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Resumo: Assimilacdo de Dados é um método que combina dados de um modelo matemdtico
e dados de observacoes, permitindo uma melhoria na previséo do modelo. Métodos seqiienciais
otimos sao baseados em teoria de estimativa formal que minimiza os erros dos dados de acordo
com a dinamica do modelo. Métodos de assimilacdo de dados utilizando Redes Neurais Arti-
ficiais (RNA) vém sendo propostos muito recentemente apresentando resultados consistentes:
computacionalmente eficientes e eficazes quanto a aplicacdo. Este trabalho apresenta uma abor-
dagem do método de assimilacao por RNA, onde aplica-se uma RNA para substituir o cdlculo
da inversdo de matrizes de erros constante do algoritmo de asssimilacdo baseado em filtro de
Kalman. Para exemplo da aplicacdo desta abordagem, utilizou-se o Sistema de Lorenz e o Filtro
de Kalman Estendido para obter parametros usados no treinamento da RNA e na comparacao
dos resultados.
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1 Introducao

O problema de determinar as melhores condigoes iniciais para Previsao Numérica de Tempo
(PNT) é de grande importancia pratica, e assunto de muitos estudos por pessoas de cenérios
diferentes. Em meteorologia e outros ramos de geofisica o processo de aproximar o ”verdadeiro”
estado de um sistema fisico em um determinado momento é chamado andlise. Os modelos de
PNT sao simulacoes computacionais da atmosfera que tomam a andlise como ponto de partida
e desenvolvem o estado da atmosfera em um determinado instante de tempo, usando a com-
preensao de fisica e dinamica do fluido atmosférico. A anélise meteorolégica é produzida pelo
processo de assimilagao de dados, onde a informagao recebida da observacao é usada em conjunto
com a previsao mais recente de um modelo numérico no instante de tempo que a observacgao foi
feita.

A qualidade da Previsao do Tempo é fruto da formulacao dos modelos mateméticos e fisicos
e da quantidade e qualidade dos dados observados. A atmosfera se comporta como um sistema
cadtico, pois é muito sensivel as pequenas variacoes nas condicoes iniciais. Por esta razao,
existe a busca constante de obter a melhor andlise, que é a melhor estimativa do estado atual da
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atmosfera para iniciar o ciclo de PNT. Para maior compreensao e maiores detalhes em assimilagao
de dados atmosféricos veja em [3].

Diferentes algoritmos de assimilagdo podem ser derivados de uma fonte comum, com aprox-
imacoes préprias para cada algoritmo (Interpolagao ()tima(OI), métodos variacionais (3D-VAR,
4D-VAR) e Filtro de Kalman). A Assimilagdo de dados pode ser descrita como um processo de
dois passos:

Passo de previsdo: xf = F[J/‘?J;_l]

Passo de anélise: z¢ = F[z]] 4+ d,,

onde x, representa o vetor de estado do modelo no passo de tempo t,, F[|] é o modelo
matematico de previsao, os sobrescritos f e a denotam respectivamente os valores preditos e
de analise, finalmente d,, é o incremento da andlise. O vetor incremento de andlise é calculado
como sendo um produto entre uma matriz de ponderacao e uma funcao que mede a discrepancia
entre a previsao do modelo e as observagoes y°:

dn, = My (y2 — )

sendo M,, a matriz de ponderacdo ou matriz de ganho. Esta matriz pode ser calculada por
um estimador de minimos quadrados [3]. Para o sistema de anélise, sabe-se que existem erros
no modelo e nas observacoes. Os diversos métodos de assimilacao existentes procuram uma
estratégia que minimize a diferenga entre a andlise e a ”"verdade”. Para projetar um algoritmo
que faca isto automaticamente, é necessario representar matematicamente os erros dos estados,
modelados estatisticamente usando conceitos probabilisticos. Assim, o algoritmo de analise pode
ser formulado como um problema de otimizacao, onde se quer minimizar o erro médio quadratico.

O desafio computacional para a metodologia classica de assimilagao de dados reside na
dimensao destas matrizes desenvolvidas em modelos de PNT, atualmente na ordem de um
milhdo de equacdes (o que equivale a matrizes cheias da ordem de 10'? elementos!). E neste
cenario que se insere novas metodologias para assimilacao de dados. A metodologia que utiliza
Redes Neurais Artificiais(RNA) pode ser uma solucdo, veja em NOwosad [9], [10] e Harter [6],
[5].

Com o enfoque na solugao do algoritmo de anélise formulado como um problema de otimizagao
aplicou-se a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNA) neste trabalho, desenvolvendo uma rede
Perceptron de Muiltiplas Camadas (PMC) com o algoritmo de treinamento retropropagagao.
Como exemplo de sistema dinamico usou-se o Sistema de Lorenz devido a sua nao linearidade e
natureza cadtico e como método de assimilacao de dados, o Filtro de Kalman Estendido (EKF).
A carga computacional do EKF reside na avaliagao da evolugao da matriz de covariancia de erros
do estado [12] e computacao da matriz ”ganho”. Neste ponto, a nossa investigacao na utilizagao
da RNA foi para diminuicao da carga computacional do EKF, uma vez que a avaliacdo da matriz
de erro do estado nao é computada. Os resultados do Filtro de Kalman com o Modelo de Lorenz
foram as entradas da PMC no treinamento.

Neste artigo nao serd abordado a complexidade de algoritmo. Somente estamos voltados
ao desempenho do sistema de assimilagao a per se, ou seja, se as redes neurais sao capazes de
realizar com sucesso o processo de ingestao de dados de observacao sem se desviar da dinamica
do processo.

2 Metodologia

2.1 Assimilacao de Dados

Assimilacao de dados é um meio manter o estado do modelo préximo & natureza pela assimilacao
de observagoes. Com base na formulacdo matematica do problema de analise faz-se a definicao
do espaco de trabalho. Técnicas classicas de assimilacao para reduzir a resolucao ou dominio de
analise utilizam o espago da observagao, ou seja, a localizacao da observagao o mesmo espago
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escolhido neste trabalho. Admite-se que este espago em modelos mais realistas é composto
”somente” por observacoes convencionais.

Na formulacdo do problema, a representacao do estado atmosférico, é uma matriz chamada
vetor de estado x. A melhor representacao da realidade é chamado 2!, o estado verdadeiro no
instante da andlise. O vetor de estado a2, é um estado de referéncia, ou seja, uma previsao
do modelo recente para o mesmo instante da andlise, que representa um estado hipotético
verdadeiro. Finalmente, o vetor andlise chamado x%, o estado que se quer encontrar. O problema
da andlise pode ser encontrar uma correcao oz de z tal que 2% = z + dx, a andlise 2 deve
ser o mais préximo possivel de z'. Valores observados sao reunidos em um vetor observacao ,
este vetor deve ser capaz de ser comparado com o vetor estado z¥. Uma funcio que ajusta o
espaco do modelo para o espago da observacao e a unidade da variavel analisada, é chamada
de operador observacao, de notacao H. As diferencas entre as observagoes e o vetor de estado,
no ponto da observagdo y — H(z), é o vetor de partida e quando calculado com o modelo de
referéncia z?, é chamado vetor inovacdo, e calculado com a anélise 2% de incremento de andlise
[3] A fungao H serd usada também para que o incremento de andlise volte para o espaco do
modelo.

A equacao fundamental para andlise linear em uma forma algébrica geral aqui representada,
serd a estimagao de minimos quadrados [11]. Definida pelas seguintes equagoes:

2® =2’ + K(y — H[z")) (1)

K =BHT(HBHT + R)™! (2)

onde o operador linear K é chamado de ganho, ou matriz peso, da analise.

Para representar as incertezas do modelo, das observacoes e da andlise, assumem-se alguns
modelos de erros, calculados com uma fungao de densidade de probabilidade(FDP) para cada
tipo de erro. As FDPs dos erros de observacgao e do modelo sao ”gaussianas”, entao z¢ é também
a estimacao de varidncia minima de xz'. B e R sao matrizes de covariancias de erros do modelo
e da observagao respectivamente, sdo pré—determinadas estatisticamente.[2] [11]

2.2 Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman constitui um processo recursivo eficiente de estimagdo, uma vez que o
erro quadratico médio é "minimizado”, ou seja, é uma solucao eficiente do método de minimos
quadrados. A implementacao do filtro de Kalman padrao para um modelo numérico de PNT
atual tem uma carga computacional inaceitdvel. Para obter um filtro computacionalmente
eficiente em assimilacao de dados, simplificagoes tém sido introduzidas.

O modelo propriamente dito é definido por duas equagdes: a equagao do processo e a equagao
da medida. O Filtro de Kalman (KF) na sua versao estendida Extended Kalman Filter (EKF')
desenvolve o método de minimos quadrados para uma estrutura nao linear, na qual o modelo de
referéncia provém de uma previsao que ¢ iniciada por uma anélise prévia. As equacoes do filtro
de Kalman linear sdo exatamente as equagoes (1) e (2), descritas anteriormente, exceto que as
Matrizes de covariancia de erro do modelo de referéncia (de previsao) e da andlise passam a ser
chamadas Pf e P® respectivamente, pois no KF de fato calcula-se a Matriz de covariancia de
erro da andlise em tempo de execucao. Podemos observar o algoritmo do Filtro de Kalman na
(Figura 1).

2.3 Modelo de Lorenz

Edward Lorenz (1963) desenvolveu um modelo matematico do modo como o ar se move na
atmosfera, e chegou a conclusdo que com pequenas variagoes nos valores iniciais das varidveis
do seu modelo, obteve resultados muito divergentes. Em sistemas dinamicos complexos, estes
resultados ”instaveis”dizem respeito a evolugao temporal como fungao de seus parametros e
varidveis. Lorenz em sua pesquisa de sistemas dinamicos usou trés equacoes para representar
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1. Estado Previsto e Matriz de
covariincia do modelo de previsio

\ “.‘;fvl —M_‘,I;:
4 ‘ ‘P‘{ :M‘HER:IM;T-J _._Qn

| 4. Cilculo da matriz de covariincia da 2, Cilculo do ganho de kalman

| andlise Po(I-KH P K,=P’H'[HP/’HT+R,T"

3. Calculo da analise |
== % =x{+K,0,-HD |

Figura 1: Algoritmo do Filtro de Kalman Discreto

graficamente o comportamento dindmico através de computadores, descreveu um sistema rela-
tivamente simples com um padrao de complexidade infinita, onde se verificou que a partir de
estados iniciais ligeiramente diferentes, o sistema de equagoes diferenciais resultava em solugoes
completamente diferentes entre si. O sistema de Lorenz consiste de trés equacoes diferenciais
ordinarias de primeira ordem, acopladas:

d
—=—or—y (3)
d
d—i:—px—y—xz (4)
d
oy g B

onde o, p, § sao parametros do modelo, com esta abordagem cadtica, utilizou-se os valores 10,
28 e 8/3 , respectivamente. As varidveis z, y e z possuem uma interpretacao espacial. A
conseqiiéncia da instabilidade dos resultados notada no Modelo de Lorenz é que mesmo em
sistemas deterministicos existe uma grande sensibilidade a perturbacgoes e erros. Assimilacao de
dados atmosféricos é uma das aplicagoes frequentes da utilizacao do sistema de Lorenz, por ser
um modelo dindmico simples com comportamento cadtico, sensivel as condigoes iniciais.|6]

2.4 Redes Neurais Artificiais

As RNA sao sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de processamentos simples
(nés ou neurdnios artificiais) que computam determinadas fungoes matematicas (normalmente
nao lineares). Tais unidades sao dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um grande
numero de conexoes. Na maioria dos modelos estas conexoOes estao associadas a ”pesos”, que
armazenam o conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida
por cada neurénio da rede. Os valores na saida da rede sdo denominados aqui como camada
de saida. Um modelo de rede neural multicamadas simples e conhecido tem a denominacao
de Perceptron Multicamadas (PMC), Haykin (1991). As interconexoes das entradas & camada
de saida por pelo menos uma camada de neuronios intermediaria, é denominada de camada
escondida. [4].

As RNA possuem a capacidade de aprender através exemplos e fazer interpolacoes e extrap-
olagoes do que aprenderam. Um algoritmo de aprendizado é um conjunto de procedimentos bem
definidos e sao usados para adaptar os parametros de uma RNA, a fim de produzir uma saida
esperada. Este é um processo de aprendizado (supervisionado) por correcao de erros e procura
minimizar a diferenca entre a soma ponderada das entradas pelo pesos e a saida desejada. Este
algoritmo é chamado de retroprogagao do erro e foi o algoritmo utilizado neste trabalho. A
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forma genérica para alteracao dos pesos por corregao de erros do algoritmo de retropropagacao,
é definida por w;(t + 1) = w;(t) + ne(t)z;(t), onde n é a taxa de aprendizado e z;(t) é a entrada
para o neur6nio ¢ no instante de tempo t. O ajuste dos pesos w;(t) deve ser proporcional ao
produto do erro (e(t) = d(t) — y(t) onde d(t) é o alvo ou saida esperada e y(t) é a resposta
atual (calculada pela RNA) ), utilizando o valor de entrada z;(t) naquele instante de tempo t¢.
Cada camada (escondida ou saida) tem um numero pré-determinado de neurénios e padrdes de
conectividade fixos.[1] [3]

3 Assimilacao de Dados utilizando Redes Neurais Artificiais

A formulagdo matemaética da equagdao da andlise utilizando a RNA neste trabalho busca a
melhoria de desempenho computacional, comparada a aplicacao das equacoes da analise acima
descritas. Esta formulacao é equivalente no caso linear como:

z* — 2= BHT(HBHT + R)"'(y — H(z")) (6)
dividida em duas igualdades:
A= (HBH" + R) 'y — H(z2")) (7)

z* — 2 = BHT ) (8)

onde ) tem a mesma dimensao que y e pode ser considerado o ”incremento de analise” no espaco
de observacao, considerando que BHT é um termo que mapeia este parametro para o espaco do
modelo. O objetivo é resolver o problema de analise em termos de A em lugar da matriz produto
da multiplicacdo das matrizes de covariancias do erro. Para resolver para A o sistema linear é:

(HBHT + R)\ = (y — H(z")) (9)
Na implementacao da analise utilizando redes neurais artificiais, temos o seguinte algoritmo:
1. Célculo do vetor de partidas y — H (2?);
2. Obtencao do vetor A com a ativagdo da RNA;
3. Multiplicacdo do vetor \ estimado pelo BHT para obter os incrementos de anéllise;

4. Adicionar os incrementos ao modelo de referéncia z°

modelo.

e o oter a andlise % no espaco do

Neste trabalho utilizou-se um PMC para determinar o parametro A apds o treinamento com
os dados de entrada: A ”alvo” e vetor inovacao da execucao do EKF com Modelo de Lorenz
e observagoes sintéticas. A obtencao do parametro A foi apds o célculo do termo (HBHT +
R)(y — H(2")). No final da execucido do EKF obteve-se também a Matriz de Covariancia B
para utilizagdo na ativacao da PMC. O treinamento da RNA foi feito para obter os pesos
76timos” na sua convergéncia. Com os pesos adequados, a ativacao da PMC determinou o A
para acada entrada do modelo de Lorenz em nova realizacdo. O EKF foi executado também
para comparacao dos resultados.

4 Resultados

A rede possui trés entradas relativas ao vetor inovacao das varidveis, x,yez e o A das respec-
tivas variaveis utilizadas como ”saida esperada” durante o treinamento. Seis neuronios foram
utilizados na camada escondida e na camada de saida trés neurdnios referentes ao parametro A
de x,yez. Os treinamentos da RNA foram feitos apds 32.000,16.000 e 2.000 passos de tempo
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de tamanho (0.00625) na execugao do modelo. As informagoes de entrada foram inseridas em
intervalos de 10 e 20 passos de tempo. A ativagdo da RNA foi feita com os pesos fixos obtidos
apds o treinamento e nova execucao do modelo de Lorenz.

Os resultados apresentam os ultimos passos de tempo das trajetérias das variaveis x,y, z
na execucao do modelo hipotético ”verdadeiro”, do modelo iniciado com a andlise do EKF, as
observagoes e o modelo iniciado com a analise RNA. As figuras abaixo indicam que a RNA
acompanhou o modelo até o final. Verificou-se que a trajetéria do estado com a condigao inicial
gerada pela RNA, acompanha a trajetoria do estado verdadeiro, veja nas figuras 2 e 3.

Lorenz System / states

=20 +

1 1 1 1 1 1
193 194 195 196 197 198 199

1 1 1 3
195 196 197 198
Lorenz System / state
a0

+

+

1 1 1 1 1 1
193 194 195 196 197 198 199
time

Figura 2: Sistema de Lorenz - observagoes a cada dez passos(pontilhado magenta), estado
verdadeiro (linha preta), estado com EKF( linha verde), estado com RNA (linha azul)

— TRUE

Lorenz System / states CEKF

20

1 1 1
195 196 197

1 1 1
195 196 197
Lorenz System / state

199

alr

+
A

1 1 1 1 1 1 1
193 194 195 196 197 198 199
time

Figura 3: Sistema de Lorenz - observagdes a cada 20 passos (pontilhado magenta), estado
verdadeiro (linha preta), estado com EKF( linha verde), estado com RNA (linha azul)

5 Conclusao

Neste trabalho implementou-se o Modelo de Lorenz cadtico, o EKF e uma rede PMC com
o algoritmo de treinamento retropropagacdo como melhoria de desempenho em métodos de
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assimilacao. As metodologias aplicadas em centros de previsao, embora os resultados sejam
satisfatorios, ha duvidas se os algoritmos sao computacionalmente eficientes para realizar a
tarefa de assimilagdo com o aumento exponencial de dados de observagao, em tempo de uma
previsao operacional. E importante investigar algoritmos que sejam computacionalmente mais
eficientes. O processo de inversao de matrizes é um procedimento N3, enquanto que a avaliacio
da rede é N x M, onde N é a dimensao do sistema e M é o nimero de neur6nios da rede.

Investigou-se uma abordagem da metodologia de assimilagdo de dados com Redes Neurais
Artificiais em um modelo simples e verificou-se que com o obtencao do ”pseudo” ganho (A)
pela RNA (ja treinada) apresenta melhoria computacional em relacao ao FK. Esta inversao é
calculada em métodos tradicionais como Interpolagao Otima e FK para obtencao do campo
inicial de modelos numéricos de previsao de tempo.
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