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Resumo - Assimilagdo de Dados é a combinacéo de um modefindco e de observagbes por metodologias que
permitem que os dados forcem a evolugdo do moBélersos métodos de assimilagcdo de dados estdmatnte em
uso nas ciéncias atmosféricas e oceanicas, onaeirpro implantar uma solucdo de um algoritmo quesrsai
aproxime do estado “verdadeiro”. Métodos seqienadtimos sdo baseados em teoria de estimativa lfayue
minimiza os erros dos dados de acordo com a dis@nicmodelo. Métodos de assimilacdo de dadosantdia
Redes Neurais Artificiais (RNA) vém sendo propostpsncipalmente em pesquisas do Instituto Nacichel
Pesquisas Espaciais, e tém apresentado resultadsistentes, eficientes computacionalmente e eficguanto a
aplicacdo. Uma nova abordagem na aplicacdo denflaséio de Dados utilizando redes Perceptron ddiplbg
Camadas sera aqui apresentada, esta propde acedlug@dmplexidade computacional do problema. Osdest
foram feitos em conjunto com o Filtro de Kalmanegslido para os sistemas dinamicos néo linearegengisde
Lorenz (1963) e Sistema Dynamo, o qual solucionegascbes de Agua Rasa em uma dimens&o. A RNAeapoes
resultados muito préximos as trajetorias dos madéinamicos comprovando a eficadcia do método pam@lolema
de assimilacdo de dados atmosféricos.

Palavras-chave — Assimilagéo de dados, Perceptron Multicamadas, Msed2indmicos néo Lineares

1. Introducéo

O problema de determinar as melhores condi¢cdemimipara os modelos de Previsdo Numérica
de Tempo (PNT) é de grande importancia praticasserdo de muitos estudos por pessoas de cenario
diferentes. Os modelos de PNT sdo simulacdes catiputis da atmosfera que tomam a analise comc
ponto de partida e desenvolvem o estado da atraosfertempo usando a compreensao de fisica e
dindmica do fluido atmosférico. A analise meteogaié é produzida pelo processo de assimilacdo de
dados, onde a informacao recebida da observac8ada em conjunto com a previsdo mais recente de
um modelo numérico no tempo que a observacao itai #& qualidade da Previsdo do Tempo é fruto da
formulacdo dos modelos matematicos e fisicos aidatmlade e qualidade dos dados observados.

A atmosfera se comporta como um sisteaddico, pois € muito sensivel as pequenas vasaco
nas condicdes iniciais. Por esta razao, existesaabconstante de obter a melhor analise, que dhame
estimativa do estado atual da atmosfera para mic@clo de PNT. Para maior compreensao e maiores
detalhes em assimilacédo de dados atmosfericosez{4].

Diferentes algoritmos de assimilagdo podem seivatlss de uma fonte comum, com
aproximac6es proprias para cada algoritmo, por pkemeétodos seqiienciais como Interpolacdo Otima
(Ol) e Filtro de Kalman, métodos variacionais eés timensdes (3D-VAR) e em quatro dimensdes (4D-
VAR) e métodos que utilizam Redes Neurais Artifi@]. Atualmente nos grandes centros mais de um
milh&o de observacgdes sdo utilizados nos horde@nélise. Estas observacdes sdo selecionadaguygara
seja possivel a execucdo dos sistemas de assimithcddados existentes. Neste cenario se insere
metodologias que utilizam Redes Neurais Artificid@NA) que podem ser a solugdo, uma abordagem
abrangente foi testada em Nowosad [10-11] e en}.[5-6

Na solugéo do algoritmo de analise foi implantantea RNA para obter o incremento de anélise a
ser adicionado ao modelo previsto e obter a coadigéial para integrar o modelo numérico de PNT. A
rede utilizada foi o Perceptron de Multiplas Cansa(RIMC) com o algoritmo de treinamento de retro-
propagacdo do erro. A nova metodologia foi aplicadeSistema de Lorenz [8] e ao Sistema Dynamo



(modelo com as equagfes de agua rasa). O sisteassideilacdo de dados utilizado como treinamento
da RNA foi o Filtro de Kalman Estendido (FKE) p& satarem de modelos nao lineares. Boutier [1]
introduz o Filtro de Kalman no contexto de assigéitade dados atmosféricos.

Grande parte da carga computacional do FKE remdevaliacdo da evolucdo de tempo da matriz
de covariancia de erros dos estados. Neste panioyestigacdo e utilizacdo da RNA atuam na
eliminacdo desta carga computacional comparada KdB. F Neste artigo ndo sera abordado a
complexidade de software ou as questdes da vatiddgaritmica e cientifica. O desempenho do sistema
de assimilacéo sera discutido, baseada na fornmlaefematica da assimilacdo de dados, que apresen
a RNA como algoritmo eficiente no contexto da adaigdo de dados.

2. Metodologia
Assimilacdo de dados é um meio manter o estadoadizlim proximo a natureza pela assimilacao
de observacdes. No modelo de previsédo, a repregenttb estado atmosférico, € uma matriz coluna
chamada vetor de estado. Alguns métodos de assimilacdo de dados s&o utimag8o de maxima
verossimilhanca usando toda informacao dispondiezipta-se a previsdo comd e observacdes como
y°. Obtém-se o estado de analéepela média ponderada linear enré e y°, seguindo a formulacéo:
xd=x"+ K(y0 -H (xf )) (2.1)
ondeK denota a matriz peso ou ganho da anélise:
K=P'"HT(HP'HT +R)? (2.2)

Na expressdo acimB’ é a matriz de covariancia do erro de modelagenef@ude previsdoR é
a matriz de covariancia do erro de medldagpresenta o sistema de observacéo e o sobreBénthica
matriz transposta. Na pratica, observacdes dirgtasao feitas em todos os pontos de grade pas &3d
varidveis prognosticas, os vetorg’ e x estdo em diferentes espa¢os. Quando o operadonvérte as

varidveis prognosticasx para o espaco dos dados de observag@oé chamado “operador de

observacdo’H ndo € um mapeamento linear. As diferencas entserehcoes e modelo de previsao
(conhecidas comeetor inovacap com o operadoH define o espaco das variaveis nos pontos de
observacédo. A diferenca entre analise e modele@f@eéncia (conhecidos conmacremento de analige
define pelo operaddd o espaco das variaveis na grade do modelo desfeVE necessario distinguir
entre a propria realidade e a melhor possivel septacdo da realidade entdo existe um vetor estad

hipotético, chamado'. O estadox' define os erros da anélise, previséo, e de obsEv&;com estes
erros obtém-se a matriz de covariancia do errondhsa, P?, a matriz de covariancia do erro da previsao
P' e a matriz de covariancia do erro da observ&;do

O Filtro de Kalman Estendido (FKE) € um métodoadsimilacdo de dados sequencial utilizado
para obter a analise dos modelos numéricos testadgsresultados serviram para emulagdo da analis
pelas redes neurais artificiais. O Filtro de Kainéamuito usado em problemas de estimagéo e centrol
desde as primeiras aplicacoes no dominio aero@spseiu emprego ampliou-se a outras areas e tem sid
aplicado em meteorologia, oceanografia e hidrologia

O FK tem a formulacdo do problema de estimacaeedassimilhanca acima (equacao 2.1). Para
sistemas n&o lineares, o modelo dinamico do siseema= f(x,,,n,),n, =N(0,Q,) € o0 modelo de
medi¢do: z,=h(x,,£,).§,=N(O,R,) , onde x, representa o vetor de estado do modelo no pastom®
t,, f(.) e h() o modelo matematico de previsdo e medicéo, benocome R, sdo os erros de

modelagem e medicdo respectivamente. Neste casseusdiltro de Kalman Estendido (FKE) onde o
modelo ‘flinear” do sistema €: x, = Xn + A()gq_l-;(n_l) +W@,) € 0 modelo de medicao

z, = 70 + H()g]-;(n) + VE,), onde A e H sdo os Jacobianos dee h, em ordem ax, We V s&o os
Jacobianos dd e h, em ordem d] e & respectivamente. O EKF apresenta 0 seguinteitgor



» Fase de previsao, a partir do modelo:

Previsdo de estado: X! = f,|x 0] (2.9)
Previsdo de covariancia: Pl = APPAT +W.QW/ (2.10)
 Fase de atualizacéo:
Calculo da Matriz Ganho: Ky =P HI[H,PIHT +V, RV (2.11)
Atualizacdo do estado (andlise): x2=x' + Kn(z - Hx!,0]) (2.12)
Atualizac8o da covariancia da analigg:=[l — K,r,H,r,]F},f (2.13)

Para um caso concreto € necessario definir o detmariaveis de estadsq,, identificar a matriz

A que representa a dindmica de transicdo de estiaificar a matrizH que representa a relacao entre
as variaveis mensuraveis e as variaveis de estadosttma. Avaliam-se as incertezas no modelo do
sistema e dos instrumentos de medicdo e devempsienélas sob a forma de covariancias das variaveis
respectivas. O FK constitui um processo recursiicieate, uma vez que o erro quadratico médio €
"minimizado", ou seja, € uma solucéo eficientarsidtodo de minimos quadrados, seria a estimacédo d
minimos quadrados com hipdteses gaussianas. O onEkotEm as suas raizes no controle de sistemas,
sua aplicacdo em assimilacdo de dados ja se faltedas. Jazwinski [1] prové uma introdugéo e
discussdo matematica mais precisa.

O FKE foi escolhido neste trabalho para se ob$edados de entrada para utilizacdo da RNA e
para avaliacdo de resultados do método proposto.

O processo de assimilacdo de dados, como ja é&spdoi em alguns métodos consiste em um
algoritmo que combina previsdes de um modelo nwomépara um determinado instante, com dados
observacionais, para 0 mesmo instante, a fim ddt® uma melhor estimativa do estado da atmosfera
Tal processo pode ser expresso de forma conciad&pgeiacéo (2.1) e (2.2).

A nova abordagem é um método hibrido onde o afgoriresolve uma parte da formulacao
matematica e a outra parte € resolvida pela RNAorulacdo matematica algébrica geral € baseada n:
estimacado de minimos quadrados [12]. As incertdeawnodelo, das observacdes e da analise, assumel
modelos de erros, calculadas por Funcdo de Digtébude Probabilidade (FDP) para cada tipo de erro.
Os erros sdo modelados cormfigaussianos”” As matrizes de covariancia destes erros sao pré
determinadas. Esta matriz do modelo de previsaotdeseB e das observacdes denotads@&lote que a
matriz de covariancia do erro de modelagem passa @enominadB por ser pré-estabelecida, enquanto
que a notacdo em FKER' , porque € determinada em tempo de integracéo delmo

A metodologia proposta utiliza uma Rede Neuralifiardl (RNA), um modelo com conexodes
associada gpesos"que armazenam 0 conhecimento e servem para poraderdrada recebida por cada
neurénio da rede. A RNA que possui interconexdesntlaada a camada de saida, e tem pelo menos umr
camada de neurdnios intermediaria, tipicamente rderamla de camada escondida, € o Perceptror
Multicamadas (PMC), o modelo mais simples e comwefd].

Uma PMC realiza um mapeamento complexp=%¥(w,x), do vetor de entradas

X =[Xo,X1,X5,X3,...Xy] @0 vetor de saidas/=[y,,y,,y,.Ys....yy] Parametrizado pelos pesos

sinapticosw. Redes Perceptron Multicamadas sédo ferramentas dag® um numero suficiente de
neurdnios conseguem aproximar qualquer funcao rlimeaste continua. PMC possui a capacidade de
aprender através de exemplos e fazer interpolag@asrapolacdes do que aprenderam. Um conjunto de
procedimentos bem definidos é utilizado para adaygarametros de uma RNA a fim de produzir uma
saida desejadaD processo de treinamento ou aprendizado supmrado consiste em minimizaresro
entre a saida da rede para um determinado padréotidela e a resposta esperada para aguele mesn
padrdo. Neste trabalho utilizou-se o algoritmo rd&o-propagacdo do errocom o0 processo de
treinamento citado.

Os primeiros resultados do método de assimilagddados com RNA aplicadas a modelos néo-
lineares s@o apresentados em [11]. A mesma tédaieasimilacdo com RNA recorrentes apresentada en
[5]. O método de assimilacdo de dados baseadoMmMmuRlizada por Nowosad [11] e Harter[5] pode



ser descrito comox? = FRNA{an ,yg} ondeF,, representa o processo de assimilagdo por RNA, asde

entradas da rede sdo o modelo de previsdo e avai®es. A saida esperada apresentada no treirmmen
€ a analise de outro método de assimilacéo.

Neste trabalho, a assimilacdo de dados é feitaacestimacao do incremento de analise atraves d:
RNA, com um processo de dois passos:

Passo de previs&o: xh = lefn_ll

Passo de anélise: x3=xl+d,

O vetorincremento de andlisé o produto entre uma matriz de ponderagdo e umgid que
mede a discrepancia entre a previsdo do modeloabsesvacdesd, =M, ,(y° -x") sendoM,, a
funcéo de estimacao do vetmrrecaq equivalente as equacdes 2.12 e 2.13 do FKE

d=BHTHBHT + R)*(y°-H(x"))

No procedimento de assimilagdo de dados com RMAgsto neste trabalho, temos o seguinte
algoritmo:
1. Célculo dovetor inovagaqy® —H(x"));
2. Obtencgéo do vetor incremento de analisem a ativagdo da RNA
3. Adigéo do incremento de andlise ao modelo dégite x ' obtendo a analise&®: (x2 =x! +d,,).

A ativacdo da RNA substituiu o célculo da equagdd, ou seja, o célculo da matriz ganho,
formulacdo da inversa desta matriz e o retorno gsma@ do modelo (eq. 2.12). O algoritmo de
treinamento teve como dados de entrada obtidoxetzuedo prévia do FKE com os modelos teste de
uma realizacdo. A PMC de uma camada escondidacave entradas o vetdimovacaq observacoes
(y°) menos o vetor de previsda'() e o vetorincremento de analis@), para treinamento. O espaco de

trabalho dovetor inovacacé o espaco da observacao, no instante da obser@gacremento de analise

d foi obtido do célculo da equacdo 2.21 do FKE, cagpaco das variaveis € a grade do modelo. O
incremento de analisa ser adicionado ao modelo de previséo, nesta aloa@agem proposta, é obtido
com a generalizacdo da RMAesultara no espaco do modelo.

3. Resultados

O primeiro teste foi feito com o Sistema de Loresenominado experimento 1. Edward Lorenz
em sua pesquisa dos sistemas dinamicos elegeequéasdes conhecidas como Equacdes de Lorenz qu
representam graficamente o comportamento dinanrewés de computadores. Descreveu um sisteme
relativamente simples com um padréo de complexid#agta, onde se verificou que a partir de estado
iniciais ligeiramente diferentes, o sistema de egdesa diferenciais (representando o estado de udoflu
em conveccao térmica utilizado entdo como prototpoestado atmosférico), resultava em solucdes
completamente diferentes entre si. O sistema denizoconsiste de trés acopladas equacdes diferencial
ordinarias de primeira ordem: [8]

dX/dt = —a(X - Y) (3.1)
dY/dt = pX =Y - XZ (3.2)
dz/dt = XY - Bz (3.3)

Para uma abordagem caétiog p e B tem os valores 10, 28 e 8/3, respectivamente. Gom

sistema de Lorenz utilizou-se uma RNA comi trésaglats relativas agetor de inovacadas variaveis X,

Y e Z e o vetod das respectivas variaveis utilizadas coseida alvd durante o treinamento, que teve
sua convergéncia no minimo erro entre a saidaadger a saida calculada pela RNA. Na estimacao dc
vetor d (incremento de analise), a PMC teve oito neurbnepamada escondida e trés na camada de
saida referente amcremento de analisde X, Y e Z. O treinamento foi feito com 32.00Gq@s de
tempo=0.00625 na execucdo do modelo. A assimildeadados foi feita nos intervalos de 10, 20 e 40
passos de tempo, i os resultados podem ser viatgsSgura 1).
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Figura 1 — Sistema de Lorenz: a) observacfes a cada depspde tempo; b) observacdes a 20 passos de tenpo;
observac8es a quarenta passos de tempo; obserypoégthado magenta), estado verdadeiro (linhtaprestado com EKF(
linha verde), estado RNAlinha azul).

O segundo teste foi feito com o modelo meteorotddynamo, denominado experimento 2.
Segundo [2] o modelo Dynamo simula movimentos aténa®s em escala sindtica. Apesar de sua
grande simplicidade, o cédigo Dynamo é capaz deodegir importantes fenbmenos da dinamica
atmosférica. Este modelo é uma aproximacdo das;égsiale Aguas Rasas que considera a atmosfer
como um fluido incompressivel e em equilibrio hgl&tico na vertical, com o campo de velocidades
independente da componemteadmite-se atmosfera seca e fronteira livre paaéiusa geopotencial. A
superficie é considerada plarza=(0) e as condi¢des de contorno sdo periddicastpdas as variaveis.
Partindo das equacfes de aguas rasas, num sistael@i@ncia nao inercial, temos:

d _f 922 (3.4)
dt ax

av + fu +a_q5_ 0 (3.5)
dt ay

do

F +¢(UX+Vy): 0 (36)

onde d/dt é a derivada substantiva; y sdo as coordenadas no sentido oeste e rnoéey tempo;

® = gho geopotencial, sendoa altura do fluido acima da superficie plama; sdo as velocidades zonal
e meridional. Considera-se o parametro de Coriidorma f = f, + By com f,,3 constantes. Por
ultimo, os subscritos significam derivacao parcilpondo que o vento zonal seja constante e esteja



balanco geostrofico com o geopotencfal = —0® /dy e os desvios sejam variaveis unidimensionais [5]:
u=u+U(xt); v=V(xt); ®=dD(y)+q@(xt).

O modelo Dynamo foi integrado no passo de temp60dsegundos. Os dados foram inseridos a
cada 360 passos de tempo. A rede PMC para estelanposui trés entradas relativas \aior de
inovacaodas variaveist, Ve ® e o vetor incrementd das respectivas variaveis. No treinamento estas
entradas foram coletadas da execucao prévia dolmmbgmamo com FKE. Esta PMC foi implantada
com quinze neurdnios na camada escondida e faiattaicom 200 exemplos. Na generalizacéo, a
ativacdo da RNA foi feita a cada 360 passos de de@ptempo total de integracao foi feito para 1200
horas ou 50 dias. Os resultados mostram que cossimilacado de dados a cada 6 horas, as condi¢oe
iniciais geradas pela RNA fizeram com que a traj@tdo modelo de previséo coincidisse a trajetdoa
modelo verdadeiro, para as trés variaveis, ostesag podem ser vistos na (Figura 2). Para cadi@gra
das trajetorias do modelos h& um gréafico da difexréogaritmica entre os modelos.

4. Discussao

A consequéncia da instabilidade dos resultadosdaoho sistema de Lorenz € que, mesmo em
sistemas deterministico, existe grande sensib#idadperturbacdes e erros. Assimilacdo de dados
atmosféricos é uma das aplicacdes frequentes liizacdio do sistema de Lorenz, por ser um modelo
dindmico simples com comportamento caoético, sehas/eondic¢des iniciais. O treinamento da RNA foi
feito com incorporacédo das observacdes em um @spacamento de tempo e na generalizacdo obteve
se em espagamentos diferentes a condicao iniciadamento da observagdo. Em todos estes instantes,
modelo iniciado com a condicdo gerada pela RNAyiseq trajetoria do modelo verdadeiro.

A importancia de se avaliar o desempenho do métedassimilacdo com redes neurais com 0
modelo Dynamo- 1D é devido a sua nao-linearidadggrepossuir ondas meteorologicas importantes
(Rosshy e gravidade), e possui dimenséo espalias..testes apresentados a seguir, a observagao fc
gerada artificialmente somando-se o ruido alea#igivariaveis previstas pelo modelo numérico eado
método integrador, ou seja, a curva de observagcdooplada em a dindmica seguida pelo modelo
numerico. Isto significa que apos o processo deadiém, as curvas estimadas pelas RNA e pelo FKE
devem coincidir com a curva resultante do modeloP#l. No experimento com este modelo o
treinamento e a generalizacdo foram feitos com emmeespacamento de assimilagcdo e o erro das
trajetérias entre o modelo verdadeiro e o estingada ordem de 10a 10°

5. Concluséo

Sabe-se que existem erros no modelo e nas ob8es/ag 0s sistemas de analise atuais deven
projetar um algoritmo automatico que minimize aedihca entre a analise e a “verdade”. A nova
abordagem da utilizacdo da RNA tem o propositoedieigdo do esforco computacional para se obter &
condicao inicial de modelos numéricos. Nesta algmoe ndo existe dependéncia do conhecimento dos
erros da modelagem e das observacdes. O métodaoctorado independente do espaco das variaveis
(observacdo ou modelo). A generalizacdo da RNA patencdo do incremento de anatiseubstitui
todo o calculo da inversdo das matrizes de cowddaate erro para obter a matriz “ganho” da anaise
nao possui o calculo da soma do incremento desan@dira a grade do modelo, pois j& esta nestecgspac
com isso executa menos operacdes computacionais diminui a complexidade do algoritmo.
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Figura 2 - Sistema Dynamo-1D: a) assimilagdo a cada 36fopapara variavep, b) para a variavel u; c) para a variavel v;
sendo observacdes (magenta), estado verdadeina @ireta), estado com EKF( linha verde), estadiaitid com RNA (linha
azul). E respectivamente a diferenca entre o estadtadeiro de 0 modelo com assimilacdo RNA.
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