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Frage an Microsoft CoPilot:

Kannst du einen Comic lber
kunstliche Intelligenz in der
Wetter- und Klimaforschung
malen?
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0 Was und wo ist kunstliche Intelligenz?
9 Warum passiert das jetzt?

e Beispiele aus der Klima- und Wetterforschung @

G Herausforderungen, Probleme, Potenzial



Was und wo ist

kunstliche

Intelligenz?






Maschinen
sollen
Entscheidungen
treffen ohne
menschlichen
Input

Algorithmen die
Muster in Daten
erkennen/lernen

Komplizierte
Algorithmen die
Muster in Daten
9 erkennen/lernen
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Measurements of Soil Carbon Dioxide Emissions from Two

Maize Agroecosystems at Harvest under Different Tillage Understanding Machine Learning throuqh
Conditions (hindawi.com) Memes | by Harsh Aryan | Nybles | Medium
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https://www.hindawi.com/journals/tswj/2014/141345/
https://www.hindawi.com/journals/tswj/2014/141345/
https://www.hindawi.com/journals/tswj/2014/141345/
https://medium.com/nybles/understanding-machine-learning-through-memes-4580b67527bf
https://medium.com/nybles/understanding-machine-learning-through-memes-4580b67527bf

Lineare
Regression

Kanonische
Korrelation

Hauptkomponenten
analyse
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Memes | by Harsh Aryan | Nybles | Medium
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Understanding Machine Learning through
Memes | by Harsh Aryan | Nybles | Medium



https://medium.com/nybles/understanding-machine-learning-through-memes-4580b67527bf
https://medium.com/nybles/understanding-machine-learning-through-memes-4580b67527bf
https://medium.com/nybles/understanding-machine-learning-through-memes-4580b67527bf
https://medium.com/nybles/understanding-machine-learning-through-memes-4580b67527bf
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Maschinelles Lernen besteht aus zwei Komponenten

1) Lernen: Durch Exposition eines Models zu Daten, werden
«Gesetzmassigkeiten» «erlernt» > TEUER

2) Ausfuhren: Wenn das Model fertig «gelernt» hat, dann gibt
man dem Model neue Daten und fragt > GUNSTIG
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Understanding How Al Identify Images | by Felicia
Sutandijo | Medium
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https://medium.com/@goldenwhitesocks/understanding-how-ai-identify-images-2bf81f72fff2

200 400

Understanding How Al Identify Images | by Felicia
Sutandijo | Medium
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https://medium.com/@goldenwhitesocks/understanding-how-ai-identify-images-2bf81f72fff2

GUNSTIG
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Auto-ML in a
Flash. An end-
to-end Deep
Learning
platform... | by
Shantanu

Acharya |

Medium



https://medium.com/@thegeek.004/auto-ml-in-a-flash-6abf93da4daf
https://medium.com/@thegeek.004/auto-ml-in-a-flash-6abf93da4daf
https://medium.com/@thegeek.004/auto-ml-in-a-flash-6abf93da4daf
https://medium.com/@thegeek.004/auto-ml-in-a-flash-6abf93da4daf
https://medium.com/@thegeek.004/auto-ml-in-a-flash-6abf93da4daf
https://medium.com/@thegeek.004/auto-ml-in-a-flash-6abf93da4daf
https://medium.com/@thegeek.004/auto-ml-in-a-flash-6abf93da4daf
https://medium.com/@thegeek.004/auto-ml-in-a-flash-6abf93da4daf
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elernthat = M54 A auf Basis des
) Models und

des Gelernten

y = 0.2235x - 0.8609 Daten

R?2=0.8463
P < 0,001
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Measurements of Soil Carbon Dioxide Emissions from Two
Maize Agroecosystems at Harvest under Different Tillage

19 Conditions (hindawi.com)



https://www.hindawi.com/journals/tswj/2014/141345/
https://www.hindawi.com/journals/tswj/2014/141345/
https://www.hindawi.com/journals/tswj/2014/141345/

Kunstliche Intelligenz kann...

ldeen verbinden und vermischen und so etwas «neues»
schaffen

Abhangigkeiten finden, die wir noch nicht gefunden haben
Kunstliche Intelligenz kann nicht...

kreativ ohne Input sein
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Kannst du ein Bild von einem Klimamodell im Stil von XXX malen?
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Warum passiert das

jetzt?




Die Konzepte und mathematischen Grundbausteine
von zB Neuronalen Netzen wurden schon in den
1950er Jahren entwickelt.
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3 Dinge die zusammen kommen mussten:

| \f S
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Daten Hardware Software
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3 Dinge die zusammen kommen mussten:
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AN

Daten

Neuronale Netzwerke brauchen
>20.000 Datenproben

« Webcam -
« Satelliten

« Social Media

W ode Qo
. Klimamodelle Dig

° M RTS/E E GS Your Gateway to NASA Earth Observation Data
The Earth Science Data Systems (ESDS) Program provides full and open access to NASA's
d S m a rtwatCh eS collection of Earth science data for understanding and protecting our home planet. Begin

your Earthdata exploration by clicking on any of the discipline icons above.

* Wettervorher n
ctiervornersage

Earthdata | Earthdata (nasa.gov)

Verfugbarkeit - ethische Spielregeln


https://www.earthdata.nasa.gov/

3 Dinge die zusammen kommen mussten:

1 U
Hardware
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Neuronale Netzwerke
brauchen viele Ressourcen

Videospiele haben sehr
geholfen, etwa mit der
Entwicklung von GPUs:

Graphical Processing Unit
DE: Grafikkarte

Brutaler Preisanstieg
durch Kl Trend = Firmen
fokussieren auf Kl und nicht
mehr auf Videospiele

File:AGP-Video-Card.jpg - Wikimedia

Commons



https://commons.wikimedia.org/wiki/File:AGP-Video-Card.jpg
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:AGP-Video-Card.jpg

3 Dinge die zusammen kommen mussten:

Komplizierte Formeln
einfach verpackt
- Benutzerfreundlichkeit

Code verallgemeinert fur
> . eine Reihe von Hardware
- Benutzerfreundlichkeit

Software umsonst und
offentlich zuganglich

Software - Benutzerfreundlichkeit
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3 Dinge die zusammen kommen mussten:

=5

Daten
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Software




Beispiele aus der

Klima- und

Wetterforschung



1. Vorhersagen treffen

4. Prozesse erklaren - Warum ist der Hund ein Hund?
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Warum kann das nicht einfache lineare Regression auch?

31

Viele Prozesse im Erdsystem sind NICHT linear
Viele Prozesse im Erdsystem sind mehrdimensional

Viele Prozesse im Erdsystem sind abhangig von raumlichen
oder zeitlichen Mustern

Viele Prozesse im Erdsystem kann man nur mit ganz
unterschiedlichen Datentypen erklaren
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Vorhersagen

December 1988

\:ﬁ

December 1997

Difference from average temperature (°F)
What is the EI Nifio-Southern Oscillation (ENSO) in a nutshell? | NOAA Climate.gov S _—



https://www.climate.gov/news-features/blogs/enso/what-el-ni%C3%B1o%E2%80%93southern-oscillation-enso-nutshell
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Vorhersagen

Input layer
Convolutional
FC layer
Convolutional MP layer 1 Convolutional MP layer 2  Convolutional
layer 2 layer 3 E\|
g Qutput layer
O
, - oN O
M 6| M 6 « | Nino3.4 ( +1)
36 7 —18— 18— : J(t = 1-23 months)

O

-1.5 0.0 1.5

SST or HT anomaly (°C) Ham, YG., Kim, JH. & Luo, JJ. Deep learning for multi-year ENSO forecasts. Nature 573, 568-572 (2019).

https://doi.org/10.1038/s41586-019-1559-7

Hund/warm
Katze/kalt



 Vorhersagen

3t = Observation —e— CNN (0.64) —¥— SINTEX-F (0.49)

DJF Nino3.4

1982 1984 1986 1988 1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016
Year

Ham, YG., Kim, JH. & Luo, JJ. Deep learning for multi-year ENSO forecasts. Nature 573, 568-572 (2019).
34 https://doi.org/10.1038/541586-019-1559-7
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Vorhersagen

432x432x50 432x432x3x6

[ 1 3x3 convolution + ReLU [l batch norm [l 2x2 downsample [ 2x2 upsample == concatenation == temp scale + softmax

Andersson, T.R., Hosking, J.S., Pérez-Ortiz, M. et al. Seasonal Arctic sea ice forecasting with probabilistic deep
learning. Nat Commun 12, 5124 (2021). https://doi.org/10.1038/s41467-021-25257-4
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Vorhersagen

Study Domain for Extraction of Thunderstorm Objects and

Corresponding State Variables

v

3

Thunderstorm Object

I |
L

D
e [ ——
. 0 20 40 60 80

Reflectivity

Molina, M. J., Gagne, D. J., & Prein, A. F. (2021). A benchmark to test generalization capabilities of
deep learning methods to classify severe convective storms in a changing climate. Earth and Space
Science, 8, e2020EA001490. https://doi.org/10.1029/2020EA001490

State Variables



https://doi.org/10.1029/2020EA001490
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Vorhersagen

Projekt GraphCast

Google-KI sagt Wetter besser voraus als
bisherige Modelle

Eine KI-Anwendung von Google kann das Wetter mittelfristig offenbar praziser und gunstiger
vorhersagen, als es aktuelle Programme tun. Das System konnte auch helfen, Unwetter friher

ZU erkennen.

15.11.2023, 12.39 Uhr

GraphCast: Google-Kl| sagt Wetter besser voraus als aktuelle
Modelle - DER SPIEGEL



https://www.spiegel.de/netzwelt/graphcast-google-ki-sagt-wetter-besser-voraus-als-aktuelle-modelle-a-8510208a-ba46-4432-bf24-2ef20dd4cb80
https://www.spiegel.de/netzwelt/graphcast-google-ki-sagt-wetter-besser-voraus-als-aktuelle-modelle-a-8510208a-ba46-4432-bf24-2ef20dd4cb80

« Vorhersagen (damals)
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38 IPCC AR4, Fig. 1.2



 Vorhersagen

14.56
RH ~

39



 Vorhersagen
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A Input weather state B Predict the next state C Roll out a forecast

 Vorhersagen

GraphCast

o 2

G Simultaneous multi-mesh message-passing ‘
M° oM " Mioe M3,

42
Remi Lam et al.Learning skillful medium-range global weather forecasting. Science 382,1416-1421(2023).D0I:10.1126/science.adi2336


https://doi.org/10.1126/science.adi2336

 Vorhersagen
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Lucken fullen

Original (ground truth) ——»  Masked with missing values = =3

5 x 5° (remap) Anomalies (61-90) Input for Als

Kadow, C., Hall, D.M. & Ulbrich, U. Artificial intelligence reconstructs missing climate information. Nat.
Geosci. 13, 408—413 (2020). https://doi.org/10.1038/s41561-020-0582-5

20crAl reconstruction

Output composition
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« Daten zusammenfugen und genauer machen

(c) Spatial pattern of multiyear mean annual 0.05° SD over the western TP

36°0'0"N

70°0'0"E 72°0'0"E 74°0'0"E 76°0'0"E 78°0'0"E
(d) Spatial pattern of multi ear mean annual 0.01° SD over the western TP

e TF & i

70°0'0"E 80°0'0"E 90°0'0"E 100°0'0"E

36°0'0"N

L IR LR T

70°0'0"E 72°00"E 74°0'0"E 76°0'0"E 78°0'0"

45 A 0.01° daily improved snow depth dataset for the Tibetan Plateau - ScienceDirect



https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169424001008
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Warum ist der Hund ein Hund?

Trained Neural Network

.ﬁ —_— —»  Prediction: CAT v/
e

Trained Neural Network

- Prediction: CAT v

S
.;sa.

®

where the network looked to
determine it was a “cat”

Methods for interpreting and understanding deep neural networks - ScienceDirect



https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1051200417302385
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Warum ist der Hund ein Hund?

= 1946 im Model
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Warum ist der Hund ein Hund?

4 = 1946 im Model

= 2055 im Model
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Warum ist der Hund ein Hund?

Gemessene
Daten

(b) Observed map for 1997
ANN prediction = 1997

Tatsachliches Jahr: 1997
Kl-sagt: 1997

(c) Observed map for 2015
ANN prediction = 2013

Tatsachliches Jahr: 2015
Kl-sagt: 2013

Barnes, E.

A., Toms, B.,, H
urrell, J.

W., Ebert-
Uphoff, I., And
erson, C.,

& Anderson, D
.(2020). Indica
tor patterns of
forced change
learned by an
artificial
neural
network. Journ
al of Advances
in Modeling
Earth

Systems, 12,
€2020MS0021

95. https://doi.

org/10.1029/2
020MS002195


https://doi.org/10.1029/2020MS002195
https://doi.org/10.1029/2020MS002195
https://doi.org/10.1029/2020MS002195

Warum ist der Hund ein Hund?

(b) Observed map for 1997
ANN prediction = 1997

(c) Observed map for 2015
ANN prediction = 2013

Gemessene

r observed 2015

relevance
relevance

Barnes, E.

A., Toms, B.,, H
urrell, J.

W., Ebert-
Uphoff, I., And
erson, C.,

& Anderson, D
.(2020). Indica
tor patterns of
forced change
learned by an
artificial
neural
network. Journ
al of Advances
in Modeling
Earth

Systems, 12,
€2020MS0021

95. https://doi.

org/10.1029/2
020MS002195


https://doi.org/10.1029/2020MS002195
https://doi.org/10.1029/2020MS002195
https://doi.org/10.1029/2020MS002195

Herausforderungen,

Probleme,

Potenzial
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Wie sagt man etwas vorher, was es noch nie gab?

Garbage in, Garbage out
Bias in, Bias out

Kostenreduzierung? -> Chance auf Gleichstellung?
Entscheidungen verstehen
Wer bezahlt die tollen Daten”? Wem gehoren sie?

In Klima: Unsere Daten sind oft nicht perfekt oder komplett
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u Take-away food 51

0 Kunstliche Intelligenz ist kein Zauberwerk

9 Kunstliche Intelligenz ist kein Messias

e Kl kann Dinge schneller, gunstiger, flexibler machen
O Kl ist toll fiir Muster und nicht-lineare Prozesse

-> Die gibt es oft in der Klima- und Wetterforschung

53



Martin Wegmann

martin.wegmann@unibe.ch
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