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Abstract. Description of a physical phenomenon through differential equations
has errors involved, since the mathematical model is always an approximation
of reality. For an operational prediction system, one strategy to improve the
prediction is to add some information from the real dynamics into mathematical
model. This aditional information consists of observations on the phenomenon.
However, the observational data insertion should be done carefully, for avoiding
a worse performance of the prediction. Technical data assimilation are tools
to combine data from physical-mathematics model with observational data to
obtain a better forecast.

Resumo. Realizar previsdo de fendomenos fisicos por meio de modelagem
matemdtica é uma atividade passivel de erro, uma vez que, o modelo é sempre
uma aproximagdo da realidade. Uma alternativa para “melhorar” a descri¢do
do modelo é fazer uso de medidas do sistema em estudo. No entanto, as medidas
devem ser cuidadosamente inseridas no modelo para evitar piora na execugdo
da previsdo. Técnicas de assimilacdo de dados sdo uma ferramenta que com-
binam de modo eficiente dados de observacdo com dados de um modelo fisico-
matemdtico para obter uma melhora na previsdo do modelo.
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1. Introducao

Descrever fendmenos fisicos a partir de equagdes diferenciais (parcial ou ordindria),
¢ uma atividade passivel de erro, uma vez que o modelo matematico é sempre uma
aproximacdo da realidade. Um modo de “melhorar” esta descricio € adicionando
informacdes ao modelo. Estas informacdes consistem de observagdes, que sdo dados
provenientes de medidas sobre o fendmeno em estudo. No entanto, ao usar observagoes
para estimar alguma propriedade do modelo matematico (condi¢Ges iniciais, condigdes
de contorno, propriedades do material e/ou da dinamica, termos fontes) o problema de
estimacdo € frequentemente um problema mal posto [Hadamard 1952]. A alternativa
para a solucdo do problema € combinar de modo eficiente as observagdes com o mo-
delo matemadtico, por meio da utilizacdo de técnicas de assimilacdo de dados, que po-
dem ser baseadas em teoria da estimagdo (como: filtro de Kalman [Kalman 1960], filtro
de particulas [Gordon et al. 1993, Chorin and Krause 2004]); baseadas no célculo varia-
cional [Talagrand and Courtier 1987, Bennett 2002]; ou ainda, baseadas em inteligéncia
artificial, com o uso de Redes Neurais Artificiais [Nowosad et al. 2000].
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Com o desenvolvimento do sistema de observacao e a evolugdo dos modelos numéricos,
a quantidade de dados disponiveis para serem assimilados é da ordem de 10° a 107, en-
quanto que, o nimero de pontos de grade do modelo é da ordem de 10° a 108. Isso
representa uma demanda de computacdo intensiva. E um grande desafio desenvolver
técnicas que possam produzir um resultado de andlise o mais preciso possivel para pro-
duzir boa capaciade de previsdo, que seja mais eficiente e tornando o custo de computagdo
operacionalmente vidvel, em um contexto em que, o nimero de pontos de grades e de
observacdes sdo exponencialmente crescentes. Assim, este trabalho tem como objetivo
apresentar a ferramenta de redes neurais artificiais como uma técnica de assimilagdo de
dados.

2. Aplicacoes

Os modelos de aplica¢des utilizados para testar a metodologia foram o sistema de Lorenz
[Lorenz 1963], que é um sistemas de equagdes diferenciais parcias € o modelo de onda
dado pela equacao 1.

%Lf + C%L; = F(z,t) (1)
em que 7 € o deslocamento, ¢ é a constante de velocidade de fase, F' é uma forcante
externa, t € o tempo e x € o espaco. O subscript F' indica a solu¢do avangada, isto
€, a solucdo a priori. A Equacdo 1 pode ser interpretada também como a equacdo da

convecg¢do, em que 7 € a concentragdo e ¢ é o coeficiente de convecgao.

3. Filtro de Kalman

A partir de um modelo de previsdo e um sistema de observagdo, em que o subescrito n
denota o tempo discreto, o sobrescrito p representa o valor previsto, tem-se:

Xﬁ+1 = anﬁ + fn
yr =H.x! + v, (2)

em que F,, representa o modelo matematico, (i, € uma forcante estocdstica (ruido aleatorio
do modelo). O sistema de observacdes é modelado por um operador H,, e v,, é o ruido
associado as observacgoes. A hipotese para a fun¢ao densidade de probabilidade Gaussiana
com média zero € utilizada para os ruidos de modelagem e de observagao, y? € o vetor de
observacdes. O vetor de estado X, € estimado recursivamente no tempo por meio de:

Xy 11 = (L= Gl )FoX) + Gy, 3)

sendo que X, ; € o valor de andlise estimado, G,, € a matriz de ganho de Kalman, que é
calculada da a partir da minimizac¢ao variancia do erro .J,, .1 [Jazwinski 1970]: O método
de Filtro de Kalman como uma técnica de assimilacio de dados pode ser encontrada
[Furtado 2008].

4. Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) tem se tornado uma importante ferramenta em processa-
mento de sinais. Muitas pesquisas t€m sido realizadas na busca de novos modelos de RNA
adaptando o modelo existente para resolver problemas da vida real, tais como os prob-
lemas de engenharia [Haykin 2004]. O funcionamento das RNA ¢ realizado por meio
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de duas fases: a fase de treinamento! e a fase de ativagdio 2. O algoritmo usado para o
treinamento do PMC - Perceptron de Multiplas Camadas foi o backpropagation, a qual
¢ uma rede feedforward composta por uma camada de entrada, uma camada de saida e
camadas escondidas, cujo o objetivo é extrair propriedades estatisticas da entrada dos da-
dos [Haykin 2004]. O método de assimilacdo de dados baseado em RNA, por exemplo, o
Perceptron Multicamadas pode ser escrito como:

ng = FRNA(Xfwy;)NXr};K> 4)

em que X € a andlise, F'ry 4 representa o processo de assimilacdo por RNA, xP sdo os
dados do modelo, y° os dados de observacdo e x.X a andlise obtida com o Filtro de

Kalman descrito na secao 3, que € usado na fase de treinamento da rede.

5. Resultados e discussoes

Para a implementacdo do Filtro de Kalman, foram usadas as seguintes matrizes: Q, =
0.1I; R; = 0,5I; H = I; matriz de covariancia do erro de modelagem, matriz de
covariancia do erro de observagdo e o operador que representa o sistema de observacao,
respectivamente. A matriz de covariancia do erro de previsao € inicializada por:

p/_ { 10(x))? parai=j, 5)

0 parai # j .
As observagdes assimiladas neste trabalho foram geradas artificialmente. Os dados foram
gerados a partir da integracdo do sistema, adicionando-se um ruido aleatorio de variancia
0,5. A referéncia de verdade para o método de assimilagdo € a curva obtida a partir da
integracdo dos modelos sem ruido, o que significa que, quanto mais préximo as estimati-
vas estiverem da dinamica do modelo, melhor seré a estimativa obtida pelos métodos de
assimilagao.

A rede Perceptron de Multiplas Camadas, descrita na secdo 4, é uma rede que exige
o treinamento supervisionado, isto é, que seja apresentado a ela a saida desejada, ou o
denominado “alvo” da rede. A saida desejada da rede € a estimativa obtida com o Filtro
de Kalman, descrito da secdo 3. A fase de treinamento da rede, consiste em determinar
os melhores pesos que mapeia os dados de entrada aos dados da saida desejada (“alvo”
da rede). A rede implementada possui uma camada escondida com dois neur6nios; dois
neurdnios na camada de entrada e um neurdnio na camada de saida. Foram utilizados
4800 padrdes de treinamento, o critério de parada foi o nimero de épocas de treinamento,
neste experimento foram 100 épocas de treinamento.

O modelo de onda linear foi integrado com o método de Crank-Nicholson. As condicdes
iniciais e de contorno sao periddicas. A condi¢do inicial usada, foi a solu¢do analitica
da equagdo de Korteweg-de Vries. Na Tabela 1 apresenta-se os resultados dos erros de
assimilacao, que € a média da diferenca absoluta entre a verdade e o estimado.

O método das redes neurais artificiais para ambos os modelos foi mais eficiente que o
Filtro de Kalman, pode-se observar pelo o valor do erro apresentado na Tabela 1. Além
disso, o tempo de execugdo do FK foi de 5 minutos e com a rede neural foi 0,83 minutos,
menos de um minuto. Ambas as técnicas foram implementadas no Matlab e executadas
no computador Intel Core 2 Duo, com 2GB de memoria ram.

'Um conjunto de exemplos sdo apresentados a rede, a qual extrai as caracteristicas necessarias para representar a informagio
fornecida.
2Utiliza as caracteristicas armazenadas nos pesos apés a fase de treinamento.
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Tabela 1. Resultados do erro de assimilagao

FK RNA-PMC

Lorenz 1,2510 0,3941
ondalD 1,3178 0,1278
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