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Resumo: Assimilacdo de Dados é uma tarefa importante emtr@s Operacionais de
Previsdo Numérica de Tempo (PNT). Véarios métodosasgsimilacdo de dados séo
aplicados em modelos de dindmica atmosféricos énomes. Métodos de assimilagdo de
dados utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA)nvé&endo propostos apresentando
resultados consistentes quanto aplicacdo, em nodehples. Este trabalho apresenta uma
abordagem, onde se aplica uma RNA para emular umo ie Kalman por Conjunto
(Ensemble Kalman Filter - EnKF) como método deraga¢ao de dados em conjunto com
Modelo de Circulacdo Geral Atmosférico dinamico hiéear (MACG), como dado de
PNT. Os resultados preliminares da andlise RNA emparacdo a andlise do EnKF séo
encorajadores para continuidade da pesquisa coov@ método para a assimilacdo de
dados. Uma vantagem do uso de redes neurais énhomaelsempenho computacional.

Abstract. Atmospheric Data Assimilation is an importantktés Operational Centers of
Numerical Weather Prediction (NWP). Several methofddata assimilation are applied in
models of atmospheric and oceanic dynamics. Methiesttsy Artificial Neural Networks
(ANN) have been proposed showing consistent resedfarding implementation in simple
models. This paper presents an approach, whichieapph ANN to emulate an Ensemble
Kalman Filter (EnKF) as a method of data assinglatin conjunction with Atmospheric
General Circulation Model(AGCM) nonlinear dynamica$ PNT data. Preliminary results
of RNA analysis in comparison to the EnKF analyai® encouraging for continued
research with the new method for data assimilatiOne advantage of using neural
networks is the best computational performance

Palavras Chave assimilacdo de dados, redes neurais artifidifti®y de Kalman por conjunto.
1.INTRODUCAO

A assimilacdo de dados utiliza um modelo dinamamn, combinacdo com dados,
inexatos e irregularmente distribuidos no espago &mpo, para inferir o estado inicial para
o desenvolvimento de um modelo atmosférico. O msweda assimilacdo € uma tarefa
importante em previsao de tempo operacional (DH&\,) e simulacdo oceanica. Os métodos
classicos da assimilacdo de dados podem ser @sscoiino um procedimento que usa dados
de observacdo para melhorar uma previsao recemecida por um modelo matematico.
Tipicamente, a assimilacdo de dados feita com roétoldissicos pode ser delineada em dois
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passos: Passo de previs)élo_ Fx,.] , Passo de analie = Flx,1+d,
onde X, representa o vetor de estado do modelo no passengm i, F[] e 0 modelo



matematico de previséo, os sobrescrif@sa denotam respectivamente os valores preditos e
de analise, finalmentg € o incremento da analise. O vetor incrementandész a calculado
como sendo um produto entre uma matriz de ponderac&ima funcdo que mede a

discrepancia entre a previsdo do modelo e as cggawvy : d =M (y;’ - Han ), sendo

M a matriz de ponderacdo ou matriz “ganho”He o operador observacdo. Sabe-se que
existem erros no modelo e nas observacdes e divenstodos de assimilacdo existentes
procuram uma estratégia de analise formulada camblgma de otimizacdo, ou seja, um
método que minimize a diferenca entre analise estade “verdadeiro” em determinado
instante de tempo. Para isto, é necessario repaeseatematicamente os erros dos estados,
modelados estatisticamente usando conceitos pitghais. Diferentes algoritmos de
assimilacdo podem ser derivados desta abordagem,apooximacdes proprias para cada
algoritmo. O desafio computacional para a metodalajgssica de assimilacdo de dados
reside na dimensao das matrizes envolvidas em wodekracionais de PNT, atualmente na
ordem de um milhdo de equacdes (0 que equivale tezes cheias da ordem de'i0
elementos!). Neste cenario a aplicacdo de RedesaiNeArtificiais (RNA) em assimilacédo de
dados foi testada em Nowosad e Campos Velho (20(Hsrter e Campos Velho (2004,
2005), como proposta a solucéo deste desafio.

A técnica desenvolvida por Nowosad (2001) e H426604) utiliza as redes neurais

para implementar a fungéo: X_ :Frna(yr?,xrf) onde F,, representa o processo de

assimilacdo. Esta técnica foi testada em sisteraéd8cos ndo lineares como: Sistema de
Lorenz (1963) e o simulador meteorologico DYNAMQCagbado em equacbes de aguas
rasas). As redes neurais nestas aplicacbes emutdratro de Kalman Estendido (FKE).

Neste trabalho a mesma técnica de RNA em assinildedados foi testada em um
modelo atmosférico mais realista emulando um métledassimilacédo de dados mais recente.
O modelo conhecido como SPEEDY (Simplified Parairaions, primitivE-Equation
DYnamics) (Myoshi, 2005, Molteni, 2003) € um modelnosférico de circulacdo geral
(MACG) de complexidade intermediaria, baseado rasagdes primitivas em dinamica
espectral. O método de assimilacdo escolhido fdt ©KF (Local Ensemble Kalman Filter)
(Ott et al, 2004, Kalnay, 2003), baseado em fitteoKalman por conjunto. A metodologia
utilizada para obtencdo da analise com redes sedesicreve caracteristicas do SPEEDY, do
LETKF e da RNA Perceptron Multicamadas e uma exjratde treinamento da rede.

2METODOLOGIA

O filtro de Kalman linear € a solucao 6tima do peota de estimacéo do estado para
sistemas dinamicos lineares (Kalman, 1960); eineatizacdo do problema para sistemas nao
linear, o KF foi adaptado para o Extended Kalm#arfiEmbora a metodologia do Filtro de
Kalman tenha sido extremamente bem sucedida peiearss de baixa dimenséo, a aplicacao
direta para sistemas de alta dimenséo € problemdéiido as operacdes com matrizes muito
grandes. Jazwinski (1970) descreve uma introdugdisceissao matematica sobre o Filtro de
Kalman e Boutier (1998) introduz o filtro de Kalman contexto de assimilacdo de dados
atmosfericos.

Vérias técnicas alternativas foram propostas usantéznica de Filtro de Kalman,
uma delas € o Filtro de Kalman por conjunto (Endgeriflalman Filter - EnKF). O EnKF é
um meétodo sequencial de assimilacdo de dados, gimpor Evensen(1994). Aplica-se um
conjunto de estados do modelo para representastatisécas de erro da estimativa do
modelo, através de um conjunto de integracdes dielnaisadas para prever as estatisticas de



erro no tempo. Utiliza um esquema de analise qua diretamente sobre o conjunto de
estados do modelo quando as observacfes sdo adsisnilD conjunto de analises é obtido
pela assimilacdo de observacdes (perturbadas)cpdeamembro do conjunto do modelo de
referéncia. Devido a diferentes tipos de pertureagdisadas para representar a matriz de
covariancia da analise, muitos esquemas se deriva@ abordagem do EnKF: o Local
Ensemble Kalman Filter (Ott et al.,2004) é um detewle a "localizacdo da covariancia" é
feita em pequenos subgrupos de variaveis defingnspontos de grade do modelo para
regides locais menores que toda a superficie da.Ter
A idéia basica do LETKF é executar a analise emacadnto de grade

simultaneamente, utilizando as variaveis do estadodas as observacdes na regidao local

centrada naquele ponto. Cada membro do conjuntmobtia previsax '\’ :i =1,2,3...k,

n-1
sendo k o nimero de membros no teripoH e R representam respectivamente o operador
observacao e a matriz de erros de covariancia skerwdcdo . Para estimar o vetor estado do
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modelo de referéncia é usada a média do conjunfelésdes:X = k E X ('), a matriz
i=1
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de covariancia do estado: P" =(k-1)™> (x'" —x )(x' =x')", a matriz de covariancia
i=1
da analiseP* =P[(P")*x" +H'R'H] e um conjunto de analis¥™” :i =1,2,3...k
com a média e a covariancia de erros do conjunto.

No LETKF a assimilacdo é feita com “localizacdopasal geralmente é feita
explicitamente, fazendo uma analise separada jpal@ ponto da grade espacial do modelo.
A andlise local permite diferentes combinacBesaliee dos membros do conjunto em
diferentes regibes, e a andlise global explora uwtimaensdo espacial maior. Para
implementacé&o local separa-se grupos de observag@ebas a um ponto central para uma
determinada regido da grade do modelo.

O algoritmo do LETKF pode ser: 1. Calcula-se umjuwoto de previsdes globais
para obter a média global do conjunto do estader@e€ia. 2. Para cada regido local e cada
membro do conjunto referéncia formam-se vetoresslado da atmosfera da regido. 3. Em
cada regido local, projete o vetor “local” obtidm passo2, ao subespaco dimensional que
melhor represente o conjunto naquela regido. 4seaassimilacdo de dados em cada regiao
local, obtendo a andlise. 5. Com as analises |lamtd#idas no passo 4, forma-se uma andlise
global. 6. Voltar ao passo 1.

O modelo de "Simplified Parametrizations, primiti@g§uation
DYnamics"(SPEEDY) é um recente desenvolvimento &3 com um nucleo de equacdes
primitivas (Bourke, 1972, Held e Suarez 1994) eammjunto simplificado de esquemas de
parametrizagdes fisicas. A resolugdo do modelB0L T (truncamento horizontal spectral de
30 numeros de ondas e sete niveis verticais, camadas (meios-niveis) nos valores sigma de
0.08, 0.20, 0.34, 0.51, 0.68, 0.83, 0.95.). O padet parametrizacdes € baseado nos mesmos
principios fisicos adotados em esquemas dos MCGas complexos, tais como: conveccao
(esquema simplificado do fluxo de massa), condémsam larga-escala, nuvens, radiagéo de
ondas curtas (duas bandas espectrais), radiac@ndi#es longas (quatro ondas espectrais),
fluxos de superficie de momentum e energia (fornadeodinamica), e difusdo vertical.
Detalhes do esquema de parametrizacdo fisica §itaph podem ser encontrados em
Molteni (2003). O modelo SPEEDY com dindmica esjé¢& um modelo hidrostético, em
coordenadas sigma, modelo transformada espectfarma vorticidade-divergéncia descrita
por Bourke (1974), com tratamento semi-implicits dmdas de gravidade. As variaveis



prognosticas basicas sao vorticidade(Vor), divesigériDiv), temperatura absoluta (T) e
logaritmo de presséo na superficie (log(ps)); @ wariavel adicional a umidade especifica
(Q). As saidas pos-processadas do modelo estdo grade de tamanho 96 x 18 x 7, em
niveis de pressao (100, 200, 300, 500, 700, 85DhPa).

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo sistemas corapioinais com processamento
altamente paralelo e distribuido e que apresentazapacidade de aprender e armazenar
conhecimento experimental. Compostas por unidadeprdcessamentos simples (noés ou
neurénios) que computam determinadas funcbes matasmgnormalmente ndo lineares).
Tais unidades séo interligadas por um grande nuoer@mnexdes associada$pasos que
armazenam o conhecimento representado no modelervens para ponderar a entrada
recebida por cada neurbnio da rede. Perceptrongickimadas (PMC) (Gardner, 1998;
Haykin, 1991) é uma arquitetura de RNA onde agdntexdes das entradas a camada de
saida tém pelo menos uma camada de neurdnios ed@ma, denominada de camada
escondida. Definido um vetor de entradas [x ,,x;,X,,X3,..Xx] € Um vetor de saidas

s=[s,.5,,S,.S,....5y] » uma rede neural multicamadas realiza um mapeamesplexo
s=¥(w,x), parametrizado pelos pesos sinaptisosUm conjunto de procedimentos bem

definidos é utilizado para adaptar os pesode uma RNA a fim de produzir uma saida
desejada chamado algoritmo de aprendizadeetle-propagacéao do erro Este algoritmo é
um processo supervisionado, onde a rede recebeesetie entrada com sua respectiva
resposta ou saida desejada. O processo de treittadetermina 0s pesos sinapticos com a
minimizacéo daerro entre a saida calculada pela rede e a resposimdapara os vetores de
entrada.. Apos o aprendizado, o conjunto de pesaptieos € capaz de ativar os neurénios da
rede e obter resultados para entradas que estavardd conjunto de dados de treinamento,
generalizando a informacao aprendida.

O experimento foi realizado com o modelo SPEEDYcoafiguracdo citada foi
executado por um periodo longo de integracdesquamao estado “verdadeiro” para iniciar as
integracdes do modelo. A assimilacdo de dados ddEHoi executada com 415 estacoes de
observacdes sintéticas das cinco variaveis progadgbara gerar os vetores de analise e obter
a saida esperada para treinar as redes neuragefiscoes foram feitas para cada dia do més
de janeiro de 1982, com assimilacdo de observag@asla 6 horas (00, 06, 12, 18 UTC). O
conjunto de previsdes do LETKF possui 30 membraas €perturbacdes” consistem de
nameros randémicos com distribuicdo Gaussiana, ebasrvacdes com adicdo de ruidos
aleatdrios adicionados ao estado “verdadeiro”. &esttegracdes foram obtidos os vetores de
entrada para a rede neural, a previsdo obtida PREEDY e as observacdes inseridas no
LETKF. Neste processo foram inseridas observac@esgpentos de grades vizinhos com
influéncia dos pontos de grade com observacdes.dastulo foi baseado na distancia de seu

& 1
vizinho: y; :(Zy,‘j1 [+ ondeN € o numero de pontos de grade vizinhos sem oligerya

m=1 m
mas dentro de um quadrarfe, a distancia de cada ponto de observagéd,o ponto de
grade dentro ded =(x' —x°)*+(x/ —=x’)* +(x —X;)?, os subscritos, j, k sdo as
localizagBes dos pontos de grade nas dimensdéadétiongitude, nivel) respectivamente.
Foram coletados 345.120 pontos de observggdes 1.477.956 pontos de observagdes, t
e gcomo entradas das respectivas redes neuraisgoiara tarea global do modelo.

Foram desenvolvidas cinco PMC para cada varidwmistica |fs, u, v, te g
com duas entradas (modelo e previsdao), um neurdmioamada de saida (andlise), treze

neurdnios em uma camada escondida com fun¢do \Geabi sigmdbide para garantir a ndo
linearidade do problema. A rede foi treinada inms#wi valores de entrada de um ponto de



grade a cada vez, ou seja, a analise é feite emmpmato de grade onde tem observacao. A
generalizacao foi iniciada com um ciclo de assigaitafeita pela RNA no primeiro horéario de
00 UTC em primeiro de fevereiro de 1982, gerandavipdo com o modelo SPEEDY e a
condicao inicial gerada pela RNA para as rodadatepores até o final do més. O LETKF foi
rodado para comparacdo no mesmo periodo.

3.RESULTADOS E CONCLUSOES

Os processos de entrada e saida dos valores ddsspde grade em tempo
intermitente foram desenvolvidos para integrac@sutto prazo do ciclo previsdo analise
para as variaveis progndsticas: componentes daigtatte do vento zonal e meridional (u, v),
temperatura(T), umidade especifica (q) e pressa@uperficie (ps). Os resultados apresentam
campos de andlise (g, T, e ps) gerados pela R&#mpos de analise gerados pelo LETKF
do uma realizacao (1/fevereiro/1982 as 12 UTC) pariveis prognosticas. Veja figuras de
campos globais de nimero 1 a 3; mostram que aag@bcde RNA-PMC como sistema de
assimilacdo de dados consegue reproduzir o sisienassimilacdo LETKF para um tempo
curto de integracao (12) e generalizacao.
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Figura 1 — Campos de analise (a) LETKF e (b) RN mavariavel umidade
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Figura 2 — Campos de analise (a) LETKF e (b) RN @avariavel temperatura.
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Figura 3 — Campos de andlise (a) LETKF e (b) RN/ @avaridvel pressao na superficie

O desempenho de um sistema pode ser medido pefdecodade de seu algoritmo e
também por medidas numeéricas de tempo de execugd@ @gpresentado na Figura 4. A
figura apresenta 112 rodadas em ciclo de assimilaigditas por 30 dias em com 2075
observacdes nos horéarios de (06 e 18 UTC) e 12088rwacdes nos horarios de (00, 12
UTC), o tempo foi medido de milésimos de segundasifica-se que a execucao da
assimilacdo do LETKF (fora a execucao do conjuet@revisdes) é executada em tempo real
em meédia de 95000 milésimos de segundo (1min, sefdindos), enquanto a rodada da
assimilacdo ativando a RNA/PMC leva em média 308simos de segundos. Estas medidas
comprovam que o desempenho computacional da RNAd@g$oi superior ao desempenho
apresentado pelo sistema LETKF. Resultados estes aepmprovam a eficiéncia
computacional da rede neural para o problema dmiéssi0 de dados atmosféricos.
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Figura 4 — Campos de analise (a) LETKF e (b) RN @avariavel pressdo na superficie

Neste trabalho foram apresentados resultados pmelies desta pesquisa para obter
andlises para o MACG SPEEDY. Foi apresentada apemas estratégia de treinamento,
considerando arquitetura simples da PMC, e a dddsmlgde modelo SPEEDY. Os testes
foram realizados para um ciclo de curto prazo (E3)dentretanto a figura 4 evidencia o
ganho de eficiéncia computacional obtido com o nmé&iodo. Novas investigacdes estdo
sendo feitas para atestar a eficacia do métodaaos enaiores.
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