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Griines Wissen

~Die Umstellung auf Kl lauft”

Im Gesprach Physiker
Bedartha Goswami will
Kunstliche Intelligenz
fiur Wetter- und Klima-
prognosen nutzen

iederschldge, Sonnen-
stunden, Unwetter-
warnungen: Es wird
wohl nicht mehr lange
dauern, bis uns Kiinst-
liche Intelligenz das Wetter vorher-
sagen wird. Doch ganz so einfach ist
der Weg dahin nicht, sagt der Physi-
ker und Klimadatenwissenschaftler
Bedartha Goswami, der an der Uni-
versitit Tubingen die Forschungs-
gruppe ,Maschinelles Lernen in
den Klimawissenschaften® leitet.

der Freitag: Herr Goswami, Sie
wollen dank KI Wetterprognosen
verbessern. Wie soll das gehen?
Bedartha Goswami: Kiinstliche
Intelligenz und hier besonders das
Maschinelle Lernen (ML) geben
uns Werkzeuge an die Hand, die es
uns ermoglichen, tiefer in meteo-
rologischen Daten nach Korrelatio-
nen zu graben und diese Daten

fiir meteorologische Vorhersagen
besser zu modellieren. Heute
haben wir einen Datenkorpus, der
beispiellos ist und der moglicher-
weise Erkenntnisse iber die atmo-
sphérische Dynamik enthilt, die
aus Datensétzen von vor ein oder
zwei Jahrzehnten nicht moglich
gewesen waren. Letztlich ist es un-
ser Ziel, Maschinelles Lernen zu
nutzen, um unser Wetter und un-
ser Klimasystem besser zu ver-
stehen.

Wann wird Kl Wettervorhersa-
gen erstellen kénnen?

Wir befinden uns bereits in der
Umstellung auf Kuinstliche Intelli-
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Die KI hatte die Temperatur ganz langsam erho6ht, so merkte der Wetterfrosch nicht, dass er schon lingst arbeitslos war

genz, die das Wetter fiir die nachs-
ten Tage vorhersagt. Das ECMWE,
also das Europaische Zentrum fiir
mittelfristige Wettervorhersage,
das Vorhersagen fiir bis zu zwei
Wochen erstellt, testet derzeit
Wettermodelle auf Basis von Deep
Learning. Das bedeutet, dass diese
Modelle nur mit historischen Daten
geflittert werden und nicht auf
physikalischen Gleichungen basie-

ren. Am Ende sollen sie das Wetter
fir die nachsten finf oder zehn
Tage vorhersagen. Der allgemeine
Konsens ist, dass wir eine viel-
faltige Reihe von Modellen haben
wollen — konventionelle und
Datenbankmodelle.

Wie entstehen diese Modelle
tiberhaupt?

Die Physik bildet die Grundlage fiir
alle Wettervorhersagemodelle, die
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der Freitag Wir wollen blof} die Welt verandern.

derzeit verfiigbar sind. Physikali-
sche Wettermodelle stellen zu-
nichst ein System von Gleichungen
auf, das die Bewegung der Luft
beschreibt, und lassen diese Glei-
chungen dann fiir Tausende von
Punkten rund um den Globus in
die Zukunft laufen, um eine Prog-
nose zu erstellen. Historische Daten
werden nur verwendet, um die
Parameter der physikalischen Glei-
chungen zu kalibrieren und die
Ausgangsbedingungen fiir die Vor-
hersage zu bestimmen. Physika-
lische Modelle benotigen keine Da-
ten, um zu lernen, wie sie eine
Vorhersage erstellen konnen. Deep-
Learning-Wettermodelle hingegen
benotigen historische Daten,

um zu lernen, wie sie Vorhersagen
erstellen konnen. Sie werden dar-
auf trainiert, prognosespezifische
Muster aus den Daten zu lernen,
ohne die zugrunde liegenden phy-
sikalischen Gleichungen kennen zu
mussen. Und Maschinelles Lernen
ist fiir diese Aufgabe bestens ge-
eignet.

Was ist der Vorteil von datenba-
sierten im Gegensatz zu her-
kémmlichen Wettermodellen?
Ein grofer Vorteil von datenba-
sierten Wettermodellen ist ihre Be-
rechnungseffizienz zur Laufzeit.
Das bedeutet, dass es zwar bis zu
Wochen dauern kann, ein Deep-
Learning-Wettermodell auf der
Grundlage von vierzig Jahren his-
torischer Daten zu trainieren.
Dann kann es aber innerhalb weni-
ger Minuten eine globale Vorher-
sage fiir eine bestimmte Ausgangs-
lage erstellen. Dies ist bei her-
kommlichen Wettermodellen
nicht der Fall.

Wie gut sind die Vorhersagen der
kiinstlichen Intelligenz bereits?
Einige der neuesten Deep-Learning-
Wettermodelle sind bereits so gut,
dass sie die herkommlichen Model-
le Uibertreffen. Das Faszinierende
ist, dass die Entwicklung tber finf
Jahre passiert ist, von den ersten
Versuchen der Deep-Learning-Wet-
tervorhersage, die kaum brauch-
bar waren, tiber Modelle, die vor
zwei Jahren vergleichbare Vor-
hersagen lieferten, bis hin zu Mo-
dellen, die seit einigen Wochen
bessere Ergebnisse liefern. In Zu-
kunft wird es alltaglich sein, dass
Maschinelle Lernmodelle unser
Wetter vorhersagen.

Wie immer scheinen die grof3en
Tech-Unternehmen aus den USA
schneller zu sein. Vor zwei Wo-
chen hat Google Deepmind ein
neues Kl-Modell vorgestellt -
GraphCast -, fiir schnellere und
genauere Prognosen. Ist dieses
Modell wirklich so gut?

Es hat sich gezeigt, dass GraphCast
bei den meisten relevanten me-
teorologischen Variablen wie Druck,
Wind, Luftfeuchtigkeit, Tempera-
tur und Niederschlag weniger Vor-
hersagefehler aufweist als das
hochauflosende Vorhersagemodell
des ECMWE. Das gelingt aber nicht
nur GraphCast. Zwei weitere Deep-
Learning-Modelle, die in diesem
Jahr veroffentlicht wurden — Pangu-
Weather von Huawei und FuXi
vom KI-Institut der Fudan-Univer-
sitat —, weisen ebenfalls geringere
Fehler auf als das ECMWF-Modell.
Ein wichtiger Punkt, den ich hier
anmerken mochte, ist jedoch, dass
der Erfolg der Deep-Learning-Wet-
termodelle entscheidend vom Er-
folg der traditionellen Vorhersa-
gemodelle abhéngt. Das liegt daran,
dass die , historischen Daten® auf
denen die Deep-Learning-Modelle
trainiert werden, keine Rohbeob-
achtungen sind, sondern vielmehr
schon das ,Reanalyse“-Datenpro-
dukt des ECMWE: Das heifst, Wetter-
daten aus verschiedenen Quellen
wurden durch das ECMWF-Vorher-
sagemodell aufbereitet. Diese
,Beobachtungen®liefern ein Bild in
gleichmafligen Abstinden rund
um den Globus und in regelmafi-
gen Zeitintervallen, selbst an Or-
ten ohne instrumentelle Wetter-
messungen.

Bedartha
Goswami

ist seit 2020
Leiter der
Forschungs-
gruppe
,Machine Learning in Climate
Science“ am Exzellenzcluster
Maschinelles Lernen der
Universitdt Tibingen. Das
Cluster ist Teil des ,Cyber
Valley*, des grofiten Forschungs-
konsortiums im Bereich

KIin Europa. Zuvor arbeitete
Goswami am Potsdam-Institut
fiir Klimafolgenforschung

Wettervorhersagen fiir bis zu
zwei Wochen sind das eine. Doch
wie sieht es mit besseren Prog-
nosen fiir das Klima der Zukunft
aus? Kann uns maschinelles
Lernen helfen, unser Klimasys-
tem besser zu verstehen?
Generell werden die auf fundamen-
taler Physik basierenden Klima-
modelle mit jeder neuen Generati-
on immer besser. Maschinelles
Lernen kann dabei helfen, noch
schneller genauere Ergebnisse

zu erhalten. Ein traditioneller Fla-

schenhals fiir Klimamodelle sind
die enorme Bandbreite an Faktoren
und die gigantischen Datenmen-
gen, die notig sind, um Jahrzehnte
oder Jahrhunderte in die Zukunft
zu blicken. Was nun aber mithilfe
Maschinellen Lernens passiert, ist,
dass Forschungsteams ML-Modelle
entwickeln, um etwa Wolken fir
einige Jahre vorherzusagen. Diese
Modelle kdnnen in grofiere Klima-
modelle integriert werden. Sie ent-
wickeln sich in diesen Modellen
weiter, auch fiir Prognosen iiber
Jahrzehnte.

~0Google statt
der Deutsche
Wetterdienst
liefert kuinftig
die besten
Voraussagen”

Klingt ein bisschen nach Magie.
Wenn man erst einmal verstanden
hat, wie ein tiefes neuronales
Netzwerk Zusammenhénge in Da-
ten erkennt, um bestimmte Auf-
gaben zu l6sen, zerstreut das die
magische Aura. Was mich als
Physiker und Klimadatenwissen-
schaftler fasziniert, ist die Frage,
wie ein Modell, das auf dem Erken-
nen von Mustern in Daten basiert,
bald bessere Vorhersagen treffen
kann als ein Modell, das auf den
Gesetzen der Physik basiert. In eini-
gen Jahren konnten wir einen
Punkt erreichen, an dem diese Mo-
delle, die mit immer grof3eren
Datenmengen arbeiten, Zusammen-
hénge in diesen Daten erkennen
und moglicherweise in unser Ver-
standnis der Physik einflieRen

und uns neue Erkenntnisse liefern.
Ist Kiinstliche Intelligenz der
Schliissel zu einer besseren
Welt? Oder zumindest fiir eine
bessere Klimapolitik?
Maschinelles Lernen hat positive
und negative Aspekte, wenn es um
Wetter- und Klimavorhersagen
geht: Die Kehrseite von Machine-
Learning-Modellen ist, dass die
groflen neuronalen Netzwerkarchi-
tekturen mehr oder weniger eine
Blackbox sind. Bisher erklaren die
Deep-Learning-Wettermodelle
ihre Ergebnisse nicht ausreichend.
Das erschwert es, sie wissenschaft-
lich zu interpretieren. Ein anderes
Problem ist, dass die Quantitat
und Qualitat der Messdaten im Glo-
balen Stiden geringer sind. Das
kann dazu fiihren, dass es flir Regi-
onen in Siidostasien oder Afrika
schwieriger wird, Vorhersagen zu
treffen, die genauso gut sind wie

in Nordamerika oder Europa.
Manchen wird die Idee Bauchweh
bereiten, dass private Firmen

die Klima-KIl entwickeln ...

Ich halte es fiir angebracht, dass wir
uns Uberlegen, wie wir als Gesell-
schaft damit umgehen, dass einige
der besten Wettervorhersagen

in Zukunft von Unternehmen wie
Googles Deepmind oder NVIDIA,
Microsoft Research oder Huawei
kommen kénnten und nicht
mehr vom Deutschen Wetterdienst.
Bei der derzeitigen Verteilung der
Deep-Learning-Rechenleistung ha-
ben Unternehmen wie diese ein-
deutig die Oberhand. Das macht sie
zu den wahrscheinlichsten Kandi-
daten fir die Entwicklung der fort-
schrittlichsten Deep-Learning-
Wettermodelle. Und wenn es wirk-
lich so ist, dass Deep-Learning-
Modelle in Zukunft das Wetter bes-
ser vorhersagen und vielleicht
auch Klimaprognosen abgeben
konnen, diese Werkzeuge aber
gewinnorientierten Unternehmen
gehoren: Wie werden wir als
Gesellschaft damit umgehen?

Tobias Asmuth
fiihrte das Gesprach



