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A mudanca climatica exige acao rapida

Os impactos sao sentidos no mundo todo

Afeta de forma desproporcional
as populacoes mais vulneraveis

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

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

Limitar o aguecimento a 1,5 °C:

e exige emissdes liquidas zero de CO, e cortes © e

353Gt 33.3Gt 351Gt 357Gt 358Gt !
> 60 '

ly CO, emiss (MtCO_ d")
@ o
é

e Jan-1Jul-1Jan-1 Jul-1 Jan-1 Jul-1Jan-1Jul41 Jan-1 Jul4 1

profundos em outros GEE até 2050 (IPCC 2018) .= 2 st

20
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v)Digite sua resposta no chat do Zoom

Cite um exemplo de abordagem para
enfrentar a mudanca climatica.

Fique a vontade para escolher um exemplo especialmente
relevante para seu pais ou contexto local.



O que significa enfrentar a mudanca climatica

Mitigacao Acoes que reduzem o ritmo da mudanca climatica CO, 1 CH4

Reduzir ou evitar emissdes de gases de efeito estufa 1 NLO



Caminho para limitar o aquecimento global a 1,5 °C?

Historical CO, emissions Emission pathways

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.
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carbon neutrality
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Deforestation and land use change
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* Negative emissions values indicate that carbon capture technologies capture more atmospheric carbon than produced by human activity.

Fonte: factsonclimate.org/emission-pathways-paris



Setores da mitigacao da mudanca climatica

Mitigacao: reduzir/evitar emissoes de GEE

Energy

Setores 4
Oferta de energia - (indirect)
Transportes
Edificagoes Emissoes
Industria . eI
Agricultura de energia 22%
Florestas i o
Outros usos da terrq EMissoes do Total: 59 Gt CO_-eq
Remogéo de CO; uso da terra (AFOLU) R0
Industry
7 Emissoes 24%

~ negativas

Dados do relatério AR6 GT3 do IPCC (2022). Os percentuais ndo somam exatamente
100% devido ao arredondamento para dois algarismos significativos.



O que significa enfrentar a mudanca climatica

Adaptacao

Ciéncia

Acbes que reduzem o ritmo da mudanca climatica CO, CH,4

Reduzir ou evitar emissoes de gases de efeito estufa NO

Acoes que respondem a um clima em mudanca

Preparar-se e ajustar-se tanto aos efeitos atuais da
mudanca climatica quanto aos impactos futuros previstos

Acoes que melhoram a compreensao da mudanca climatica

A mudanca climatica nao € um interruptor, mas atingir
pontos de inflexao pode ter consequéncias irreversiveis



Impactos climaticos e efeitos derivados

Impactos climaticos Efeitos derivados

e Aumento das temperaturas e Secas e ondas de calor
»°* Tempestades e enchentes mais intensas

. e Incéndios florestais mais frequentes
e Mudancga no regime de chuvas e Perda de servigos ecossistémicos

e Perda de biodiversidade

- , e Disseminacao de vetores de doencas e pragas
e Elevacdo do nive ¢ ¢as e prag

e Acidificacdo dos oceanos

Figura adaptada de Kris Sankaran



Adaptacao a mudanca climatica

Adaptacao: responder aos efeitos de um clima em mudanca
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Adaptacao a mudanca climatica
Adaptacao: responder aos efeitos de um clima em mudanca

1. Medir e prever riscos
> Risco: impacto x probabilidade

(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
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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

Fonte da figura: IPCC ARG, Sumario para Formuladores de Politicas (2021)
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Adaptacao a mudanca climatica
Adaptacao: responder aos efeitos de um clima em mudanca

1. Medir e prever riscos Sistemas humanos e ecoldgicos
- Risco: impacto x probabilidade pliite 6 """"1r" A

2. Fortalecer a capacidade adaptativa ’ﬁ L
» Robustez: resistir a uma série de Conexdes com os ODS da ONU

7 u . . 1 tovanr J iovitsme [ 4 B

cenarios sem impacto ou com impactafy 1

» Resiliéncia: recuperar-se rapido apos |
um impacto

EEEEEEEEEEE

GOALS

Fonte da figura (abaixo): Nacdes Unidas .



O que significa enfrentar a mudanca climatica

1 CH,

Mitigacao Acoes que reduzem o ritmo da mudanca climatica CO;
Reduzir ou evitar emissoes de gases de efeito estufa 1 NLO 1

Adaptagao AclOes que respondem a um clima em mudancga

Preparar-se e ajustar-se tanto aos efeitos atuais da
mudanca climatica quanto aos impactos futuros previstos

Ciéncia Acoes que melhoram a compreensao da mudanga climatica

A mudanca climatica nao € um interruptor, mas atingir
pontos de inflexao pode ter consequéncias irreversiveis
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O que significa garantir futuros climaticos socialmente justos

Alem dos impactos ambientais, ha tambem questdes sociais, éticas e
politicas em jogo, o0 que exige colocar a equidade e os direitos
humanos no centro da acao climatica

ode]s N (ilm e AcOes alinhadas ao desenvolvimento humano e a prosperidade econOmica

IEERG [ E=E AcOes que promovem uma agao climatica centrada na equidade

Estabelecer vinculos explicitos entre a acao climatica e os demais
Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) da ONU

14



Benjamin Cook

Research Scientist, NASA Goddard
Institute for Space Studies and
Columbia University

Clara Iglesias

Climate Interactive

Aula fundamental:
introducao a mudanca climatica

Sexta-feira, 24 de julho (14h-16h UTC)

Tutorial: simulando futuros
climaticos no En-ROADS

Assincrono
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O que e |A?

Inteligéncia artificial (I1A): qualquer algoritmo que permite a uma maquina realiza
uma tarefa complexa (p. ex. tarefas associadas a inteligéncia humana)

Y N

Sistemas baseados em regras: Aprendizado de maquina (AM):
técnicas que raciocinam automaticamente técnicas que extraem automaticamente
sobre um conjunto explicito de regras padrdes dos dados

VV‘. -
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O que € um modelo de AM?

O modelo consiste em parametros e em uma estrutura
que, juntos, transformam entradas em saidas

O “aprendizado” significa que esses parametros
sao ajustados no treinamento para produzir um
“‘modelo aprendido” capaz de realizar uma tarefa

18



v)Digite sua resposta no chat do Zoom

Cite um exemplo de modelo ou
abordagem de aprendizado de maquina.

19



Formas de classificar algoritmos de aprendizado de maquina

1. Que tipo de dados? 2. Que tipo de problema?
e imagens (visao computacional) e classificagao
e texto (processamento de linguagem natural) ® previsao
e sequéncias (analise de séries temporais) e agrupamento
e ... muitas outras possibilidades / subtipos de dados e otimizacao
e varios tipos de dados juntos (aprendizado multimodal) e controle
e geracao / simulagao
3. Que tipo de modelo? ° ...

e redes neurais = aprendizado profundo
e metodos bayesianos
e arvores de decisao

e maquinas de vetores de suporte
o ...

20



Formas de classificar algoritmos de aprendizado de maquina

1. Que tipo de dados?

e imagens (visao computacional)
e texto (processamento de linguagem natural)
e sequéncias (analise de séries temporais)

2. Que tipo de problema?

e classificacao
® previsao
e agrupamento

e ... muitas outras possibilidades / subtipos de dados e otimizacao
e varios tipos de dados juntos (aprendizado multimodal) e controle

3. Que tipo de modelo?

e redes neurais = aprendizado profund

e geracao / simulagao
o ...

e metodos bayesianos
e arvores de decisao
e maquinas de vetores de suporte

Exemplo:

Rede residual (ResNet)
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Formas de classificar algoritmos de aprendizado de maquina

1. Que tipo de dados?

e imagens (visao computacional)

e texto (processamento de linguagem natural)

e sequéncias (analise de séries temporais)

e ... muitas outras possibilidades / subtipos de dados

e varios tipos de dados juntos (aprendizado multimodal)

3. Que tipo de modelo?

e redes neurais = aprendizado profund

2. Que tipo de problema?

e classificacao

® previsao

e agrupamento

e otimizacao

e controle

e geracao / simulacao
° ...

e metodos bayesianos
e arvores de decisao
e maquinas de vetores de suporte

Exemplo:

Modelo de difusao
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Formas de classificar algoritmos de aprendizado de maquina

1. Que tipo de dados?

e imagens (visao computacional)

e texto (processamento de linguagem natural)

e sequéncias (analise de séries temporais)

e ... muitas outras possibilidades / subtipos de dados

e varios tipos de dados juntos (aprendizado multimodal)

3. Que tipo de modelo?

2. Que tipo de problema?

e classificacao

e previsao

e agrupamento

e otimizacao

e controle

e geracao / simulagao
o ...

e Redes neurais = aprendizado profundo
e Métodos bayesianos

e Arvores de decisdo

e Maquinas de vetores de suporte

Exemplo:

Floresta aleatoria
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Tejumadé Afonja
PhD Candidate,

CISPA Helmholtz Center |
Co-founder, TRI Al

Tarini Bhatnagar
NVIDIA

Aula fundamental:
introducao a IA

Quinta-feira, 23 de julho (14h-16h UTC)

Tutorial: introducao a IA -
prevendo alertas de tsunami a part
de observacoes sismicas

Assincrono, com video explicativo
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A tecnologia de IA pode viabilizar estratégias que acelerem a acao climatica quando
aplicada de forma responsavel, em parceria com as partes interessadas relevantes.

Electricity systems
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Tackling Climate Change with Machine Learning

David Rolnick'* Priya L. Donti?, Lynn H. Kaack?, Kelly Kochanski?, Alexandre Lacoste®,
Kris Sankaran®?, Andrew Slavin Ross®, Nikola Milojevic-Dupont®!°, Natasha Jaques',
Anna Waldman-Brown!!, Alexandra Luccioni®’, Tegan Maharaj®?, Evan D. Sherwin?,

S. Karthik Mukkavilli®”, Konrad P. Kording!, Carla Gomes'?, Andrew Y. Ng'3,

Demis Hassabis', John C. Platt'®, Felix Creutzig®'?, Jennifer Chayes'®, Yoshua Bengio®’

1University of Pennsylvania, 2Carnegie Mellon University, 3ETH Ziirich, 4University of Colorado Boulder,
SElement Al, ®Mila, "Université de Montréal, ®Harvard University,
9Mercator Research Institute on Global Commons and Climate Change, °Technische Universitit Berlin,
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14DeepMind, °Google Al, ®Microsoft Research
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P

Energy, Materials, &

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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Systems
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mate

Earth & CI

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)

T TS

Al for Climate Finance: Estimating Hurricane
Wind Value-at-Risk from an Al Weather Ensemble

Tristan Ballard (Zeus Al)




Oportunidades nas aplicacoes de |IA para o clima

31



Oportunidades nas aplicacoes de IA para o clima

Coletar informacoes
enchentes, desmatamento, infraestrutura, lavouras, biodiversidade

2025: All Sectors
(Jan 2025 - Dec 2025)

330M.

CO,e 100yr

= I,

Fonte: Climate TRACE
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Oportunidades nas aplicacoes de |IA para o clima

Coletar informacoes ?

enchentes, desmatamento, infraestrutura, lavouras, biodiversidade

Previsao ForecaSt
energia renovavel, demanda de transporte, eventos extremos 4
@
Africa

by AfriClimate Al

Fonte: African Farming
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Oportunidades nas aplicacoes de IA para o clima

Coletar informacoes
enchentes, desmatamento, infraestrutura, lavouras, biodiversidade

Previsao
energia renovavel, demanda de transporte, eventos extremos

Otimizar sistemas complexos
eletricidade e energia, aguecimento e resfriamento, frete, despe

Fonte: Gigaton
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Oportunidades nas aplicacoes de |IA para o clima

Coletar informacoes
enchentes, desmatamento, infraestrutura, lavouras, biodiversidade

Previsao
energia renovavel, demanda de transporte, eventos extremos

Otimizar sistemas complexos
eletricidade e energia, aquecimento e resfriamento, frete, despert

Manutencao preditiva
vazamentos de metano, infraestrutura resiliente

Fonte: East Japan Railway Company
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Oportunidades nas aplicacoes de |IA para o clima

Coletar informacoes
enchentes, desmatamento, infraestrutura, lavouras, biodiversidade

Previsao Py Pr
energia renovavel, demanda de transporte, eventos extremos o
E Working
. . . Q. | Capacity
Otimizar sistemas complexos = &
eletricidade e energia, aquecimento e resfriamento, frete, desper Pressure

Manutencao preditiva
vazamentos de metano, infraestrutura resiliente

Acelerar a experimentacao cientifica
baterias, eletrocombustiveis, catalisadores, captura de carbono

Fonte: Prelesnik et al. 2026
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Oportunidades nas aplicacoes de IA para o clima

Coletar informacoes
enchentes, desmatamento, infraestrutura, lavouras, biodiversidade

Previsao
energia renovavel, demanda de transporte, eventos extremos

Otimizar sistemas complexos
eletricidade e energia, aguecimento e resfriamento, frete, desperdicio

Manutencao preditiva
vazamentos de metano, infraestrutura resiliente

Acelerar a experimentacao cientifica
baterias, eletrocombustiveis, catalisadores, captura de carbono

0.0 0.2 04 0.‘6 O.‘B 1.0

Aproximar simulagoes demoradas
clima, energia, planejamento urbano

Fonte: ECMWEF / Destination Earth
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Oportunidades nas aplicacoes de IA para

Coletar informacoes

o clima

Platform Format Version User Types Use Cases
enchentes, desmatamento, infraestrutura, lavouras, biodiversidade , =
PUDL Parquet, nightly Data Explorer, Explore PUDL data interactively in a web
Data Ccsv Spreadsheet browser, including hourly timeseries data.
P " e Viewer Analyst, Jupyter  Select data to download as CSVs for local
reVISao Notebook User analysis in spreadsheets. Download full tables
energia renovavel, demanda de transporte, eventos extremos geber st fes o play it programmatically:
Kaggle SQLite, nightly Data Scientist, Work with PUDL data products in Jupyter
u u u Parquet Data Analyst, Notebooks via the web with minimal setup.
Jupyter Explore curated and contributed analyses an
Otimizar sistemas complexos | el and contributed anlyses and

eletricidade e energia, aquecimento e resfriamento, frete, desperdicio de alimentos

Manutencao preditiva Cloud
vazamentos de metano, infraestrutura resiliente S
Acelerar a experimentacao cientifica
baterias, eletrocombustiveis, catalisadores, captura de carbono
Zenodo
Archives

Aproximar simulagoes demoradas
clima, energia, planejamento urbano

Gestao de dados
pareamento, agregacao, fusdo e aumento de dados

SQLite, nightly ,
Parquet stable
SQLite, stable
Parquet

Notebook User

Data Scientist,
Analytics
Engineer, Data
Engineer, Cloud
Developer

Researcher,
Publisher,
Archivist

visualizations using PUDL data. notebooks.
Create and share your own interactive
notebooks using PUDL data.

Performant remote queries of clearly
versioned PUDL Parquet outputs from cloud
computing platforms or GitHub Actions. Fast
bulk download of SQLite or Parquet outputs
for local use. Parquet based data warehouse
for large-scale data analysis in the cloud.
Integrates well with Pandas, DuckDB, and
other dataframe libraries.

Access a specific, immutable version of the
PUDL data by DOI for citation in academic
publications or other applications where long-
term reproducibility is needed. Web-based
bulk download of data for local analysis.

Fonte: Catalyst Cooperative /
Public Utility Data Liberation Project ;g



Oportunidades nas aplicacoes de |IA para o clima

Coletar informacoes
enchentes, desmatamento, infraestrutura, lavouras, biodiversidade

Previsao
energia renovavel, demanda de transporte, eventos extremos

Otimizar sistemas complexos
eletricidade e energia, aquecimento e resfriamento, frete, desperdicio de alimentos

Manutencao preditiva
vazamentos de metano, infraestrutura resiliente

Acelerar a experimentacao cientifica
baterias, eletrocombustiveis, catalisadores, captura de carbono

Aproximar simulagoes demoradas
clima, energia, planejamento urbano

Gestao de dados
pareamento, agregacao, fusdo e aumento de dados
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O que queremos ilustrar aqui?

Diversidade de

e setores / problemas relevantes

e |locais / contextos geograficos

e tipos de |A

e tipos de organizagodes envolvidas

Nao existe uma (nem mesmo 100) “melhor” aplicacao da IA para o clima
Projetos valiosos costumam ser bem especificos

Muitas vezes longe dos projetos de IA (e clima) que aparecem no noticiario

40



Como a area de |IA para o clima avancgou

Inovacoes em métodos de AM (p. ex. modelos de difusao) relevantes para certas
aplicacoes (p. ex. ciéncia do clima)

Amadurecimento de areas do AM orientadas por aplicagdes (p. ex. AM informado pela fisica)

Muitos projetos foram além da prova de conceito (p. ex. ferramentas geoespaciais)

Crescimento de subcomunidades interdisciplinares com experiéncia em IA (p. ex. energia, ecologia)

41



Como o discurso mudou nos ultimos anos
O clima agora é visto como area emblematica da “lA para o bem”, ao lado da saude

Alta visibilidade da IA: mais interesse (para o bem e para o mal)

Atencao publica aos grandes modelos generativos (p. ex. ChatGPT), confundidos com outras IAs

Enorme aumento do uso de energia e de data centers por causa dos grandes modelos generativos

Essas tendéncias criaram a percepcao de que inovar em |A € centralizar

“Democratizacao” da IA costuma significar mais usuarios, e nao mais “construtores”
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v)Digite sua resposta no chat do Zoom

Cite uma organizacao que vocé conhece que estejc
explorando ou criando solucoes de IA para o clima

Fique a vontade para dizer em poucas palavras
que problema ela tenta resolver.
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Intervalo de 5 minutos

Roteiro da aula

Enquadramento: mudanca climatica e acao climatica
Enquadramento: IA e aprendizado de maquina (AM)
Papéis tecnoldgicos da IA para a acao climatica
Consideracoes para desenvolvimento e implantacao

Abordagens de aprendizado de maquina para problemas climaticos

Boas praticas em destaque: abordagens, recursos e ferramentas
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AM para o clima: caminho para o impacto

.
P ———

Identificagao Definigao d Efeitos
Desenvolvime Analise Implantagao .
do dominio escopo derivados

_______________

- - —

R p—_———y

-

Outras ferrament}s Outras ferramenta}

Dados/ I Dados/ I AM J
simulador AM ] { ambiente

(
(
\ ) .




AM para o clima: caminho para o impacto

. -, . -, . -, .« -,
" \. " \. " \. " \.

do dominio escopo

Identlflcagao_ﬁ SO dH DesenvolvimeMﬁL Analise # Implantagao -H

"-'\
. .

1 ’,
Efeitos
. derivados

_______________

Quais partes interessadas estao envolvidas
na aplicacao ou sao afetadas por ela?

Qual é o alcance do impacto?

Qual é o horizonte de tempo do impacto?
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AM para o clima: caminho para o impacto

(

AN

"'-'\

\‘ —
|dent|f|c:«’1g:'~zo Definigao d Desenvolvime Analise
do domlnloJ escopo

[

Outras ferramenta}

E

Dados/
simulador

>

/

IA/AM é adequada e necessaria para o problema?

Qual a probabilidade de encontrar uma solucao?

<\.

{ ImplantagaoJ ,

Efeitos
derivados

_______________
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AM para o clima: caminho para o impacto

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

N2

o - o SRS .
Identlflcz«’zg.ao Definigao d Desenvolvime Analise # Implantacao ->f Ef.e|tos
do dominio escopo . derivados
Outras ferramentas # | Outras ferramentaé
Dados/ |  Dados/ ||
_simulador AM ‘ simulador,_> L AM

Uma solucao pode ser implantada na pratica?

Quais os possiveis efeitos colaterais de implantar a solucao?



Novas aplicacoes exigem nova infraestrutura especializada

Dados: coleta, anotacao, agregacao, inferéncia e/ou licenciamento
» Obs.: “dados” pode significar coisas diferentes para comunidades diferentes

Simuladores: necessarios para inovar em dominios fisicos
» P. ex. sistemas elétricos, transporte, edificacdes, industria pesada

Meétricas de avaliacao: exigem acordo e iteracao entre pesquisadores de AM,
pesquisadores do dominio, operadores e outras partes afetadas

Recursos e espacos

Dados desejados (CCAlhttps://www.climatechange.ai/dev/date |

Financiamento do Lacuna Fund para dados climaticos
NeurlPS Datasets and Benchmarks
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Quem participa do desenvolvimento do AM é decisivo
Aplicacdes de AM de alto impacto nem sempre sao vistosas

Conhecimento e experiéncia no dominio sao essenciais para tecnologias implantaveis

Colaboracao interdisciplinar
e Definir os problemas certos
* |Incorporar informacdes relevantes do dominio
e Tracar caminhos para o impacto

Consideracoes de equidade
 Empoderar partes interessadas diversas
» Selecionar e priorizar problemas
* Garantir dados representativos
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Desenvolver IA com abordagens responsaveis, orientadas a impacto e centradas na equidade

Evitar o tecnossolucionismo
o A IAngo é uma solugdo magica
o« Onde se aplica, € s6 uma parte da estratégia

Mitigar vieses em dados e modelos
o P ex. dados de edificagdes: discriminagc&o habitacional, disponibilidade desigual entre regibes

. P ex.modelos meteorologicos: a calibragado pode ser otimizada para certas regioes

Aumentar a confiabilidade e a responsabilizagcao
e Seguranca e robustez: criticas p. ex. em sistemas elétricos e operagdes industriais
o Interpretabilidade e auditabilidade: criticas p. ex. na formulacdo de politicas

Colocar a equidade e a justica climatica no centro

o Centrar partes interessadas diversas: p. ex. agricultura industrial vs. pequenos agricultores
Evitar a centralizacdo do poder: acesso democratizado a capacidade e computagcao
Evitar o colonialismo digital: p. ex. medidores inteligentes, analise de sensoriamento remoto
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IA para o clima com impacto exige uma abordagem sociotécnica

Considerar todo o caminho para o impacto, incluindo
» Dados, simuladores, metricas
» |A responsavel e consideracgoes climaticas
» Engajamento das partes interessadas

. . " . — .
-, " " -\. ‘, -\. " -\. " L

R . ) ~— . ) -~ . ~ - . e
\ / R - \ /7 N\ {/
1
Identificagido Definigdo do . - < : Efeitos |
do dominio escopo P> Desenvolvimen Analise P Implantagio ! derivados |
SN S L L J .
N e
7 N _ 7~ \\\
/- N\ /
‘ Outras ferramentas ‘\ Outras ferramentas"
N ( ([ Dados/ ) ( )
DDDDDD ; AM
=X > am [ o il |
\ / A\ /
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IA responsavel e ética exige uma perspectiva holistica

Consideracoes no nivel do projeto
(como concretiza-lo)

N
\V
Escolha dos projetos (onde a IA é usada, quem
de fato se beneficia dos projetos de |A)

N
\Yj

Impactos sistémicos e geopoliticos das
trajetorias da IA (investimentos, extracao
e cadeias de suprimentos, capacitacao etc.)
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Relacao multifacetada entre IA e clima

Aplicacbes de IA
para a acao climatica

Impactos da computa
e do hardware
de IA

Aplicacoes de IA que
aumentam as emissoes

Aplicacdes de IA
com impactos incertos
ou 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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Roteiro da aula

Enquadramento: mudanca climatica e acao climatica
Enquadramento: IA e aprendizado de maquina (AM)
Papéis tecnoldgicos da IA para a acao climatica
Consideracoes para desenvolvimento e implantacao

Abordagens de aprendizado de maquina para problemas climaticos

Boas praticas em destaque: abordagens, recursos e ferramentas
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Os desafios climaticos podem impulsionar a inovagcao em tecnologia climatica

N
& SEE

ML research Applications & end-users

—_

Veja: 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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Metodos padrao de AM tendem a falhar em contextos “nao padrao”

Métodos de computagao
em larga escala aplicados
a outros contextos

Abordagem Metodos de |A de ponta aplicados
de cima para baixo . o
a problemas climaticos /\
n— —) @

ML research Applications & end-users

e

Dados insuficientes para AM
Descompasso desafio / tarefa
Falhas geralmente graves

o

Veja: 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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Os desafios climaticos devem orientar a inovacao em tecnologia climatica

métodos pensados para
impacto real

sctelui As aplicagoes climaticas moldam

de baixo para cima . ~ .
/_\ a inovagao em IA para o clima

& =3
{ <> ) A — éx\é@ Exemplos de requisitos para métodos de AM:

—

ML research Applications & end-users e Otimizacao da rede: atender
\_/ as restricoes de engenharia
e Previsao do tempo: lidar com dados escassos,
conjuntos de dados conforme a regiég
formulagao da tarefa N . a .
critérios de sucesso e Deteccao de incéndios por drones: rodar

restricdes / metadados

com eficiéncia em dispositivos de baixo consumo

Veja: 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 exigem abordagens diversas

Paradigma dominante do AM (p. ex.) Dominios de IA para o clima (p. ex.)

Big data /—\ Menos dados; dados dificeis de transferir
Grande capacidade computacional

Menos computagao; dispositivos de borda;
_:¢:_
Computago ndo é um limite (g é g&//@@
Sy ™

reduzir energia/emissoes
~ ML research Applications & end-users
Dados sao tudo de que se precisa s

2o madia® \/ Conjunto diverso de métricas
Desempenho = acuracia média (p. ex. acuracia ponderada por grupo, seguranca,

robustez, privacidade, interpretabilidade,
explicabilidade, quantificacdo da incerteza...)

Conhecimento util da tarefa/dominio

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



v)Digite sua resposta no chat do Zoom

Pense em uma aplicacédo climatica no seu contexto local.

Que requisito “nao padrao” um
sistema de IA/AM precisaria cumprir para
ser realmente util a sua aplicacao?

Considere dados, métricas de desempenho,
restricoes e alinhamento com o conhecimento existente.
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Oportunidades nas aplicacoes de |IA para o clima

Coletar informacoes
enchentes, desmatamento, infraestrutura, lavouras, biodiversidade

Previsao
energia renovavel, demanda de transporte, eventos extremos

Otimizar sistemas complexos
eletricidade e energia, aquecimento e resfriamento, frete, desperdicio de alimentos

Manutencao preditiva
vazamentos de metano, infraestrutura resiliente

Acelerar a experimentacao cientifica
baterias, eletrocombustiveis, catalisadores, captura de carbono

Aproximar simulagoes demoradas
clima, energia, planejamento urbano

Gestao de dados
pareamento, agregacao, fusdo e aumento de dados
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Fronteiras metodolégicas relevantes para o clima

AM informado pela fisica

AM Seg uroero b u Sto Previsao climatica Sistemas elétricos Edificagoes e cidades

Modelagem da Terra, da atmosfera e dos oceanos  Otimizac¢do de parques edlicos Simulagbes ambientais urbanas
Otimizagé&o e controle de sistemas elétricos Controle de aquecimento e resfriamento de edificios

simulating
cloud physics Favecasseg sepsty o] [ new rirastructre {unsustainabie)
o Tounce p— gatharing inrastructure data
X Mg ey ctrongus Aooensny [ new infrasvuciure (susssinatie)
Imarning from Z
classifyin ~ £ o
s u:‘:} \ el Tt “‘ Y @ [ ex2ting infrasvucture
et m-caren <) a Fotad At v W

moduing tikings energy
making
high-resolution
vecasts

tracking I ® 30 bubsing madels

storms

learning ice k- - simulating modeling enargy across bukings
reflecsty ocean
smart bukdngs
Transportes Industria Uso da terra (agricultura)

Modelagem de eficiéncia aerodindmica  Controle de equipamentos e resposta da demanda Agricultura de preciséo

. gy . . ey Produgéo mais limpa de aménia
P&D de baterias e combustiveis alternativos  Projeto de estruturas com menos materiais . &

Remote sensing

L) X " of emissions
sy o Design Sourcing Manufacturing Distribution '
Reducing g N2
wansportation activity g \/ E:
- stimating
carbon stock

Precision
agriculture

Automating
donitori
Monkarlog) afforestabon v |

peatiands

Reducing
deforeslation

Ao Sveamnng Reducing
control heatng and ransport of

¥ a
coalng perishaties

Peatland

Veja também: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial.
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Fronteiras metodolégicas relevantes para o clima

AM informado pela fisica

AM seguro e robusto

Precipitation changes at 2.0°C (3.6°F)

AM interpretavel

Quantificacao da incerteza -

Drier

-40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40
Percent change from 1850-1900 average

Compreensao cientifica e Monitoramento, relato e verificagéo de Alerta precoce e
previsbes da mudanca climatica emissoes e efeitos da mudanca climatica resposta a emergéncias

Nations Unies

hangements Climatique:
(((((( fINF1L -

Inférence sy les

AT

Inovagéao e avaliagéao

Formulagao de politicas nos niveis Planejamento e
internacional, nacional e local operac&o de infraestrutura de tecnologias
critica

Veja também: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial.
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Fronteiras metodolégicas relevantes para o clima

AM informado pela fisica
AM seguro e robusto

AM interpretavel

Quantificacdo da incerteza

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

(Generalizacao , . .
(espaco-temporal, deriva de conceito, dados limitados)

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

0

1000

2000 3000 4000 5000

Sorted Species

Veja também: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial.
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Fronteiras metodolégicas relevantes para o clima

AM informado pela fisica

AM seguro e robusto

AM interpretavel

Quantificacao da incerteza

(Generalizacao , . .
(espaco-temporal, deriva de conceito, dados limitados)

. AOD  Aerosol optical depth T Temperature CFw  Warm Cloud Fraction
C a u Sa I I d a d e SST Sea surface temperature p Pressure ry Effective radius
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 .

Veja também: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial.
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Fronteiras metodolégicas relevantes para o clima

}

: r AutoML Methods J [ CCAIl Benchmarks J [ Metrics of Interest

AM informado pela fisica {
7 ) . Accuracy,
s Hyperparameter ClimART (cA)
AM seguro e robusto L o Bl g Inference Latency
. ‘ Open Catalyst Project Mean Absolute Error
AM | nter retével ; @. Neural Architecture (0C20) Between Energies
o h (SMA
p SealehipMIEY) Wind Power Forecasting Average Accuracy
u (SDWPF) Across Turhines

Quantificacdo da incerteza

Tu, Renbo, et al. "AutoML for climate change: A call to action." Tackling

. ~ Climate Change with Machine Learning workshop at NeurlPS 2022 .
(Generalizacao

(espaco-temporal, deriva de conceito, dados limitados)

Causalidade (gpllk:?)%?:sa

acao climatica

AM eficiente em energia e TinyML

Aplicagdes de IA

AU tO M L com impactos

incertos ou

Veja também: Priya L. Donti, David Rolnick, Lynn H. Kaack, “Climate Change and ML: Opportunities, Challenges, and Considerations,” ICML 2022 tutorial.
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Desafios comuns ainda diferem entre contextos

Exemplo: diferentes nocoes de seguranca e robustez

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

Robustez adversarial [AM]: robustez a
perturbacoes das entradas

Aprendizado por reforco seguro [AM]: evitar estados
de erro ou cenarios catastroficos

(a) (b)

Controle robusto [p. ex. sistemas elétricos, edificios]: levar
o sistema ao equilibrio (p. ex. estabilidade de Lyapunov)

Viabilidade fisica [p. ex. sistemas elétricos, ciéncia do clima]:
garantir o cumprimento das equacoes fisicas

Fonte da figura de robustez adversarial: Goodfellow, 1. J., Shlens, J., & Szegedy, C. (2015). Explaining and harnessing adversarial examples. ICLR.
Fonte da figura de RL seguro: Garcia, J., & Fernandez, F. (2015). A comprehensive survey on safe reinforcement learning. JMLR, 16 (1), 1437-1480. 70



Licao: a inovacao em IA deve ser moldada pelas necessidades dos problemas climaticos

métodos pensados para
impacto real

N\
B =2l

ML research Applications & end-users

—_

conjuntos de dados

formulacio da tarefa

critérios de sucesso
restricdes / metadados

Veja: 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).



Roteiro da aula

Enquadramento: mudanca climatica e acao climatica
Enquadramento: IA e aprendizado de maquina (AM)
Papéis tecnoldgicos da IA para a acao climatica
Consideracoes para desenvolvimento e implantacao

Abordagens de aprendizado de maquina para problemas climaticos

Boas praticas em destaque: abordagens, recursos e ferramentas
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Representar a IA de forma holistica: 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

Fonte: Better Images of Al
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Entender que tipos de dados climaticos sao relevantes
para aplicacoes concretas de |IA para o clima

Fonte: Climate Change Al




Avaliar quais dados usar e suas limitacoes

Fonte: Climate Change Al Data Gaps

_____________________________________________

Acessmllldade

m@OO

Desejo
O conjunto de dados n&o existe

Confiabilidade

A qualidade ou a integridade dos dados precisa melhorar

Acessibilidade
Os dados nao sao faceis de obter
(p. ex. ndo sao localizaveis ou acessiveis)

Suficiéncia
Dados insuficientes, exigindo coleta
adicional e/ou simulagao

Usabilidade
Dados nao sao facilmente utilizaveis
(por pessoas e/ou maquinas)

Diversos
Outros desafios, incluindo os que surgem
do uso de varios conjuntos de dados
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Promover o desenvolvimento aberto e a reprodutibilidade

Datasheets para conjuntos de dados

Marco de documentagao que permite
a quem cria conjuntos de dados refletir

sobre questdes-chave do ciclo de vida dos dados.

Motivagao Composigao
Processo de coleta Pré-processamento, limpeza, rotulag
m Distribuicao Manutencao

e Orientar criadores e usuarios de dados a
avaliar conjuntos de dados de forma estruturada

e Aumentar a transparéncia e a responsabilizacao
e Facilitar a selegao em usos futuros

e Permitir maior reprodutibilidade e
comparacao de resultados

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

Model cards

. i ™ Model Details
Model cards sdo uma forma padronizada

- Uses

de documentar modelos, incluindo A IEIEERARE
avaliados. & Model Evaluation

&~ Model Examination

Costumam incluir & Environmental Impact

@ Usos previstos (e
usos fora do escopo)
o Meétricas de avaliagao

,f Citation

[¥ Technical Specifications
O Model Card Contact

¢» ™ How To Get Started

» Dados de treinamento (e $ Model Card siithioes
técnicas de processamento) ¥ Glossary
¢ Consideracoes éticas 2 More Information
Fonte: HuggingFace

Ferramenta para redigir model cards

Fonte: Mitchell et al. (2018) Model Cards for Model Reporting 76



Estimando a pegada de carbono

Estimativa prévia da pegada de carbono com base na sua confifjtiigtCéores o0t

A calculadora Green Algorithms permite estimar a pegada

de carbono antes do treinamento e da inferéncia, com base
no seu hardware e na intensidade de carbono da
eletricidade do local onde o calculo sera feito.

Permite comparar configuragcées antes de experimentar
ou gastar recursos com hardware e/ou computagao.

Estimativa em tempo real da pegada de carbono

Ferramentas como ML CO2 Impact, CodeCarbon,

Carbontracker ou as dos provedores de nuvem permitem
estimar a pegada de carbono durante o treinamento € a
inferéncia, considerando o hardware, o tempo de execucio € o
provedor de nuvem usados.

Permite relatar a pegada de carbono dos seus modelos de AM

calculator

Embedded
package

Server-side tool

Compatible with any Yes
hardware

Compatible with any Yes
programming language

No, a dedicated
tool needs to be
built for each

Yes, provided
hardware usage
can be monitored

Yes

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

Fonte: Lannelongue e Inouye (2023),

Carbon footprint estimation for computational research
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Pontos de entrada e caminhos a seguir

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

Climate Informatics

An open community at the intersection of

clntescience and datd@tience. Iniciativas regionais de IA, p. ex. Data Science Africa, @ D&%ﬂ
Deep Learning Indaba, KHIPU e os grupos de afinida |

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

Iniciativa do Digital Futures Lab
Al + Climate Futures Asia (desde 2023)

GeoAl-Africa (desde 2024)
AfriClimate Al (desde 2024) @ Climate Al
Climate Al Nordics (desde 2024) ordics

GeoAl-Africa  AfriClimate Al

Comunidade ESCS (desde 2025)

Environmentally Sustainable Computational Scienee




v)Digite sua resposta no chat do Zoom

Pense em como vocé gostaria de atuar
na area de |A para o clima.

Que tipos de recursos
vao ajudar voce a avancar?

Pense no seu dominio de trabalho, nas comunidades de pratica com que quer se
envolver (dentro ou fora do seu dominio), nos tipos de conteudo que quer ler
(pesquisa, politicas, educacdo) e nas ferramentas de que vai precisar para praticar.
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Recapitulacao da aula

Como

Enquadramento: mudanca climatica e acao climatica
Enquadramento: IA e aprendizado de maquina (AM)

Papéis tecnoldégicos da IA para a acao climatica
Consideracoes para desenvolvimento e implantacao

Abordagens de aprendizado de maquina para problemas climaticos

Boas praticas em destaque: abordagens, recursos e ferramentas

80



Escola de verao virtual CCAIl 2026: materiais e acesso

Slides, leituras, perguntas do quiz e a gravacao da aula serao publicados na
plataforma LearnWorlds

) Voceé pode usar a Plataforma da Comunidade para fazer mais perguntas sobre
esta aula e todos os outros conteudos, e para interagir com outros participantes

Formularios de avaliagcao de cada aula e tutorial estarao disponiveis no
LearnWorlds. Também vamos mostrar um formulario rapido no Zoom para

voceé preencher antes de sair do webinar.

Desejamos a vocé uma Escola de verao virtual Climate

Change Al 2026 enriquecedora, envolvente e produtiva!
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