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Abstract. Atmospheric Data Assimilation combines model ahdeovational data
through methodologies that allow the data to ccanstthe model evolution. Several
methods of data assimilation are in use in the apheric and ocean sciences.
Methods using Artificial Neural Network (ANN) areiig proposed, principally in
the National Institute of Space Research, and liaaye been presenting efficient and
solid results. In the publication of this previowsorkshop, an approach of
computational complexity reduction for classic datssimilation algorithms was
presented. In the present paper, a new approachimmpkemented, applying an ANN
Multiple Layers Perceptron. This study was donehwdalman Filter for two non-
linear dynamic models: Lorenz System (1963) ancaDynSystem.

Resumo. Assimilacdo de Dados é a combinacdo de um modeldmico e de
observacdes por metodologias que permitem que desdiorcem a evolucdo do
modelo. Diversos métodos de assimilacdo de dadde esualmente em uso nas
ciéncias atmosféricas e oceéanicas. Métodos quizartl Redes Neurais Artificiais
(RNA) vém sendo propostos, principalmente em psasgjuio Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais, e tém apresentado resultaglosistentes e eficazes quanto a
aplicacdo. Em publicacdo do worcap2008, uma aboetlagpara reducdo da
complexidade computacional de algoritmos classidesassimilacdo de dados foi
apresentada. No presente artigo, a RNA foi aplicedia novo enfoque. Este estudo
foi feito com o Filtro de Kalman e dois modelosaaincos néo lineares: Sistema de
Lorenz (1963) e Dynamo.

1. Introducéo

O problema de determinar as melhores condicdesaimipara os modelos de Previsédo
Numeérica de Tempo (PNT) é de grande importancitiasée assunto de muitos estudos por
pessoas de cenarios diferentes. Os modelos de RBNTsismulacbes computacionais da
atmosfera que tomam a analise como ponto de partittesenvolvem o estado da atmosfera no
tempo usando a compreensdo de fisica e dinamicdluitito atmosférico. A andlise
meteoroldgica € produzida pelo processo de asgidgilde dados, onde a informacéo recebida
da observacdo é usada em conjunto com a previs&oretgnte de um modelo numérico no
tempo que a observacao foi feita. A qualidade @&i®dio do Tempo é fruto da formulacao dos
modelos matematicos e fisicos e da quantidade lelgda dos dados observados. A atmosfera
se comporta como um sistema cadtico, pois € mugtsigel as pequenas variacbes nas
condi¢cBes iniciais. Para maior compreensao e nmidetalnes em assimilacdo de dados
atmosféricos, vejam em Daley (1991), Boutier andr@er (1998).



Algoritmos de assimilacdo de dados possuem apepdas proprias, por exemplo:
métodos seqiienciais como Interpolacdo Otima (F)teo de Kalman, métodos variacionais
em trés e quatro dimensdes (3D-VAR/4D-VAR) e mésodpe utiliza Redes Neurais
Artificiais (Campos Velho et al., 2002). Atualmemigs grandes centros mais de um milhdo de
observacdes sdo utilizados nos horarios de anklésas observacdes sao selecionadas para que
seja possivel a execucdo de seus sistemas delags8inide dados. Neste cenario se insere
metodologias que utilizam Redes Neurais Artificid@NA) que podem ser uma solucdo, uma
abordagem abrangente foi testada em Nowosad (208@)Harter (2004, 2005).

Nesta solucdo de algoritmo de analise foi impldataima RNA para obter o
incremento de analise a ser adicionado ao modeleigho e obter a condi¢cdo inicial para
integrar um modelo numérico de PNT. Utilizou-set@esfoque uma RNA Multicamadas. A
nova metodologia foi aplicada ao Sistema de Lo(&883) e ao Sistema Dynamo (modelo com
as equac0es de agua rasa). O sistema de assindlackalos utilizado no treinamento da RNA
foi o Filtro de Kalman Estendido (FKE) por se trata de modelos ndo lineares. Jazswinski
(1970) prevé uma introducéo e discussdo matemdiiéa precisa sobre o Filtro de Kalman e
Boutier (1998) introduz o Filtro de Kalman no caxib de assimilacdo de dados atmosféricos.

Grande parte da carga computacional do FKE residevaliacdo da evolucdo de tempo
da matriz de covariancia de erros dos estados.étodm que utiliza a RNA atua na diminuicado
da carga computacional comparada ao FKE. Nes¢m ardio sera abordado a complexidade de
software ou questdes da validacdo algoritmica. €@rdpenho do sistema de assimilacdo sera
discutido, baseada na formulacdo matematica dmitssiio de dados.

2. Assimilacao de Dados

Assimilacdo de dados € um meio manter o estado ddelm préximo a natureza pela
assimilacdo de observagfes. O modelo de previséeprasentacdo do estado atmosférico, é
uma matriz coluna chamada estada Alguns métodos de assimilacdo de dados sdo a

estimacdo de maxima verossimilhanca usando todanaf;do disponivel: a previséiof e as
observacdesy®. Obtém-se o estado de analigé pela média ponderada linear enixe e

y°, seguindo a formulag&o:

xa:xf+K(y°—H(xf)) (2.1)
onde K denota a matriz peso ou ganho da analise:

K=P'HTHP "HT +R)™ (2.2)

Teoricamente, observacdes diretas ndo séo feitamdws os pontos de grade para todas as
variaveis prognosticas, os vetorg§ e X estdo em diferentes espacos. Quando o opekador

converte as variaveis prognosticaspara o espaco dos dados de observaga@ chamado

“operador de observacdoH ndo € necessariamente um mapeamento linear. Asenigas
entre observagcdes e modelo de previsdo (conheeetos inovagad, podem definir o espago
de trabalho nos pontos de observacao, utilizandpesador H, que também pode definir o
espaco de trabalho do vetor de diferengas enttss@am@amodelo de previsdo (conhecidos como
vetor corregcdpouincremento de analidea grade do modelo de previsao.

A melhor representacao possivel da realidadeetar estado, chamade' (um estado

hipotético). As diferencas do estadd com x? x' e y° definem os erros da analise,
previsdo, e de observacdo, respectivamente. Comisiquente tem-se as matrizes de
covariancia do erro da analise conhecida cBfhpa matriz de covariancia do erro da previséo



P" e a matriz de covariancia do erro da observi:&odem ser definidas estatisticamente por
uma funcéo de distribuicdo de probabilidade (FD#3els erros.

2.1 Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman (FK) foi o método utilizado pamular as estratégias de andlise utilizando
RNA. O FK tem a formulagdo do problema de estimafwerossimilnanca acima (equacédo
2.1), ou seja, estimacdo de minimos quadrados dpéteBes gaussianas. Para sistemas nao
lineares o modelo dindmico do sistema usa-se wki# Kalman Estendido (FKE) onde tem-se

um modelo linearizado™ x, = Xn +A(>$.1-;<n-1)+Wﬂn) e 0 modelo de medigéo

z, = En + H(xn-;(n ) + VE,), onde A e H sé&o os Jacobianos em ordertae W eV séo

os Jacobianos em ordennae ¢ respectivamente. O EKF apresenta o seguinteitaigor

» Fase de previsao, a partir do modelo:

Previsdo de estadox | = f_ |_x A ,OJ (2.3)
Previsdo de covariancia® = A P2A! +W,Q.W,] 2.4)
» Fase de atualizacéo:
Calculo da Matriz Ganhak,, = R/H[H,P/H} +V,RV ™ (2.5)
Atualizag&o do estado (analisesf = xrf + Kn(zn —I’{xg 0D (2.6)
Atualizag&o da covariancia da anali&s' =[| —Kan]Pnf (2.7)

O FKE constitui um processo recursivo eficienteaw®z que o erro quadratico médio
€ "minimizado". O método FK tem as suas raizesomirole de sistemas, a sua aplicacdo em
assimilacdo de dados ja se faz ha décadas. Jaks(ti®80) prevé uma introducéo e discussao
matematica mais precisa.

3. Nova Abordagem de Assimilacdo de Dados com Redeeurais Artificiais

O processo de assimilacdo de dados em alguns rsatodsiste em um algoritmo que combina
previsées de um modelo numérico, para um determimeiante, com dados observacionais,
para 0 mesmo instante, a fim de se obter uma mekltonativa do estado da atmosfera. Tal
processo pode ser expresso pelas equacdes (2212)e du seja, a formulacdo matematica
algébrica geral baseada na estimacdo de minimodragles, Talagrand (1997). Nesta
formulacao, as incertezas do modelo, das obsersagda analise, assumem modelos de erros
com hipétesesgaussianas,' calculadas com uma FDP para cada tipo de erran@uestas
matrizes sdo pré-determinando estatisticamenteupaaser a notaca® e R para as matrizes
de covariancias de erros do modelo e da observasi@ctivamente. No FKB equivale a

P ' (matriz determinada em tempo de integragdo comg)FK

A nova metodologia parte desta formulacdo matemédupra e utiliza uma Rede
Neural Artificial (RNA) para armazenar o conhecintee ponderar aa entradaa recebida por
cada neurdnio da rede até a saida. A RNA possrcionexdes das entradas a camada de saida
com uma camada de neurdnios intermediaria, dendmic@mada escondida. A rede utilizada é
o Perceptron Multicamadas (PMC) que realiza um @x@gato complexoy =%¥(w,x), da
entradax a camada de saigaparametrizado pelos pesos sinaptispdlaykin (1991). Redes
PMC sdao ferramentas que conseguem aproximar qudigugiio linearmente continua. Possui
a capacidade de aprender através de exemplos reifit@golacdes e extrapolacdes do que



aprenderam utilizando um conjunto de procedimeftbamado treinamento) bem definidos
para adaptar seus parametros e produzir seida desejada O treinamento supervisionado
que consiste em minimizaresro entre a saida da rede para um determinado padréotchda

e a resposta esperada para aquele mesmo padraalgdriomo supervisionado deetro-
propagacao do erroutilizado neste trabalho.

O método de assimilacdo de dados baseado em RiN#prfesentado no Brasil, por
Nowosad et al. (2000) e Harter (2004) aplicadosodatos ndo-lineares onde as entradas séo o
modelo de previsdo e as observacdes. A saida dapmpeesentada no treinamento € a analise
de outro método de assimilacdo. Neste trabalhesapta-se uma variante destes métodos:

3.1 Estimacédo do Incremento de anélise

Esta variante do método de assimilacdo de dadofeti) obtém a anélise em dois passos:
Passo de previsz?loxfn = lefn_ll (3.1)
Passo de analise:x2 = x{ +d,, (3.2)

O vetorincremento de analisé o produto entre uma matriz de ponderagéo e ungib
gue mede a discrepancia entre a previsdo do medsmbservacdes:

dn =Mrna(yg 'X;) (3-3)

sendoM,,, é a func¢éo de estimagéo do vetorreciocalculada pela RNA, equivalente as
equacdes 2.5e 2.5do FKE :
d = BH'(HBH" + R)*y’ - H(X)) (3.4)

A PMC teve como entrada o vetor de observag(}éos,(o vetor de previsdox') e o
vetorincremento de analis@l), para treinamento, obtido do célculo da equac¢aa@ FKE. O
d a ser adicionado ao modelo de previsdo serd obtidoa generalizacdo da RMa espaco
do modelo. A assimilacdo de dados nesta abordapezsenta o seguinte algoritmo:

1) Célculo dovetor inovacaq(y® —H(x"));
2) Obtencédo do vetor incremento de anaisem a ativacdo da RNA, equacéo 3.3;

3) Adicao do incremento de analise ao modelo deigiie x " na obtenc&o da analise® (eq.
3.2).

A ativacdo da RNA substituiu o célculo da equag2d® ou seja, a formulacdo da
inversa da matriz ganho. O algoritmo de treinamerilizou o vetor inovacao(observacao
menos modelo) e o vetdrde incrementos de analise, obtidos da execuc@mapmté FKE com
0s modelos teste de uma realizacdo. E a genei@iziyp feita em outra realizacdo dos
modelos.

4. RESULTADOS E CONCLUSOES

Nesta secdo serd apresentada uma breve revisdonaslos usados como teste para
assimilacdo de dados com RNA e seus resultados.

4.1 Experimento 1: Sistema de Lorenz

Edward Lorenz em sua pesquisa dos sistemas dinueliegeu trés equagdes conhecidas como
Equacdes de Lorenz que representam graficamentempoctamento dindmico através de
computadores. Descreveu um sistema relativamemjges com um padrdo de complexidade
infinita, onde se verificou que a partir de estaihidais ligeiramente diferentes, o sistema de
equacodes diferenciais resultava em solugbes coanpdgite diferentes entre si. O sistema de
Lorenz consiste de trés acopladas equacdes difai®oedinarias de primeira ordem:



dX/dt = -a(X -Y) dY /dt = pX -Y - XZ dz /dt = XY -BZ

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

As varidveis X, Y e Z possuem uma interpretacd@aap A conseqiiéncia da instabilidade

dos resultados notada no sistema de Lorenz é qgmnonem sistemas deterministico, existe
grande sensibilidade a perturbacBes e erros. Assiiini de dados atmosféricos € uma das
aplicacdes frequentes da utilizacdo do sistemaodeniz, por ser um modelo dindmico simples

com comportamento caotico, sensivel as condic@asaiim

Assimilacdo de dados atmosféricos € uma das gphksafreqiientes da utilizacdo do
sistema de Lorenz, por ser um modelo dindmico sismpbm comportamento cadtico, sensivel
as condices iniciais. Nesta técnica, com o sistéenhorenz utilizou-se uma RNA com trés
entradas relativas a@tor de inovacadas variaveis X, Y, Z e trés neurbnios de saittaente
ao vetord (vetor incremento de analigedas respectivas variaveis e oito neurdnios nzada
escondida. Para o treinamento, obteve-se os didegecucédo prévia do FKE. O treinamento
foi feito com dados coletados na execucdo do mautetn 32.000 passos de tempo de 0.00625.
A assimilagdo de dados foi feita nos intervalosde20 e 40 passos de tempo. Os resultados
mostram que com todos os tempos de espagamentssdailacdo de dados testados, as
condigBes iniciais geradas pela ativagdo da RNAmaanham a trajetéria do modelo
verdadeiro, veja a figura 4.1
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Figura 4.1 - Sistema de Lorenz: a) observacdes a cada dez passos de tempo; b)
observacdes a 20 passos de tempo; c) observacfes a quarenta passos de tempo;
observacdes (pontilhado magenta), estado verdadeiro (linha preta), estado com EKF(
linha verde), estado RNA2 (linha azul).

4.2 Experimento 2: Modelo Meteorolégico Dynamo

Segundo Campos Velho (1997) o modelo Dynamo foicebido por Lynch (1984), para
simular movimentos atmosféricos em grande escailadtisa). Apesar de sua grande
simplicidade, o cdédigo DYNAMO é capaz de reprodiziportantes fenébmenos da dinamica
atmosférica. A superficie é considerada plaw @) e as condigées de contorno sdo periodicas
para todas as variaveis. Partindo das equacdeguderasa numa camada delgada de fluido
homogéneo e incompressivel acima de uma supegiaea sob a acdo da gravidade, num
sistema de referéncia ndo inercial, temos:



922 av + fu +a£=0 ae +@(u, +v, )= 0
dt ox dt 0 dt

onde d/dt é a derivada substantive; y sdo as coordenadas no sentido oeste e rioéte;
tempo; ® = gho geopotencial, sendoa altura do fluido acima da superficie plama; sdo as
velocidades zonal e meridional. Considera-se onpetrd de Coriolis na formd = f, +py

com f,,B constantes. Por Gltimo, os subscritos significrivacio parcial. Supondo que o
vento zonal seja constante e esteja em balanctrgios com o geopotenciaf u= —aE/ay

e o0s desvios sejam variaveis unidimensionaist = u +U(x,t);  v=V(x,t);

® = D(y) +@(X, ).

A importancia de se avaliar o desempenho do méedtssimilagdo com redes neurais
com o modelo Dynamo-1D é devido a sua néo-linedeidpor possuir ondas meteorologicas
importantes (Rossby e gravidade), e possui dimeespacial.. Nos testes apresentados a
seguir, a observacdo foi gerada artificialmente esswo-se o ruido aleatdrio as variaveis
previstas pelo modelo numérico. O modelo Dynamioirftegrado no passo de tempo de 60
segundos. Os dados foram inseridos a cada 360sp@s$empo.

A rede PMC para este modelo possui trés entradasvas aovetor de inovacaalas
variaveisU, Ve ® e a camada de saida com trés neur6nios refe@rgastores incrementb
das respectivas variaveis. No treinamento os veioogacado e incrementimram coletados da
execucao prévia do modelo Dynamo com FKE. A PMdrfgilantada com quinze neurdnios
na camada escondida, e o treinamento utilizou 28fhplos. Na generalizacdo, a ativacao ou
assimilacao foi feita a cada 360 passos de tempor@s). O tempo total de integracao foi de
1200 horas ou 50 dias. Os resultados mostram queacassimilacdo de dados com a RNA a
cada 6 horas, geraram condi¢cdes iniciais para elmapgie acompanharam a curva do modelo
de previsdo e coincidisse com a curva do modeldadwiro, para as trés variaveis, conforme
figura 4.2. As diferencas entre as trajetériasdgiordem de I®entre os modelos, conforme o
gréafico do erro logaritmo para cada figura corresjgmte.

Os resultados nos dois modelos mostram que o métedassimilacdo de dados por
RNA pode ser competitivo em relacdo aos métodose hdisponiveis, sendo este
computacionalmente eficiente para utilizar todaispahibilidade de dados existente, o que
hoje néo é realidade e mostram-se eficazes quardpligacdes. Nesta abordagem, ndo existe
dependéncia do conhecimento dos erros de modelagdenobservacdes. A generalizacdo da
RNA para obtencdo do incremento de anatissubstitui todo o célculo da inversdo das
matrizes de covariancia de erro para obter a mfganho” da andlise e substitui o calculo do
incremento no ponto de grade, reduzindo signifreatiente a complexidade do algoritmo.
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Figura 4.2 - Sistema Dynamo-1D: a) assimilagcdo a cada 360 passos, para variavel ¢,
b) para a variavel u; c) para a variavel v; sendo observacdes (magenta), estado
verdadeiro (linha preta), estado com EKF( linha verde), estado iniciado com RNA
(linha azul). E respectivamente as diferencas entre o estado verdadeiro de o modelo
com assimilacdo RNA.
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