve

DevData Analytics, Data Science Africa

Sustainability Impacts of Al
Nikola Milojevi¢-Dupont
Climate Change Al

Ry
e w

Intro to Al Policy & Regulation

Costa Samaras

Carnegie Mellon University

Intro to Climate Policy & Regulation
Vaibhav Chugh

Council on Energy, Environment and Water
(CEEW)

Reducing your Climate Impact when Training

ML Models
Melanie Hanna (Quanata), Andres Felipe Perez Murcia (Uni. of Manitoba)
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Marco: cambio climatico y accion climatica
Marco: |A y aprendizaje automatico (AA)

Funciones tecnolégicas de la IA para la accion climatica
Consideraciones para el desarrollo y el despliegue
Enfoques de aprendizaje automatico para problemas climaticos

Buenas practicas: enfoques, recursos y herramientas
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Los retos climaticos pueden impulsar la innovacion tecnologica climatica

N

ML research Applications & end-users

—_

w -

Véase: David Rolnick, Alan Aspuru-Guzik, Sara Beery, Bistra Dilkina, Priya L. Donti, Marzyeh Ghassemi, Hannah Kerner et al. "Position:
Application-Driven Innovation in Machine Learning." International Conference on Learning Representations (2024).
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Los métodos de AA estandar tienden a fallar en contextos «no estandar»

Métodos de computo
a gran escala aplicados
a otros contextos

Enfoque Metodos de |IA de vanguardia aplicados

St luls g problemas climaticos /\
&= 3
m . &

ML research Applications & end-users

e

Datos insuficientes para el AA
Desajuste reto / tarea
Fallos a menudo graves

Véase: David Rolnick, Alan Aspuru-Guzik, Sara Beery, Bistra Dilkina, Priya L. Donti, Marzyeh Ghassemi, Hannah Kerner et al. "Position:
Application-Driven Innovation in Machine Learning." International Conference on Learning Representations (2024).
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Los retos climaticos deben guiar la innovacion tecnologica climatica

métodos disefiados para
un impacto real

Enfoque Las aplicaciones climaticas moldean

/_\ S EENIER |9 innovacion en |A para el clima

_' éx\é@ Ejemplos de requisitos para métodos de AA:

go

ML research Applications & end-users e Optimizacion de la red: cumplir
\_/ las restricciones técnicas
e Prevision meteoroldégica: manejar datos escasos,
conjuntos de datos Segl]n la regi(')n
formulacion de la tarea ., g . i
criterios de éxito e Deteccion de incendios con drones: funcionar

restricciones / metadatos

eficientemente en dispositivos de bajo consumo

Véase: David Rolnick, Alan Aspuru-Guzik, Sara Beery, Bistra Dilkina, Priya L. Donti, Marzyeh Ghassemi, Hannah Kerner et al. "Position:

Application-Driven Innovation in Machine Learning." International Conference on Learning Representations (2024). o



Contextos diversos requieren enfoques diversos

Paradigma dominante del AA (p. ej.)
Macrodatos /\
Gran capacidad de codmputo

_:¢:_
El computo no es un limite (_%) é y@

ML research Applications & end-users
Los datos lo son todo PP

Rendimiento = exactitud media® \/

Ambitos de la IA para el clima (p. €j.)

Menos datos; datos dificiles de mover

Menos computo; dispositivos periféricos;
reducir energia/emisiones

Conocimiento util de la tarea/el ambito

Conjunto diverso de métricas

(p. €j. exactitud ponderada por grupos, seguridad,
robustez, privacidad, interpretabilidad,
explicabilidad, cuantificacion de la incertidumbre...)

Véase también: Birhane, Abeba, et al. "The values encoded in machine learning research." ACM Conference on Fairness, Accountability, and

Transparency . 2022.
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v)Escriba su respuesta en el chat de Zoom

Piense en una aplicacion climatica en su contexto local.

¢ Qué requisito «no estandar» tendria
que cumplir un sistema de IA/AA para
ser realmente util en su aplicacion?

Piense en datos, métricas de rendimiento,
restricciones y coherencia con el conocimiento existente.
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Oportunidades en las aplicaciones de IA para el clima

Recopilar informacion

inundaciones, deforestacion, infraestructuras, cultivos, biodiversidad
Previsién

energias renovables, demanda de transporte, fendmenos extremos

Optimizar sistemas complejos
electricidad y energia, calefaccion y refrigeracion, transporte de mercancias, desperdicio alimentario

Mantenimiento predictivo
fugas de metano, infraestructuras resilientes

Acelerar la experimentacion cientifica
baterias, electrocombustibles, catalizadores, captura de carbono

Aproximar simulaciones muy costosas en tiempo
clima, energia, planificacién urbana

Gestion de datos
emparejamiento, cotejo, fusion y aumento de datos
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Fronteras metodologicas relevantes para el clima

AA informado por la fisica

AA Seg uro y rOb u StO Prediccion climatica Sistemas eléctricos

Modelizacion de la Tierra, la atmésfera y los océanos Optimizacién de parques edlicos
Optimizacién y control de sistemas eléctricos

Edificios y ciudades

Simulaciones ambientales urbanas

tand use

Control de calefaccion y refrigeracion de edificios
22?:”;“ e ] [ new rirastructre {unsustainabie)
e —— Ay . e [ new infrasvucre (susssinatie) gatharing intastructure data
Classifying g ‘saming o Z4 ‘
Qa satelhe daa

“. N i I oxisting infrastucture %

tracking EURE—
storms

making
high-resolution
vecasts

warning xce k- -
reflecsmty

20 bubsing models

simulaing modsiing enargy across bulkings

.......

T ooordinatng betmsen sachrs

smart bukings

low-carbon infrastnuchre

Transporte Industria Uso del suelo (agricultura)
izacio icienci inami i Agricultura de precision
Modelizacién de la efl(flenCIa aerodlna!m/ca Con_trol de equipos y respuesta de la demanda g p Produccién de amoniaco més limpia
I+D de baterias y combustibles alternativos  Disefio de estructuras con menos materiales S
g ) &) é Design Sourcing Manufacturing Distribution G
Reducing y
transportation activity s

Anstyzng dwa

Estmating
carbon stock

Precision
agriculture

Automating
afforestabon v 4

Optimizing
a

impronng Ao Sveamnng
quaty conmral neatng énd
coolng

Monitonng
peatiands

Reducing
deforeslation

Peatland

Véase también: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial. ;
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Fronteras metodologicas relevantes para el clima

AA informado por la fisica

AA seguro y robusto

Precipitation changes at 2.0°C (3.6°F)

AA interpretable

il \ e
» =4 - o ¢
v o ¥ ]
| Noe” " e B 24
- .
T . {9 A
S R
\
1
1
"

L ] [ ] L] r L] L] “ T x‘ ‘ﬁ
Cuantificacion de la incertidumbre. =~
Drier — T wetter
-40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40
Percent change from 1850-1900 average
Comprension cientifica y Seguimiento, notificacion y verificacion de Alerta temprana y
predicciones del cambio climatico emisiones y efectos del cambio climatico respuesta a emergencias

Nations Unies

hangements Climatique:
(((((( fINF1L -

Inférence sy les

Elaboracién de politicas a nivel Planificacion y Innovacién y evaluacion
internacional, nacional y local operacioén de infraestructuras tecnolégica
criticas

Véase también: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial.
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Fronteras metodologicas relevantes para el clima

AA informado por la fisica
AA seguro y robusto

AA interpretable

Cuantificacion de la incertidumbre

G. Tseng, et al., "CropHarvest: A
global dataset for crop-type
classification," NeurlPS 2021
Datasets and Benchmarks Track.

(Generalizacion _ .
(espaciotemporal, deriva conceptual, datos limitados)

G. Van Horn et al., "The
iNaturalist species
classification and detection
dataset," CVPR 2018.

0

1000

2000 3000 4000 5000

Sorted Species

Véase también: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial.
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Fronteras metodologicas relevantes para el clima

AA informado por la fisica

AA seguro y robusto

AA interpretable

Cuantificacion de la incertidumbre

[] LI 4
(Generalizacion _ o
(espaciotemporal, deriva conceptual, datos limitados)
. AOD A | optical depth T T t CF Warm Cloud Fracti
Causalidad SST  Seasurfacetemperature p  Pressure r Efeciveradus
EIS Effective inversion strength S Supersaturation T Optical thickness
W500 500 hPa vertical velocity N, Droplet Number Concentration LWP  Liq. Water Path
RHX X hPa relative humidity a Aerosol

A. Jesson et al., "Using non-linear causal models to study
aerosol-cloud interactions in the southeast Pacific," Tackling Climate
Change with Machine Learning workshop at NeurlPS 2021 .

Véase también: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial.
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Fronteras metodologicas relevantes para el clima

AA informado por la fisica
AA seguro y robusto

AA interpretable

Cuantificacion de la incertidumbre

Generalizacion

{ AutoML Methods J

Hyperparameter
Optimization (Optuna)

Neural Architecture
Search (SMAC3)

F

®
|

[ CCAIl Benchmarks J [ Metrics of Interest }

ClimART (cA) sl
Inference Latency
Open Catalyst Project Mean Absolute Error
(OC20) Between Energies
Wind Power Forecasting Average Accuracy
(SDWPF) Across Turhines

Tu, Renbo, et al. "AutoML for climate change: A call to action." Tackling
Climate Change with Machine Learning workshop at NeurlPS 2022 .

(espaciotemporal, deriva conceptual, datos limitados)

Causalidad

AA energéticamente eficiente y TinyML

AutoML

Aplicaciones
de la lAparala
accion climatica

Aplicaciones de la IA
con impactos
inciertos o

Véase también: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial.
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Retos compartidos que difieren segun el contexto

Ejemplo: distintas nociones de seguridad y robustez

Robustez adversarial [AA]: robustez ante
perturbaciones de las entradas

@

A T+
= sign(VzJ(0,2,y)) esign(VgJ(0,2,y))
“panda” “nematode” “gibbon”
57.7% confidence 8.2% confidence 99.3 % confidence

Aprendizaje por refuerzo seguro [AA]: evitar estados
de error o escenarios catastroficos

(a) (b)

Control robusto [p. ej. sistemas eléctricos, edificios]: llevar
el sistema al equilibrio (p. ej. estabilidad de Lyapunov)

Viabilidad fisica [p. ej. sistemas eléctricos, ciencia del clima]:
garantizar que se cumplen las ecuaciones fisicas

Fuente de la figura de robustez adversarial: Goodfellow, I. J., Shlens, J., & Szegedy, C. (2015). Explaining and harnessing adversarial examples. ICLR.
Fuente de la figura de RL seguro: Garcia, J., & Fernandez, F. (2015). A comprehensive survey on safe reinforcement learning. JMLR, 16 (1), 1437-1480.



Conclusion: la innovacion en IA debe guiarse por las necesidades de los problemas climaticos

métodos disefiados para
un impacto real

& Il

ML research Applications & end-users

—_

conjuntos de datos
formulacion de la tarea
criterios de éxito
restricciones / metadatos

Véase: David Rolnick, Alan Aspuru-Guzik, Sara Beery, Bistra Dilkina, Priya L. Donti, Marzyeh Ghassemi, Hannah Kerner et al. "Position:
Application-Driven Innovation in Machine Learning." International Conference on Learning Representations (2024).
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Marco: cambio climatico y accion climatica
Marco: |A y aprendizaje automatico (AA)

Funciones tecnolégicas de la IA para la accion climatica
Consideraciones para el desarrollo y el despliegue
Enfoques de aprendizaje automatico para problemas climaticos

Buenas practicas: enfoques, recursos y herramientas
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Representar la |IA de forma integral: beneficios, danos e impactos

Better Images of Al
A Guide for Users and Creators

Dr Kanta Dihal

Tania Duarte

WE -
ERUNIVERSITYOF  guecooonon: oo o @ T1
€¥ CAMBRIDGE il Al e

Fuente: Better Images of Al

73



Entender qué tipos de datos climaticos son relevantes
para aplicaciones concretas de IA para el clima

Fuente: Climate Change Al




Evaluar qué datos usar y sus limitaciones

: Flabl|ldad

\@0

Fuente: Climate Change Al Data Gaps

_____________________________________________

AcceS|b|I|dad

\@00

Deseo
El conjunto de datos no existe

Fiabilidad

Hay que mejorar la calidad o integridad de los datos

Accesibilidad
Los datos no son faciles de obtener
(p. €j. no se encuentran o no son accesibles)

Suficiencia
Datos insuficientes: requieren mas
recopilacion y/o simulacién

Usabilidad
Datos dificiles de usar
(por personas y/o maquinas)

Varios
Otros retos, incluidos los que surgen
del uso de varios conjuntos de datos
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Fomentar el desarrollo abierto y la reproducibilidad

Fichas técnicas de conjuntos de datos

Marco de documentacion que permite a
quienes crean conjuntos de datos reflexionar
sobre cuestiones clave de su ciclo de vida.

Motivacion Composicion
Proceso de recopilaciorj Preprocesamiento, limpieza, etiquets
m Distribucion Mantenimiento

e Guiar a creadores y usuarios de datos para
evaluarlos de forma estructurada

e Mejorar la transparencia y la rendicién de cuentas
e Facilitar la seleccidon en usos futuros

e Permitir una mayor reproducibilidad y
comparacion de resultados

Fuente: Gebru et al. (2021), Datasheets for Datasets

Fichas de modelo

Las fichas de modelo son una forma estandar

de documentar los modelos, incluida
la forma en que se entrenaron y
evaluaron.

Suelen incluir
@ Usos previstos (y
usos excluidos)
» Meétricas de evaluacion
»  Datos de entrenamiento (y
técnicas de procesamiento)
¢ Consideraciones éticas

Fuente: Mitchell et al. (2018) Model Cards for Model Reporting

™ Model Details

ses

A\ Limits and Risks

%% Q@ Model training

& Model Evaluation

&~ Model Examination

& Environmental Impact

,f Citation

[¥ Technical Specifications

O Model Card Contact

&5 ™ How To Get Started
“ Model Card Authors

¥ Glossary

2] More Information

Fuente: HuggingFace

Herramienta para redactar fichas de modelo
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Estimar la huella de carbono

Estimacion previa de la huella de carbono segun su configuracfeerticoteach 00w

La calculadora Green Algorithms permite estimar la huella

de carbono antes del entrenamiento y la inferencia, segun
su hardware y la intensidad de carbono de la electricidad
del lugar donde se hara el calculo.

Permite comparar configuraciones antes de experimentar
o de gastar recursos en hardware y/o computo.

Estimacion en tiempo real de la huella de carbono

Herramientas como ML CO2 Impact, CodeCarbon,
Carbontracker o las de los proveedores de nube permiten
estimar la huella de carbono durante el entrenamiento y la
inferencia, considerando el hardware, el tiempo de ejecucion y
el proveedor de nube usados.

Permite notificar la huella de carbono de sus modelos de AA

calculator

Embedded
package

Server-side tool

Compatible with any Yes
hardware

No, a dedicated
tool needs to be
built for each

Yes, provided
hardware usage
can be monitored

Compatible with any Yes Yes
programming language
Compatible with any Yes Yes
task or research field
Computing metricsare  No Yes Yes
collected automatically
Does not interfere with  Yes No Yes
existing code
Estimates can be Yes No No
obtained beforehand
Estimates can be No Yes Yes
obtained in real time
Estimates can Yes Only if the tracker Yes
be obtained was active at
retrospectively the time
Scalable with large No Yes Yes
numbers of jobs
Scalable over long No Only if the Yes
periods of time tracker is used

every time

Fuente: Lannelongue e Inouye (2023),

Carbon footprint estimation for computational research
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Puntos de entrada y caminos a seguir

Climate Informatics

An open community at the intersection of
climate science and data science.

GeoAl-Africa  AfriClimate Al

Computational Sustainability Network (desde 2008)
Climate Informatics (desde 2011)

Iniciativas regionales de IA, p. ej. Data Science Africa, @ DS/;%

Deep Learning Indaba, KHIPU y los grupos de afinidac

Climate Change Al (desde 2019)
Work on Climate (desde 2020)

Al + Climate Futures Asia (desde 2023)

GeoAl-Africa (desde 2024)
AfriClimate Al (desde 2024) @
Climate Al Nordics (desde 2024)
Comunidad ESCS (desde 2025)

Climate Al
Nordics

ESCS community

Environmentally Sustainable Computational Scienee
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v)Escriba su respuesta en el chat de Zoom

Piense en como le gustaria patrticipar
en el ambito de la IA para el clima.

¢ Qué tipo de recursos
le ayudaran a avanzar?

Piense en su ambito de trabajo, en las comunidades de practica con las que quiere
relacionarse (dentro o fuera de su ambito), en el tipo de contenidos que quiere leer
(investigacion, politicas, divulgacion) y en las herramientas que necesitara para practicar.
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Resumen de la clase

LA Marco: cambio climatico y accién climatica

Marco: IA y aprendizaje automatico (AA)

Funciones tecnolégicas de la IA para la accion climatica
Cémo Consideraciones para el desarrollo y el despliegue
Cuales Enfoques de aprendizaje automatico para problemas climaticos

Buenas practicas: enfoques, recursos y herramientas
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Escuela de verano virtual CCAIl 2026: materiales y acceso

Las diapositivas, lecturas, preguntas del test y la grabacion de la clase se
publicaran en la plataforma LearnWorlds

Puede usar la plataforma de la comunidad para hacer mas preguntas sobre esta
clase y el resto de los contenidos, asi como para interactuar con otros participantes

A1
Sanr
\ L

]

Habra formularios de valoracion de cada clase y tutorial en LearnWorlds.
También mostraremos un breve formulario en Zoom que podra rellenar antes

de salir del seminario web.

iLe deseamos una Escuela de verano virtual Climate
Change Al 2026 enriquecedora, estimulante y provechosa!
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