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Oportunidades y problemas

Oportunidades

can help improve and expand current
understanding of climate change

can contribute to combating the
climate crisis effectively.

J. Cowls et al. (2021) The Al gambit: leveraging artifcial intelligence to
combat climate change—opportunities, challenges, and recommendations



IA en tareas de
cambio climatico

L. Chen (2023) Artifcial
intelligence-based solutions for climate
change: a review

Energy efficiency, carbon
sequestration, and storage

Energy-efficient building
design and renovation

Reduce deforestation,

natural resource —

management

Artificial intelligence and
climate change mitigation

¥ ‘g% ¥

Sustainable land use,
early warning systems, forecasting
extreme weather events

Optimizing
transportation systems

Grid management-assisted
renewable energy —
forecasting

Precision agriculture,
less use of fertilizers
and chemicals

Resilient cities for
sustainable development



Disciplinas de los
Proyectos financiados

Por la EU que usan IA

Para abordar el —

Cambio climatico
m Agricultural sciences = Engineering and technology
= Humanities/philosophy = Natural sciences

m Medical and health sciences = Social sciences



Tareas y métodos de IA en areas de investigacion
de cambio climatico

Perspective Discover Artificial Intelligence (2024) 4:64 | https://doi.org/10.1007/544163-024-00170-z

Table 5 Mapping Al Tasks and Methods within Climate Change Research Subfields

Causal Com- Graphs Methodology Natural Lan- Neural Reinforce- Robots  Time Series
Interfer-  puter guage Process- Networks ment Learn-
ence Vision ing ing
Climate Impacts v v v v v v
Climate Modeling v v v v v
Emissions Trends v v v
Energy Efficiency v v v
Energy Technologies v v v v
Energy Trends v
Land Use Change v v v
Public Perception v
Transportation v v




Artificial intelligence contributes to climate change mitigation in the energy sector

by predicting energy demand and enhancing energy efficiency to reduce
environmental pollution. Numerous nations use artificial intelligence to improve

energy efficiency and reduce energy waste.



La “inteligencia artificial”
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(Paréntesis)
Lo que es necesario saber sobre
la revolucion de “deep learning”



El gran cambio / amenaza

Maquinas que se programan Maquinas que aprenden
- Las “maquinas” son commodities - Hoy (aun) disenamos y construimos esas
(“computadores”) maquinas. (Pronto seran commodities)
- Latareaes alimentarlas con los programas - Latareaesalimentarlas con las tareas
adecuados: instrucciones para indicarles adecuadas: instrucciones paraindicarles

como hacer qué hacer



El gran cambio / amenaza

Grandes temas: Grandes temas:
- Cdémo codificar las ideas en programas - Como “pasarles” los objetivos, las métricas
- Cbomo estructurar y ensamblar diferentes de calidad, los datos de entrenamiento
programas / sistemas - Cdémo estructurar y ensamblar diferentes
- Cbmo gestionar y mantener esos sistemas (de maquinas que aprenden)
programas / sistemas - Como gestionar y mantener esos sistemas

- (de maquinas que aprenden)



Lo que (al menos) es necesario saber sobre las
nuevas maquinas

A. Teoria de Maquinas que Aprenden (los nuevos “computadores”)
- Machine Learning

- Redes neuronales

B. Aplicacién de Al en diferentes areas de la computacién clasica
a. Ing.Software, Algoritmos, Comp. grafica, Datos, Interfaces, etc.

C. “Prompting”y un “poco” de NLP
D. Sistemas (como ahora, pero en un nivel mas “arriba”, agentes)
E. Procesamiento de datos



Chatbots et al.



Artificial Intelligence

(Al) To incorporate human behavior and

intelligence to machine or systems.

Machine Learning Methods to learn from data or past

experience, which automates
analytical model building.

Computation through multi-layer
neural networks and processing.

Igbal H. Sarker. Deep Learning: A Comprehensive Overview on
Techniques, Taxonomy, Applications and Research Directions




chatbots

Transformer
Architecture



Arquitectura
de chatGPT




Productos de software

/

(e.g. chatGPT, Copilot,
Gemini, Mistral, etc.)

(e.g. Hugging Face)




CS skills




CS skills
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Big Tech




Fine Tuning



Large Lomguo«je_ Model

: o*'o*‘ Y .
g:jg: P | Base Model —’ O:,'&: — le\elzlgggled

Prasad Mahamulkar, 2024.


https://medium.com/@prasadmahamulkar?source=post_page---byline--e672e7f1d009--------------------------------

Tipos of Fine Tuning

No supervisado

No requiere datos etiquetados
El LLM se expone a un gran
corpus del dominio

Ha funcionado bien para areas
médicas o legales

Es menos preciso para tareas
especificas que clasificacion o
resumen

Supervisado

Se provee al LLM con datos
etiquetados segun la tarea
objetivo

Requiere muchos datos
Muy efectivo



Tipos de fine tuning: Ingenieria de Prompting

- Proveer al LLM con instrucciones en lenguaje natural
- Util para crear “asistentes” especializados

- Reduce la necesidad de grandes cantidades de datos
- Depende de la calidad de los prompts



Aspect

Pre-training

Fine-tuning

Definition

Training on a vast amount of
unlabelled text data

Adapting a pre-trained model to
specific tasks

Data Requirement

Extensive and diverse unla-
belled text data

Smaller, task-specific labelled
data

large dataset, predict next
word /sequence

Objective Build general linguistic knowl- | Specialise model for specific
edge tasks
Process Data collection, training on | Task-specific data collection,

modify last layer for task, train
on new dataset, generate output
based on tasks

Model Modification

Entire model trained

Last layers adapted for new task

Computational Cost

High (large dataset, complex
model)

Lower (smaller dataset, fine-
tuning layers)

Training Duration

Weeks to months

Days to weeks

Purpose

General language understand-
ing

Task-specific performance im-
provement

Examples

GPT, LLaMA 3

Fine-tuning LLaMA 3 for sum-
marisation

Table 1.1: A Comparative Overview of Pre-training and Fine-tuning in Large Language Models (LLMs).




Retrieval Augmented Generation
(RAG)



Question

Answer

Retrieval

K now{e,o(ge, base

Relevant

knovle_olge,

Ausme_nte,d Generation
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RAGsS

Indexacion de los datos

Procesamiento de la consulta de entrada
Busqueday Ranking

Prompt Augmentation

Generacion de las respuestas

ok owbde



Prompting



Algunos patrones de prompting

Single shot: pregunta concisa y autocontenida

Few shot: indique junto con la pregunta una serie de ejemplos

Patron invertido: indique al chat que le haga preguntas a ud.

Patron reflexivo: preguntele al chat que evalle su propia respuesta

Chain of Thought: indique al chat que vaya

Verificacion cognitiva: preguntar al chat si entendié la pregunta; que la explique
Subdivision de preguntas: dividir la pregunta en una serie de sub-preguntas

Patron de audiencia: indicar al chat que responda para determinada audiencia



gracias por su atencion



(lo que sigue tomado de: Foundational Large Language Models & Text
Generation)

Authors: Mohammadamin Barektain, Anant Nawalgaria, Daniel J.
Mankowitz, Majd Al Merey, Yaniv Leviathan, Massimo Mascaro, Matan
Kalman, Elena Buchatskaya, Aliaksei Severyn, and Antonio Gulli

(Google)



Codigo y matematicas

e Generacionde codigo

e Completacion de codigo

e Refactorizaciony debugging de
codigo

e Traduccionde codigo

e Generacion de casos de prueba

e Documentaciony “entendimiento”
de codigo

Comprensiony generacion de
codigo y algoritmos para apoyar
desarrolladores



