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Was ist ’Kunstliche Intelligenz’?



,Uunter Runstlicher Intelligenz (Kl) verstehen wir
Technologien, die menschliche Fahigkeiten im Sehen,

Horen, Analysieren, Entscheiden und Handeln ergdnzen
und stérken.”

Microsoft

Quelle: https://news.microsoft.com/de-de/einfach-erklaert-was-ist-kuenstliche-intelligenz/



https://news.microsoft.com/de-de/einfach-erklaert-was-ist-kuenstliche-intelligenz/

Was ist ’Maschinelles Lernen”’?



©

“Machine learning gives computers the ability to learn

without being explicitly programmed.”
Arthur Samuel, 1959
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Probiere es selbst!

©® @ T ThisPersonDoes Not Exist X = 4+

& > C @ thispersondoesnotexist.com

Imagined by a GAN (generative adversarial network)
StyleGAN2 (Dec 2019) - Karras et al. and Nvidia
Don't panic. Learn how it works [1] [2] [3]

Code for training your own [original] [simple] [light]
Art « Cats * Horses « Chemicals « Contact me
Another

https://thispersondoesnotexist.com/



https://thispersondoesnotexist.com/




Bildquellen: Birds on Mars, Roman Lipski
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Was sind ’Kunstliche Intelligenz” und
”Maschinelles Lernen”?
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Bildquellen: https://www.pigsels.com/de/public-domain-photo-onevo/


https://www.piqsels.com/de/public-domain-photo-onevo/

Maschinelles Lernen: @

Ein machtiger Werkzeugkasten!

STARKEN

Skalierung “menschlicher
Fahigkeiten” fur die Analyse von

Mustern in groRen Datenmengen.

Optimierung komplexer Systeme.

Generierung "neuer" Daten nach
bestehenden Mustern.

Prognose basierend auf
historischen Daten.

SCHWACHEN

“Garbage in, garbage out”.

Geht davon aus, dass Muster
fortbestehen.

Findet Korrelation, nicht Kausalitat.

Lernt Vorurteile aus Daten.
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CODED B1AS

r “

Bildquellen:


https://www.imdb.com/title/tt11394170/

Was hat ”Kunstliche Intelligenz” mit dem
Klimawandel zu tun?



Wo kann die Kl im Klimaschutz ansetzen? @

Mitigation: Reduzierung der Treibhausgasemissionen.

Adaption: Widerstandsfahigkeit gegentiber den Folgen des
Klimawandels.

16
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Quelle: https://arxiv.org/pdf/1906.05433.pdf

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'2, Alexandra Luccioni®’, Tegan Maharaj®®, Evan D. Sherwin?,
S. Karthik Mukkavilli®", Konrad P. Kording', Carla Gomes'?, Andrew Y. Ng'*,
Demis Hassabis!?, John C. Platt'®, Felix Creutzig'®!!, Jennifer Chayes'”, Yoshua Bengio®’

1University of Pennsylvania, 2Carnegie Mellon University, >ETH Ziirich, *University of Colorado Boulder,
SElement Al ®Mila, "Université de Montréal, Ecole Polytechnique de Montréal, “Harvard University,
10Mercator Research Institute on Global Commons and Climate Change, ' Technische Universitit Berlin,
12Massachusetts Institute of Technology, '*Cornell University, '*Stanford University,
15DeepMind, *Google Al, !"Microsoft Research

Abstract

Climate change is one of the greatest challenges facing humanity, and we, as machine learning ex-
perts, may wonder how we can help. Here we describe how machine learning can be a powerful tool in
reducing greenhouse gas emissions and helping society adapt to a changing climate. From smart grids
to disaster management, we identify high impact problems where existing gaps can be filled by machine
learning, in collaboration with other fields. Our recommendations encompass exciting research ques-
tions as well as promising business opportunities. We call on the machine learning community to join
the global effort against climate change.
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Wiederkehrende Motive @

° Prognosen (Solarenergie, extreme Ereignisse, CO2-Preise)

20



Prognosen
Beispiel: Nowcasting von erneuerbarer Erzeugung

Motivation: Solar- und Windenergie variieren
stark in Abhangigkeit von Faktoren wie dem
Wetter.

2
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Anwendungsfall: Vorhersage der
Stromerzeugung zur Unterstlutzung des stabilen
Betriebs von Stromnetzen.

Kl: Zeitreihenalgorithmen, die Muster aus
historischen Daten und Wetterdaten lernen.

Bild: Open Climate Fix 21



Wiederkehrende Motive @

° Prognosen (Solarenergie, extreme Ereignisse, CO2-Preise)

* Fernerkundung (Emissionen, Infrastrukturdaten, Entwaldung)
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Fernerkundung
Beispiel: Verbesserung der Ernahrungssicherheit

Motivation: Auswirkungen des Klimawandels Multiheaded LSTM _ Copernicus 3] __ GFSAD [31]
auf die Landwirtschaft (Durren, Gbermaliige '
Regenfalle, Schadlinge).

Anwendungsfall: Uberwachung der Ertrage mit
Hilfe von Satelliten- und Luftbildern.

Kl: Computer Vision, z. B. zur automatischen

Kennzeichnung von Feldfrichten in einem

Crop Probability Crop Fraction Land Cover Class

(water) (non-crop) (crop)

grofSen Bereich.

0 1 0 100

Bild: Kerner, Hannah, et al. "Rapid response crop maps in data sparse regions." arXiv preprint arXiv:2006.16866 (2020). 23



Wiederkehrende Motive

* Prognosen (Solarenergie, extreme Ereignisse, CO2-Preise)
* Fernerkundung (Emissionen, Infrastrukturdaten, Entwaldung)

* Optimierung von Systemen (Prizisionslandwirtschaft, Heizung und Kiihlung)
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Optimierung von Systemen
Beispiel: Gebaudemasse als "Batterie” nutzen

Motivation: Elektrifizierung des Warmesektors
durch Warmepumpen/PtH.

Anwendungsfall: Nutzung der thermischen
Gebaudemasse als Flexibilitat fir das
Stromnetz.

Kl: Das Verhalten des Gebaudes aus wenigen
Messgroflen lernen um in der Optimierung
berlcksichtig werden zu konnen.

Voss, M., Heinekamp, J. F., Krutzsch, S., Sick, F., Albayrak, S., & Strunz, K. 2021. Generalized Additive Modeling of Building Inertia
Thermal Energy Storage for Integration Into Smart Grid Control. IEEE Access.

Heat Sources Heat Loads

Local
‘ ‘ ‘ | l l;_ H(:a(:t‘ing
Network

CHP o g e TR BITES

o R b gt

External Power
Grid

Electric Loads (Renewable) Energy Sources Local Power Grid
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Wiederkehrende Motive

Prognosen (Solarenergie, extreme Ereignisse, CO2-Preise)

Fernerkundung (Emissionen, Infrastrukturdaten, Entwaldung)

Optimierung von Systemen (Prizisionslandwirtschaft, Heizung und Kiihlung)
Beschleunigung von zeitintensiven Simulationen (klimaforschung, Energiesystem)

Beschleunigte Forschung (Batterien, Kernfusion)
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Bechleunigung von zeitintensiven Simulationen
Beispiel: Lokale Klimamodelle

Motivation: Modellierung des Klimas und
seiner Veranderungen (z. B. Atmospharen-
und Ozeanphysik).

Anwendungsfall: Simulationen
beschleunigen um héhere raumliche oder

zeitliche Auflosung zu ermoglichen. G As A St Sc  Cu Ns D

(a) Predictions of one day.

KI: Muster in simuliertem Verhalten lernen
um dieses so zu imitieren (und
naherungsweise zu bestimmen).

Zantedeschi, Valentina, et al. "Cumulo: A dataset for learning cloud classes." arXiv preprint arXiv:1911.04227 (2019). 27



Wiederkehrende Motive

Prognosen (Solarenergie, extreme Ereignisse, CO2-Preise)

Fernerkundung (Emissionen, Infrastrukturdaten, Entwaldung)

Optimierung von Systemen (Prizisionslandwirtschaft, Heizung und Kiihlung)
Beschleunigung von zeitintensiven Simulationen (klimaforschung, Energiesystem)
Beschleunigte Forschung (Batterien, Kernfusion)

Datenanalyse und -generierung (Katastrophenschutz, Stadtplanung)

28



Datengenerierung
Beispiel: https://thisclimatedoesnotexist.com/

Motivation: Klimawandelfolgen scheinen fur
viele Menschen weit weg.

Anwendungsfall: Generierung von
synthetischen Klimawandelfolgen auf Google
Earth fir Erhohung des Bewusstseins.

Kl: Generative Modelle lernen Muster aus
realen Daten zu Katastrophen und
kombinieren diese mit realen Bildern.

29


https://thisclimatedoesnotexist.com/

Datengenerierung
Beispiel: https://thisclimatedoesnotexist.com/

Motivation: Klimawandelfolgen scheinen fur
viele Menschen weit weg.

Anwendungsfall: Generierung von
synthetischen Klimawandelfolgen auf Google
Earth fir Erhohung des Bewusstseins.

Kl: Generative Modelle lernen Muster aus
realen Daten zu Katastrophen und
kombinieren diese mit realen Bildern.
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Wiederkehrende Motive

Prognosen (Solarenergie, extreme Ereignisse, CO2-Preise)

Fernerkundung (Emissionen, Infrastrukturdaten, Entwaldung)

Optimierung von Systemen (Prizisionslandwirtschaft, Heizung und Kiihlung)
Beschleunigung von zeitintensiven Simulationen (klimaforschung, Energiesystem)
Beschleunigte Forschung (Batterien, Kernfusion)

Datenanalyse und -generierung (Katastrophenschutz, Stadtplanung)

Vorausschauende Wartung (Erdgaspipelines, widerstandsfahige Infrastrukturen)
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Bildquellen: https://www.pigsels.com/de/public-domain-photo-onevo/


https://www.piqsels.com/de/public-domain-photo-onevo/
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Bildquellen: https://www.flickr.com/photos/ep jhu/4770392109/



https://www.flickr.com/photos/ep_jhu/4770392109/

Vorausschauende Instanthaltung
Beispiel: Deutsche Bahn

Motivation: Betrieb von Anlagen effizienter,
kostenginstiger und weniger fehleranfallig
gestalten.

Anwendungsfall: Deutsche Bahn verwendet dies
im Betrieb von Bahnanlagen, z.B. fir die Wartung
von Weichen.

Kl: Analyse von Messdaten um Abweichungen zu
entdecken und Wartungsbedarf vorauszusagen.

Bild: Wikicommons 34



Vorausschauende Instanthaltung
Beispiel: Flughafen

Motivation: Betrieb von Anlagen effizienter,
kostenglnstiger und weniger fehleranfallig
gestalten.

Anwendungsfall: Anwendung flir den
verlasslichen und kostengunstigen Betrieb von
Flughafen verwendet.

Kl: Analyse von Messdaten um Abweichungen zu

entdecken und Wartungsbedarf vorauszusagen.

Bild: Wikicommons 35



Wichtige Erwagungen beim Einsatz von KiI @

* Die Klistansich weder gut noch schlecht fur das Klima. Sie
kann auch fur Klima-schadliche Anwendungen eingesetzt
werden und bringt neue Herausforderungen mit sich!

* Die Kl ist kein Allheilmittel! Ansatze aus der Kl sind nicht immer
sinnvoll und einfachere oder spezifischere Methoden
funktionieren in vielen Fallen ahnlich gut oder besser!

.
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https://pxhere.com/en/photo/895059

Bildquellen: Tim Reckmann (https://ccnull.de/foto/walnuss-im-nussknacker/1002529(
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Wichtige Erwagungen beim Einsatz von KiI

* Die Klistansich weder gut noch schlecht fur das Klima. Sie
kann auch fur Klima-schadliche Anwendungen eingesetzt
werden und bringt neue Herausforderungen mit sich!

* Die Kl ist kein Allheilmittel! Ansatze aus der Kl sind nicht immer
sinnvoll und einfachere oder spezifischere Methoden
funktionieren in vielen Fallen ahnlich gut oder besser!

* Wenn anwendbar, dann allermeist nur als ein Teil der Strategie!

.
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Bildquellen: https://pixabay.com/de/photos/hochwasser-rhein-rheinland-pfalz-3291249/



https://pixabay.com/de/photos/hochwasser-rhein-rheinland-pfalz-3291249/

Wichtige Erwagungen beim Einsatz von KiI

* DieKlistansichweder gut noch schlecht fur das Klima. Sie kann
auch fur Klima-schadliche Anwendungen eingesetzt werden und

bringt neue Herausforderungen mit sich!

* Die Kl ist kein Allheilmittel! Ansatze aus der Kl sind nicht immer
sinnvoll und einfachere oder spezifischere Methoden funktionieren ’
in vielen Fallen ahnlich gut oder besser!

* Wenn anwendbar, dann allermeist nur als ein Teil der Strategie!

Der Einsatz der KI im Klimaschutz sollte vor allem durch
interdisziplinare Kooperationen und das Einbeziehen von Endnutzern
und betroffenen Communities vorangetrieben werden!
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Climate Change Al

Katalysator fir wirkungsvolle Arbeit an der Schnittstelle von Klimawandel und Ki

Ressourcen

Grundlegender Bericht
uber Klimawandel und KiI
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Ressourcen und Wiki
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Webinare und Happy Hours

Nachstes Webinar: 19.10.

Machine learning for Climate Science and Earth Observation

Nachste Happy Hour: 20.10.

Dr. Jason Cao

Professor
Humphrey School of Public Affairs at
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the University of Minnesota
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