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Il cambiamento climatico richiede un’azione rapida

Gli impatti si avvertono in tutto il mondo

Colpisce in modo sproporzionato
le popolazioni più vulnerabili

Limitare il riscaldamento a 1,5 °C:

● richiede emissioni nette zero di CO₂ e forti

tagli agli altri gas serra entro il 2050 (IPCC 2018)

Le emissioni aumentano ancora ogni anno

Fonte dell’immagine: Liu et al (2023) 3



💬 Scrivete la risposta nella chat di Zoom

Indicate un esempio di approccio per
affrontare il cambiamento climatico.

Potete scegliere un esempio particolarmente
rilevante per il vostro paese o contesto locale.
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Che cosa significa affrontare il cambiamento climatico

CHCO 4Azioni che riducono la velocità del cambiamento climaticoMitigazione 2

N ORidurre o evitare le emissioni di gas serra 2
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Quale percorso per limitare il riscaldamento globale a 1,5 °C?

Fonte: factsonclimate.org/emission-pathways-paris 6



Settori della mitigazione del cambiamento climatico
Mitigazione: ridurre/evitare le emissioni di gas serra
Settori
Approvvigionamento energetico
Trasporti
Edifici
Industria
Agricoltura
Foreste
Altri usi del suolo
Rimozione di CO₂

Emissioni
energetiche

Emissioni da
uso del suolo (AFOLU)
Emissioni
negative

Dati dal rapporto AR6 WG3 dell’IPCC (2022). Le percentuali non sommano esattamente
al 100% per l’arrotondamento a due cifre significative. 7



Che cosa significa affrontare il cambiamento climatico

CHCO 4Azioni che riducono la velocità del cambiamento climaticoMitigazione 2

N ORidurre o evitare le emissioni di gas serra 2

Azioni che rispondono a un clima che cambiaAdattamento

Prepararsi e adeguarsi sia agli effetti attuali del
cambiamento climatico sia agli impatti futuri previsti

Azioni che migliorano la comprensione del cambiamento climaticoScienza

Il cambiamento climatico non è un interruttore, ma raggiungere
punti di non ritorno può avere conseguenze irreversibili
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Impatti climatici ed effetti a valle
Impatti climatici Effetti a valle

● Aumento delle temperature ● Siccità e ondate di calore
● Tempeste e alluvioni più intense
● Incendi boschivi più frequenti
● Perdita di servizi ecosistemici
● Perdita di biodiversità
● Diffusione di vettori di malattie e parassiti

● Cambiamento del regime delle precipitazioni

● Innalzamento del livello del mare

● Acidificazione degli oceani

Figura adattata da Kris Sankaran
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Adattamento al cambiamento climatico
Adattamento: rispondere agli effetti di un clima che cambia
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Adattamento al cambiamento climatico
Adattamento: rispondere agli effetti di un clima che cambia

1. Misurare e prevedere i rischi
‣ Rischio: impatto x probabilità

Fonte della figura: IPCC AR6, Sintesi per i decisori politici (2021)
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Adattamento al cambiamento climatico
Adattamento: rispondere agli effetti di un clima che cambia

Sistemi umani ed ecologici1. Misurare e prevedere i rischi
‣ Rischio: impatto x probabilità

2. Rafforzare la capacità di adattamento
‣ Robustezza: resistere a una serie di Collegamenti con gli SDG dell’ONU

esiti senza impatto o con impatto minimo
‣ Resilienza: riprendersi rapidamente dopo

un impatto

Fonte della figura (in basso): Nazioni Unite
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Che cosa significa affrontare il cambiamento climatico

CHCO 4Azioni che riducono la velocità del cambiamento climaticoMitigazione 2

N ORidurre o evitare le emissioni di gas serra 2

Azioni che rispondono a un clima che cambiaAdattamento

Prepararsi e adeguarsi sia agli effetti attuali del
cambiamento climatico sia agli impatti futuri previsti

Azioni che migliorano la comprensione del cambiamento climaticoScienza

Il cambiamento climatico non è un interruttore, ma raggiungere
punti di non ritorno può avere conseguenze irreversibili
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Che cosa significa garantire futuri climatici socialmente giusti

Azioni che promuovono un’azione climatica centrata sull’equitàGiustizia climatica

Oltre agli impatti ambientali, entrano in gioco anche questioni sociali, 
etiche e politiche: occorre mettere equità e diritti umani al centro 
dell’azione climatica

Azioni in linea con lo sviluppo umano e la prosperità economicaCo-benefici

Creare collegamenti espliciti tra l’azione climatica e gli 
altri Obiettivi di sviluppo sostenibile (SDG) dell’ONU

Fonte dell’immagine: Leal Filho et al. (2023)
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Lezione di base:
introduzione al cambiamento climatico

Venerdì 24 luglio (14:00-16:00 UTC)

Tutorial: simulare futuri
climatici con En-ROADS
In differita
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Che cos’è l’IA?

Intelligenza artificiale (IA): qualsiasi algoritmo che consente a una macchina di 
svolgere un compito complesso (es. compiti associati all’intelligenza umana)

Sistemi basati su regole:
tecniche che ragionano automaticamente

su un insieme esplicito di regole

Machine learning (ML):
tecniche che estraggono automaticamente

schemi dai dati
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Che cos’è un modello di ML?

Il modello è costituito da parametri e da una struttura 
che insieme trasformano input in output

L’«apprendimento» significa che questi parametri 
vengono regolati con l’addestramento per produrre un 
«modello appreso» capace di svolgere un compito

18



💬 Scrivete la risposta nella chat di Zoom

Indicate un esempio di modello o
approccio di machine learning.
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Modi di classificare gli algoritmi di machine learning

1. Che tipo di dati? 2. Che tipo di problema?

● immagini (computer vision)
● testo (elaborazione del linguaggio naturale)
● sequenze (analisi di serie temporali)
● … molte altre possibilità / sottotipi di dati
● più tipi di dati insieme (apprendimento multimodale)

● classificazione
● previsione
● clustering
● ottimizzazione
● controllo
● generazione / simulazione
● …3. Che tipo di modello?

● reti neurali = deep learning
● metodi bayesiani
● alberi decisionali
● macchine a vettori di supporto
● …
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Modi di classificare gli algoritmi di machine learning

1. Che tipo di dati? 2. Che tipo di problema?

● immagini (computer vision) ● classificazione
● testo (elaborazione del linguaggio naturale)
● sequenze (analisi di serie temporali)
● … molte altre possibilità / sottotipi di dati
● più tipi di dati insieme (apprendimento multimodale)

● previsione
● clustering
● ottimizzazione
● controllo
● generazione / simulazione
● …3. Che tipo di modello?

● reti neurali = deep learning
Esempio:● metodi bayesiani

● alberi decisionali
● macchine a vettori di supporto
● …

Rete residuale (ResNet)
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Modi di classificare gli algoritmi di machine learning

1. Che tipo di dati? 2. Che tipo di problema?

● immagini (computer vision)
● testo (elaborazione del linguaggio naturale)

● classificazione
● previsione
● clustering
● ottimizzazione
● controllo

● sequenze (analisi di serie temporali)
● … molte altre possibilità / sottotipi di dati
● più tipi di dati insieme (apprendimento multimodale)

● generazione / simulazione
3. Che tipo di modello? ● …

● reti neurali = deep learning
Esempio:● metodi bayesiani

● alberi decisionali
● macchine a vettori di supporto
● …

Modello di diffusione
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Modi di classificare gli algoritmi di machine learning

1. Che tipo di dati? 2. Che tipo di problema?

● immagini (computer vision)
● testo (elaborazione del linguaggio naturale)
● sequenze (analisi di serie temporali)
● … molte altre possibilità / sottotipi di dati

● classificazione
● previsione
● clustering
● ottimizzazione
● controllo
● generazione / simulazione
● …

● più tipi di dati insieme (apprendimento multimodale)

3. Che tipo di modello?

● Reti neurali = deep learning
● Metodi bayesiani Esempio:
● Alberi decisionali

Random forest● Macchine a vettori di supporto
● …
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Lezione di base:
introduzione all’IA
Giovedì 23 luglio (14:00-16:00 UTC)

Tutorial: introduzione all’IA -
prevedere le allerte tsunami
dalle osservazioni sismiche
In differita, con video esplicativo
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La tecnologia dell’IA può rendere possibili strategie che accelerano l’azione climatica, 
se applicata in modo responsabile e in collaborazione con gli stakeholder interessati.

Rapporto di Climate Change AI
Tackling Climate Change

with Machine Learning
(2019)
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Opportunità nelle applicazioni dell’IA per il clima
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Opportunità nelle applicazioni dell’IA per il clima
Raccogliere informazioni
alluvioni, deforestazione, infrastrutture, colture, biodiversità

Fonte: Climate TRACE
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Opportunità nelle applicazioni dell’IA per il clima
Raccogliere informazioni
alluvioni, deforestazione, infrastrutture, colture, biodiversità

Previsione
energie rinnovabili, domanda di trasporto, eventi estremi

Fonte: African Farming 33



Opportunità nelle applicazioni dell’IA per il clima
Raccogliere informazioni
alluvioni, deforestazione, infrastrutture, colture, biodiversità

Previsione
energie rinnovabili, domanda di trasporto, eventi estremi

Ottimizzare sistemi complessi
elettricità ed energia, riscaldamento e raffrescamento, trasporto merci, spreco alimentare

Fonte: Gigaton
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Opportunità nelle applicazioni dell’IA per il clima
Raccogliere informazioni
alluvioni, deforestazione, infrastrutture, colture, biodiversità

Previsione
energie rinnovabili, domanda di trasporto, eventi estremi

Ottimizzare sistemi complessi
elettricità ed energia, riscaldamento e raffrescamento, trasporto merci, spreco alimentare

Manutenzione predittiva
perdite di metano, infrastrutture resilienti

Fonte: East Japan Railway Company
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Opportunità nelle applicazioni dell’IA per il clima
Raccogliere informazioni
alluvioni, deforestazione, infrastrutture, colture, biodiversità

Previsione
energie rinnovabili, domanda di trasporto, eventi estremi

Ottimizzare sistemi complessi
elettricità ed energia, riscaldamento e raffrescamento, trasporto merci, spreco alimentare

Manutenzione predittiva
perdite di metano, infrastrutture resilienti

Accelerare la sperimentazione scientifica
batterie, elettrocarburanti, catalizzatori, cattura del carbonio

Fonte: Prelesnik et al. 2026
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Opportunità nelle applicazioni dell’IA per il clima
Raccogliere informazioni
alluvioni, deforestazione, infrastrutture, colture, biodiversità

Previsione
energie rinnovabili, domanda di trasporto, eventi estremi

Ottimizzare sistemi complessi
elettricità ed energia, riscaldamento e raffrescamento, trasporto merci, spreco alimentare

Manutenzione predittiva
perdite di metano, infrastrutture resilienti

Accelerare la sperimentazione scientifica
batterie, elettrocarburanti, catalizzatori, cattura del carbonio

Approssimare simulazioni molto lunghe
clima, energia, pianificazione urbana

Fonte: ECMWF / Destination Earth
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Opportunità nelle applicazioni dell’IA per il clima
Raccogliere informazioni
alluvioni, deforestazione, infrastrutture, colture, biodiversità

Previsione
energie rinnovabili, domanda di trasporto, eventi estremi

Ottimizzare sistemi complessi
elettricità ed energia, riscaldamento e raffrescamento, trasporto merci, spreco alimentare

Manutenzione predittiva
perdite di metano, infrastrutture resilienti

Accelerare la sperimentazione scientifica
batterie, elettrocarburanti, catalizzatori, cattura del carbonio

Approssimare simulazioni molto lunghe
clima, energia, pianificazione urbana

Gestione dei dati Fonte: Catalyst Cooperative /
Public Utility Data Liberation Projectabbinamento, raccolta, fusione e aumento dei dati 38



Opportunità nelle applicazioni dell’IA per il clima
Raccogliere informazioni
alluvioni, deforestazione, infrastrutture, colture, biodiversità

Previsione
energie rinnovabili, domanda di trasporto, eventi estremi

Ottimizzare sistemi complessi
elettricità ed energia, riscaldamento e raffrescamento, trasporto merci, spreco alimentare

Manutenzione predittiva
perdite di metano, infrastrutture resilienti

Accelerare la sperimentazione scientifica
batterie, elettrocarburanti, catalizzatori, cattura del carbonio

Approssimare simulazioni molto lunghe
clima, energia, pianificazione urbana

Gestione dei dati
abbinamento, raccolta, fusione e aumento dei dati 39



Che cosa vogliamo illustrare qui?
Diversità di
● settori / problemi rilevanti
● luoghi / contesti geografici
● tipi di IA
● tipi di organizzazioni coinvolte

Non esiste una (né 100) «migliore» applicazione dell’IA per il clima

I progetti di valore sono spesso molto specifici

Spesso lontani dai progetti di IA (e clima) di cui parlano i media
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Come è progredito il settore dell’IA per il clima

Innovazioni nei metodi di ML (es. modelli di diffusione) rilevanti per certe 
applicazioni (es. scienze del clima)

Maturazione di aree del ML guidate dalle applicazioni (es. ML informato dalla fisica)

Molti progetti hanno superato la fase di proof of concept (es. strumenti geospaziali)

Crescita di sottocomunità interdisciplinari con competenze di IA (es. energia, ecologia)
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Come è cambiato il discorso negli ultimi anni

Il clima è ora visto come area di punta dell’«IA per il bene», insieme alla salute

Grande visibilità dell’IA: interesse crescente (nel bene e nel male)

Attenzione pubblica sui grandi modelli generativi (es. ChatGPT), confusi con altre IA

Forte aumento dei consumi energetici e dei data center a causa dei grandi modelli generativi

Queste tendenze hanno fatto credere che innovare nell’IA significhi centralizzare

La «democratizzazione» dell’IA indica spesso più utenti, anziché più «artefici»

42
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💬 Scrivete la risposta nella chat di Zoom

Indicate un’organizzazione che conoscete che esplora
o crea soluzioni di IA per il clima.

Potete indicare in poche parole
quale problema cerca di risolvere.

44



Indice della lezione Pausa di 5 minuti

Inquadramento: cambiamento climatico e azione climaticaPerché

Inquadramento: IA e machine learning (ML)Cosa

Ruoli tecnologici dell’IA per l’azione climaticaCosa

Considerazioni per sviluppo e implementazioneCome

Approcci di machine learning ai problemi climaticiQuali

Buone pratiche in primo piano: approcci, risorse e strumentiCome

45



ML per il clima: il percorso verso l’impatto

Individuazione
del dominio

Definizione
del progetto

Effetti
a valleSviluppo Analisi Implementazione

Altri strumentiAltri strumenti

Dati/
ambiente

Dati/
simulatore

MLML
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ML per il clima: il percorso verso l’impatto

Individuazione
del dominio

Definizione
del progetto

Effetti
a valleSviluppo Analisi Implementazione

Quali stakeholder sono coinvolti
nell’applicazione o ne sono interessati?

Qual è la portata dell’impatto?

Qual è l’orizzonte temporale dell’impatto?
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ML per il clima: il percorso verso l’impatto

Individuazione
del dominio

Definizione
del progetto

Effetti
a valleSviluppo Analisi Implementazione

Altri strumenti

Dati/
simulatore ML

L’IA/il ML è adatto e necessario per affrontare il problema?

Qual è la probabilità di trovare una soluzione?
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ML per il clima: il percorso verso l’impatto

Individuazione
del dominio

Definizione
del progetto

Effetti
a valleSviluppo Analisi Implementazione

Altri strumenti Altri strumenti

Dati/
simulatore

Dati/
simulatoreML ML

Una soluzione può essere implementata concretamente?

Quali effetti collaterali potrebbe avere implementare la soluzione?

49



Le nuove applicazioni richiedono nuove infrastrutture specializzate

Dati: raccolta, annotazione, aggregazione, inferenza e/o licenze
Nota: «dati» può significare cose diverse per comunità diverse●

Simulatori: necessari per innovare nei domini fisici
Es. sistemi elettrici, trasporti, edifici, industria pesante●

Metriche di valutazione: richiedono accordo e iterazioni tra ricercatori di ML,
ricercatori del dominio, operatori e altri stakeholder interessati

Risorse e sedi
Dati richiesti (CCAI)
Fondi del Lacuna Fund per dati climatici
NeurIPS Datasets and Benchmarks

( https://www.climatechange.ai/dev/datagaps )●
●
●
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Chi partecipa allo sviluppo del ML è fondamentale
Le applicazioni di ML ad alto impatto non sono sempre appariscenti

Conoscenza ed esperienza del dominio sono essenziali per tecnologie implementabili

Collaborazione interdisciplinare
Individuare i problemi giusti
Integrare informazioni rilevanti del dominio
Tracciare percorsi verso l’impatto

●

●

●

Considerazioni di equità
Dare voce a stakeholder diversi
Selezionare e prioritizzare i problemi
Garantire dati rappresentativi

●

●

●
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Sviluppare l’IA con approcci responsabili, orientati all’impatto e centrati sull’equità

Evitare il tecnosoluzionismo
L’IA non è una soluzione miracolosa
Dove si applica, è solo una parte della strategia

●
●

Mitigare i bias in dati e modelli
Es. dati sugli edifici: discriminazione abitativa, disponibilità disomogenea tra aree
Es. modelli meteo: la calibrazione può essere ottimizzata per certe regioni

●
●

Migliorare affidabilità e responsabilità
Sicurezza e robustezza: cruciali es. nei sistemi elettrici e nelle operazioni industriali
Interpretabilità e verificabilità: cruciali es. nell’elaborazione delle politiche

●
●

Mettere al centro equità e giustizia climatica
Mettere al centro stakeholder diversi: es. agricoltura industriale vs piccoli agricoltori
Evitare la centralizzazione del potere: accesso democratizzato a capacità e calcolo
Evitare il colonialismo digitale: es. contatori intelligenti, analisi di dati telerilevati

●
●
●
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Un’IA per il clima con impatto richiede un approccio sociotecnico

Considerare l’intero percorso verso l’impatto, inclusi
▸ Dati, simulatori, metriche
▸ IA responsabile e considerazioni climatiche
▸ Coinvolgimento degli stakeholder

Individuazione
del dominio

Definizione
del progetto

Effetti
a valleSviluppo Analisi Implementazione

Altri strumentiAltri strumenti

Dati/
ambiente MLDati/

simulatore ML
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Un’IA responsabile ed etica richiede una prospettiva olistica

Considerazioni a livello di progetto
(come realizzarlo)

Scelta dei progetti (dove si usa l’IA, chi
beneficia davvero dei progetti di IA)

Impatti sistemici e geopolitici delle
traiettorie dell’IA (investimenti, estrazione
e catene di fornitura, capacità, ecc.)
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Una relazione sfaccettata tra IA e clima

Applicazioni dell’IA
per l’azione climatica

Applicazioni dell’IA
con impatti incerti

Impatti del calcolo
e dell’hardware

dell’IA o sistemici

Applicazioni dell’IA che
aumentano le emissioni
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Le sfide climatiche possono guidare l’innovazione tecnologica per il clima

Vedi: 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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I metodi di ML standard tendono a fallire in contesti «non standard»
Metodi di calcolo
su larga scala applicati
ad altri contesti

Metodi di IA d’avanguardia applicati
ai problemi climatici

Approccio
dall’alto

Dati insufficienti per il ML
Disallineamento sfida / compito

Fallimenti spesso gravi

Vedi: 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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Le sfide climatiche devono guidare l’innovazione tecnologica per il clima

metodi pensati per
un impatto reale

Le applicazioni climatiche plasmano
l’innovazione dell’IA per il clima

Approccio
dal basso

Esempi di requisiti per i metodi di ML:
● Ottimizzazione della rete: rispettare

i vincoli ingegneristici
● Previsioni meteo: gestire dati scarsi,

a seconda della regionedataset
formulazione del compito

criteri di successo
vincoli / metadati

● Rilevamento incendi con droni: funzionare
in modo efficiente su dispositivi a basso consumo

Vedi: 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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Contesti diversi richiedono approcci diversi
Domini dell’IA per il clima (es.)Paradigma dominante del ML (es.)

Big data Meno dati; dati difficili da trasferire

Grande capacità di calcolo Meno calcolo; dispositivi edge;
ridurre energia/emissioni

Il calcolo non è un limite
Conoscenza utile del compito/dominio

Bastano i dati
Insieme diversificato di metriche

Prestazioni = accuratezza media* (es. accuratezza ponderata per gruppo, sicurezza,
robustezza, privacy, interpretabilità,
spiegabilità, quantificazione dell’incertezza…)

Vedi anche: Birhane, Abeba, et al. "The values encoded in machine learning research." ACM Conference on Fairness, Accountability, and
Transparency . 2022. 62



💬 Scrivete la risposta nella chat di Zoom

Pensate a un’applicazione climatica nel vostro contesto locale.

Quale requisito «non standard»
dovrebbe soddisfare un sistema di IA/ML per
essere davvero utile alla vostra applicazione?

Considerate dati, metriche di prestazione,
vincoli e coerenza con le conoscenze esistenti.
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Opportunità nelle applicazioni dell’IA per il clima
Raccogliere informazioni
alluvioni, deforestazione, infrastrutture, colture, biodiversità

Previsione
energie rinnovabili, domanda di trasporto, eventi estremi

Ottimizzare sistemi complessi
elettricità ed energia, riscaldamento e raffrescamento, trasporto merci, spreco alimentare

Manutenzione predittiva
perdite di metano, infrastrutture resilienti

Accelerare la sperimentazione scientifica
batterie, elettrocarburanti, catalizzatori, cattura del carbonio

Approssimare simulazioni molto lunghe
clima, energia, pianificazione urbana

Gestione dei dati
abbinamento, raccolta, fusione e aumento dei dati 64



Frontiere metodologiche rilevanti per il clima
ML informato dalla fisica

ML sicuro e robusto Previsione climatica Sistemi elettrici Edifici e città
Ottimizzazione dei parchi eoliciModellazione della Terra, dell’atmosfera e degli oceani Simulazioni ambientali urbane

Ottimizzazione e controllo dei sistemi elettrici Controllo di riscaldamento e raffrescamento degli edifici

Trasporti Uso del suolo (agricoltura)Industria
Controllo delle apparecchiature e gestione della domandaModellazione dell’efficienza aerodinamica Agricoltura di precisione

Produzione di ammoniaca più pulita
R&S su batterie e carburanti alternativi Progettazione di strutture con meno materiali

Vedi anche: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial.
65



Frontiere metodologiche rilevanti per il clima
ML informato dalla fisica

ML sicuro e robusto

ML interpretabile
Quantificazione dell’incertezza

Allerta precoce e
risposta alle emergenze

Monitoraggio, rendicontazione e verifica di
emissioni ed effetti del cambiamento climatico

Comprensione scientifica e
previsioni del cambiamento climatico

Innovazione e valutazione
delle tecnologie

Pianificazione e
gestione delle infrastrutture

critiche

Elaborazione delle politiche a livello
internazionale, nazionale e locale

Vedi anche: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial.
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Frontiere metodologiche rilevanti per il clima
ML informato dalla fisica

ML sicuro e robusto

ML interpretabile
Quantificazione dell’incertezza

Generalizzazione

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

G. Van Horn et al., "The
iNaturalist species
classification and detection
dataset," CVPR 2018.(spazio-temporale, concept drift, dati limitati)

Vedi anche: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial.
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Frontiere metodologiche rilevanti per il clima
ML informato dalla fisica

ML sicuro e robusto

ML interpretabile
Quantificazione dell’incertezza

Generalizzazione
(spazio-temporale, concept drift, dati limitati)

Causalità

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 NeurIPS 2021 .

Vedi anche: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial.
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Frontiere metodologiche rilevanti per il clima
ML informato dalla fisica

ML sicuro e robusto

ML interpretabile
Quantificazione dell’incertezza

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

(spazio-temporale, concept drift, dati limitati)

Causalità
ML efficiente dal punto di vista energetico e TinyML
AutoML

Applicazioni
dell’IA per l’azione

climatica

Impatti del
calcolo

e dell’hardware
dell’IA

Applicazioni dell’IA
con impatti

incerti o
sistemici

Vedi anche: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial.
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Sfide comuni che differiscono a seconda del contesto
Esempio: diverse nozioni di sicurezza e robustezza

Robustezza avversariale [ML]: robustezza a
perturbazioni degli input

Apprendimento per rinforzo sicuro [ML]: evitare stati
di errore o scenari catastrofici

Controllo robusto [es. sistemi elettrici, edifici]: portare
il sistema all’equilibrio (es. stabilità di Lyapunov)

Fattibilità fisica [es. sistemi elettrici, scienze del clima]:
garantire il rispetto delle equazioni fisiche

Fonte della figura sulla robustezza avversariale: Goodfellow, I. J., Shlens, J., & Szegedy, C. (2015). Explaining and harnessing adversarial examples. ICLR.
Fonte della figura sul RL sicuro: Garcıa, J., & Fernández, F. (2015). A comprehensive survey on safe reinforcement learning. JMLR, 16 (1), 1437-1480. 70



Messaggio chiave: l’innovazione dell’IA deve essere guidata dalle esigenze dei problemi climatici

metodi pensati per
un impatto reale

dataset
formulazione del compito

criteri di successo
vincoli / metadati

Vedi: 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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Rappresentare l’IA in modo olistico: benefici, danni e impatti

Fonte: Getty Images Fonte: Shutterstock.com

Fonte: Diaz & Google DeepMind, AI for Biodiversity Fonte: Hanna Barakat, Rare Metals 2
Fonte: Better Images of AI

73



Capire quali tipi di dati climatici sono rilevanti
per applicazioni concrete di IA per il clima

Fonte: Climate Change AI
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Valutare quali dati usare e i loro limiti
DesiderioAffidabilità Reperibilità
Il dataset non esiste

Affidabilità
La qualità o l’integrità dei dati va migliorataDesiderio

Reperibilità
I dati non sono facili da ottenere
(es. non sono reperibili o accessibili)

Sufficienza Usabilità

Sufficienza
Dati insufficienti, che richiedono
ulteriore raccolta e/o simulazione

Usabilità
Dati non facilmente utilizzabili
(da persone e/o macchine)

Varie
Altre sfide, comprese quelle che derivano
dall’uso di più dataset

Fonte: Climate Change AI Data Gaps
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Favorire lo sviluppo aperto e la riproducibilità

Model cardDatasheet per i dataset
Le model card sono un modo standard
di documentare i modelli, incluso
come sono stati addestrati e
valutati.

Quadro di documentazione che permette
a chi crea dataset di riflettere sulle
questioni chiave del ciclo di vita dei dati.

Motivazione Composizione

Includono spessoPre-elaborazione, pulizia, etichettaturaProcesso di raccolta

● Usi previsti (e
usi esclusi)
Metriche di valutazione
Dati di addestramento (incluse
tecniche di elaborazione)
Considerazioni etiche

Usi Distribuzione Manutenzione

●
●

● Guidare chi crea e chi usa i dataset a
valutarli in modo strutturato

● Migliorare trasparenza e responsabilità
● Facilitare la scelta negli usi futuri
● Consentire maggiore riproducibilità e

●
Fonte: HuggingFace
Strumento per redigere model cardconfronto dei risultati

76Fonte: Mitchell et al. (2018) Model Cards for Model ReportingFonte: Gebru et al. (2021), Datasheets for Datasets



Stimare l’impronta di carbonio

Stima preventiva dell’impronta di carbonio in base alla configurazione

Il calcolatore Green Algorithms permette di stimare 
l’impronta di carbonio prima di addestramento e inferenza, 
in base all’hardware e all’intensità di carbonio 
dell’elettricità del luogo in cui avverrà il calcolo.

Permette di confrontare configurazioni prima di 
sperimentare o spendere risorse in hardware e/o calcolo.

Stima in tempo reale dell’impronta di carbonio

Strumenti come ML CO2 Impact, CodeCarbon, Carbontracker 
o quelli dei fornitori cloud permettono di stimare l’impronta di 
carbonio durante addestramento e inferenza, considerando 
hardware, tempo di esecuzione e fornitore cloud utilizzati.

Fonte: Lannelongue e Inouye (2023),Permette di rendicontare l’impronta di carbonio dei vostri modelli di ML 77Carbon footprint estimation for computational research



Punti di accesso e prossimi passi
Computational Sustainability Network (dal 2008)
Climate Informatics (dal 2011)

Iniziative regionali sull’IA, es. Data Science Africa, il
Deep Learning Indaba, KHIPU e gli Affinity Group

Climate Change AI (dal 2019)
Work on Climate (dal 2020)

Iniziativa del Digital Futures Lab
AI + Climate Futures Asia (dal 2023)

GeoAI-Africa (dal 2024)
AfriClimate AI (dal 2024)

Climate AI Nordics (dal 2024)
Comunità ESCS (dal 2025)

78Environmentally Sustainable Computational Science



💬 Scrivete la risposta nella chat di Zoom

Pensate a come vorreste impegnarvi
nel campo dell’IA per il clima.

Quali tipi di risorse
vi aiuteranno ad andare avanti?

Pensate al vostro dominio di lavoro, alle comunità di pratica con cui volete 
confrontarvi (nel vostro ambito o al di fuori), ai contenuti che volete leggere (ricerca, 

politiche, didattica) e agli strumenti di cui avrete bisogno per esercitarvi.
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Scuola estiva virtuale CCAI 2026: materiali e accesso

Slide, letture, domande del quiz e registrazione della lezione saranno 
pubblicate sulla piattaforma LearnWorlds

Potete usare la Community Platform per porre altre domande su questa 
lezione e su tutti gli altri contenuti, e per interagire con gli altri partecipanti

🌐

I moduli di valutazione di ogni lezione e tutorial saranno disponibili su 
LearnWorlds. Mostreremo anche un breve modulo su Zoom da compilare 
prima di lasciare il webinar.

Vi auguriamo una Scuola estiva virtuale Climate 
Change AI 2026 ricca, coinvolgente e proficua!
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Domande?
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