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RESUMO

Sistemas de previsao de tempo requerem um modelo para sua evolugao temporal e
uma estimativa do estado atual do sistema. A previsao numérica de tempo (PNT)
integra as equacoes da dinamica da atmosfera com os processos fisicos e pode prever
o estado futuro da atmosfera. Assimilagao de dados prové a estimativa inicial da
atmosfera onde combina informacoes de observacoes e de uma previsao anterior de
curto prazo, produzindo uma estimativa de estado atual. Neste trabalho investigou-
se a técnica de assimilagao de dados com Redes Neurais Artificiais (RNA). As pre-
visoes de curto prazo sao de um modelo global de equagdes primitivas. O modelo
SPEEDY (Simplified Parameterizations, primitivE-Equation DYnamics) é um mo-
delo de circulagao geral da atmosfera com grade em coordenadas tridimensionais.
Molteni (2003) mostrou que o modelo SPEEDY tem caracteristicas semelhantes aos
modelos atmosféricos do estado-da-arte. Para o esquema de assimilagao de dados
aplicou-se uma RNA supervisionada (Perceptron de Multiplas Camadas) para emu-
lar os resultados da técnica de Filtro de Kalman por Conjunto Transformado e Lo-
calizado (Local Transform Ensemble Kalman Filter - LETKF). O esquena LETKF
¢ uma aproximagao do Filtro de Kalman onde um conjunto tipo Monte-Carlo de
previsoes de curto prazo sao usadas para estimar as covariancias do erro do modelo
de previsao. O método com RNA neste trabalho pode ser descrito como um processo
de assimilacao, onde a rede neural apos treinada obtém os resultados em funcao do
modelo de estado SPEEDY e de observagoes sintéticas. A estratégia do treinamento
supervisionado da RNA | a implementacao das redes, do modelo e das observacoes
sao apresentadas. A énfase principal nesta técnica é a velocidade computacional na
obtencao da condigao inicial do modelo de estado que acelera todo o processo de
previsao numérica do tempo. Os resultados numéricos demonstrem a eficiéncia da
técnica de assimilagao de dados atmosféricos utilizando RNA, pois estes apresentam-
se muito préximos aos resultados da assimilacao de dados realizada com o método
LETKEF. As simulagoes demonstram a grande vantagem no uso de redes neurais: o
melhor desempenho computacional.
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DATA ASSIMILATION WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
IN ATMOSPHERIC GENERAL CIRCULATION MODEL

ABSTRACT

Weather forecasting systems require a model for the time evolution and an estimate
of the current state of the system. The numerical weather prediction (NWP) incorpo-
rates the equations of atmospheric dynamics with physical process and it can predict
the future state of the atmosphere. Data assimilation provides such an initial esti-
mate of the atmosphere where it combines information from observations and from
a prior short-term forecast producing an current state estimate. This work investi-
gated the approache of data assimilation with Artificial Neural Networks (ANN).
The short-term predictions are from a global primitive equation model, the SPEEDY
model Simplified parameterizations, primitive- Equation Dynamics, simplified physi-
cal processes of an atmospheric general circulation with resolution in tridimensional
coordinates. Molteni (2003) showed that the SPEEDY model has similar character-
istics to the state-of-art atmospheric models. For the data assimilation scheme, it
applied a supervised ANN Multilayer Perceptron to emulate the analysis results for
Local Ensemble Transform Kalman Filter (LETKF). LETKF is an approximation
of Kalman filter, with Monte-Carlo ensemble of short-term forecasts to estimate the
forecast model error covariances. The method using RNA in this work can be de-
scribed as a process of data assimilation, where the ANN trained after obtaining
the results, like a function of the state model SPEEDY and its synthetic observa-
tions. The strategy of ANN supervised training, the implementations of networks
and the model and the observations are presented. The main emphasis of this tech-
nique is the computational speed in obtaining the initial condition for state model
that accelerates the whole process of numerical weather prediction. The numerical
results demonstrate the effectiveness of this ANN technique in atmospheric data as-
similation because these have been very close to the results compared with LETKF
data assimilation results. The simulations demonstrate the great advantage in using
neural networks: the best computational performance.
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1 INTRODUCAO

Na ciéncia cléassica, que nasceu com Descartes e Galileu e se manteve até Einstein,
tudo era estruturado pelo determinismo. Na ciéncia contemporanea, as nocoes de
acaso, incerteza, ruido, caos, desordem, catastrofe, infiltraram-se na representacao
do mundo. O nao determinismo e a contingéncia estao sempre presentes, ou seja, a
ciéncia atual é uma obra em constante convulsoes, trabalhada por novos conceitos
que contrastam com a ordem e a simplicidade da ciéncia classica. As incertezas estao
cada vez mais complexas e aparecem com importancia frequente na sociologia, na
fisica quantica, na economia, nas ciéncias da Terra, na climatologia, na biologia, na
meteorologia, etc. Nestes sistemas quanto mais cresce a complexidade mais cresce
também a fragilidade. A idéia de vulnerabilidade é introduzida na visao cientifica
do mundo (LACROIX, 1999).

A concepcao histérica determinista, fortalecida pela teoria de Newton, possibilitou
representar matematicamente a evolugao temporal de intimeros sistemas e prever
estados futuros. O determinismo nao ficou restrito a fisica, abrangia todas as cién-
cias naturais até a segunda metade do século XIX. Na citacao de Laplace: "Devemos
considerar o estado presente do universo como efeito de seus estados passados e
como causa dos que vao sequir. Suponha uma inteligéncia que pudesse conhecer to-
das as forcas pelas quais a natureza é animada e o estado em um instante de todos
0s objetos, ela englobaria na mesma formula os movimentos dos maiores corpos do
universo e também dos menores dtomos: nada lhe seria incerto e o futuro, assim
como o passado, estaria presente ante os seus olhos” (PROBABILITY, 1990, p. 326),
fica claro que se fosse possivel observar todas as variaveis em todos os pontos do sis-
tema, poder-se-ia prever o estado futuro deste sistema. Normalmente nao se consegue
controlar, prever ou entender todas as variaveis, e como elas se interagem. Laplace
apresentou uma importante caracteristica das previsoes cientificas: elas dependem
do conhecimento das leis naturais e do conhecimento das condi¢oes do sistema em

um dado instante.

Entende-se por sistemas dinamicos todos os sistemas que evoluem no tempo, qual-
quer que seja a sua natureza. Os sistemas dinamicos podem ser: dissipativosquando
implicam na existéncia de um atrator e conservativos quando nao tém atrator. Para
descrever alguns sistemas dinamicos, no inicio do século XIX, Claude-Louis Navier
e George Gabriel Stokes estabeleceram as equacoes que descreviam a evolucao do

escoamento de fluidos. No inicio do século XX a busca de solugoes exatas destas



equacoes foi substituida pelo estudo qualitativo das familias de solugoes. Por ex-
emplo, o matematico francés Henri Poincaré utilizou concepgoes topologicas para
analisar caracteristicas qualitativas de complexidade dos problemas dinamicos lig-

adas ao desenvolvimento de computadores (LES..., 1993).

A partir da metade do século XX surgiu a formulacao aproximada e numérica onde,
de uma lado, estao os movimentos cadticos sensiveis as condigoes iniciais, e do outro
a dinamica regular dos sistemas ditos integraveis. Com o avanco da tecnologia e, con-
seqiientemente,com o advento dos computadores com grande capacidade de proces-
samento, tém-se programas que resolvem numericamente as equagoes nao-lineares,
de maneira réapida e aproximada. Em conjunto com técnicas matematicas para o en-
tendimento da complexidade de fenémenos tais como: dinamica nao-linear, anélise

harmonica, equacoes diferenciais, mateméatica computacional e problemas inversos.

Em 1963, Edward Lorenz simulava sistemas meteorolégicos em computador quando
notou que em duas simulacoes simultaneas com condigoes iniciais pouco diferentes,
tiveram resultados divergentes no final de certo tempo. Apds investigacao, Lorenz
em suas conclusoes, recorre a uma metafora que se tornou célebre: "o bater de asas
de uma borboleta no Brasil, poderia desencadear um tornado no Texas”. Isto sig-
nifica que uma ligeira variacao nas condigoes iniciais pode provocar uma gigantesca
disparidade. O artigo cldssico de Lorenz (1963) foi um dos primeiros trabalhos a
descrever movimentos caodticos sobre um atrator de baixa dimensao e mostra que
tais movimentos sao caracterizados por uma instabilidade intrinseca devido a sen-
sibilidade do sistema as variacoes de suas condicoes iniciais. Sob o nome de “efeito
borboleta”, o fenomeno cadtico tem uma concepcao determinista, porém os acontec-
imentos futuros nao sao pré-estabelecidos. O efeito borboleta demonstra a impossi-
bilidade de uma previsao perfeita e que sistemas instaveis tem um limite finito de
previsibilidade (KALNAY, 2003). Sistemas como o apresentado por Lorenz (1963)
nao se enquadram como aleatorios ou imprevisiveis, sao denominados cadticos deter-
ministicos ou simplesmente cadticos, apresentam um comportamento aperiodico e a

dindmica é governada por equagoes diferenciais deterministicas (SILVEIRA, 2008).

Sistemas dinamicos apresentam processos que permitem compreender e prever a
sua evolugao. Sistemas imprevisiveis, segundo Kleinke (2007) sao caracterizados por
flutuagao irregulares no tempo, eram conhecidos como aleatérios ou ruidosos. Os
sistemas cadticos parecem ser aleatérios, mas sao deterministicos, ou seja, sao pre-

visiveis. O caos determinista ocorre em sistemas regidos por leis nao-lineares. Um



dos aspectos fundamentais do caos determinista é a forte dependéncia das condig¢oes
iniciais sobre estados futuros. Os sistemas cadticos sao previsiveis por um tempo
curto. Uma previsao do tempo ¢ vélida por alguns dias, a cada dia a mais acrescen-
tado & previsdo, maior serd a margem de erro. O tempo (no sentido meteorolégico)
nao é aleatério, é definido por diversas variaveis pré-definidas e algumas nao sao

entendidas e isso o torna imprevisivel por longo tempo (ALLIGOOD et al., 1997).

A pesquisa cientifica da atmosfera e as aplicagoes que dela decorrem, definem o uni-
verso e a abrangéencia da meteorologia. Um dos principais objetivos operacionais da
meteorologia é a previsao do tempo (um estudo baseado nas condi¢oes meteorolégicas
de um dado momento que busca antecipar com alguma certeza as condicoes mete-
orolégicas futuras). A previsdo dos fenomenos atmosféricos ocorre em um periodo
futuro de até 15 dias. Além da previsao do tempo hé a determinacao da tendéncia
da flutuacao climdtica, em geral referida simplesmente como tendéncia climatica ou
previsao climatica. Nesse caso, a tendéncia procura estabelecer as condicoes da flu-
tuacao climéatica do proximo ano ou da préxima estagao. Assim, a previsao do tempo
e a previsao climatica sao definidas por diferentes escalas temporais e espaciais. Os

sistemas dinamicos que regem estas previsoes sao “cadticos”.

Os sistemas de Previsao de Tempo estao constantemente em melhoria devido a
importancia econémica que abrange areas como a agricultura, defesa civil e militar,
construcao civil, transportes, aéreos e maritimos. O tempo pode ter impacto na
saude, na mortalidade, no conforto térmico (animal e humano), produgao de leite,
producao de ovos, pesca, pecuaria, industria téxtil, transportes, esportes, turismo,
lazer, mercado financeiro, bolsas, seguros, empréstimos, meio ambiente, poluicao,
concentracao e dispersao de poluentes. O tempo tem impactos na geracao de energia e
no consumo de energia e também tem impacto no consumo, por exemplo de bebidas,

sorvetes, remédios, chocolate, roupas, aquecedores, refrigeradores.

Os prognosticos ou previsoes dos fenomenos do tempo local, principalmente daque-
les fendmenos associados ao tempo severo, como tempestades, ventanias, rajadas,
pancada de chuva, granizo, e sao muito importantes para uma vasta gama de ativi-
dades humanas e para o entendimento das transformagoes rapidas do ambiente. Por
exemplo, nas grandes cidades os fenomenos meteoroldgicos mais criticos acabam
por definir as condicoes de salubridade e a qualidade ambiental que esta sujeita a
populacao. Entre esses fenomenos listam-se as inundacoes, as estiagens e a disponi-

bilidade de dgua potével, as condigdes criticas de temperaturas extremas (ondas



de calor). Em geral, associadas a baixos valores de umidade relativa do ar, prevé-se
também os eventos criticos de poluicao do ar vinculado a concentragoes de poluentes

atmosféricos acima de valores aceitaveis a saide humana, animal e vegetal.

A Meteorologia estuda a atmosfera em sua interrelagdo com as outras componentes
do planeta: a biosfera, litosfera, criosfera e hidrosfera. A atmosfera é um dos com-
ponentes do chamado Sistema Ambiental do Planeta, do qual também participam o
oceano e a superficie planetdria em geral (solos, rochas etc), onde vive o conjunto dos
seres vivos. A previsao de tempo é baseada no estudo e na modelagem da circulagao

geral da atmosfera.

A circulagao atmosférica é o movimento do ar em grande escala, e os meios (junta-
mente com a circulagdo do oceano) pelos quais a energia térmica ¢ distribuida sobre
a superficie da Terra, representa o escoamento médio do ar ao redor do globo. A
circulacao geral é funcao do transporte de calor em direcao aos polos. Os padroes
de circulagao gerados na atmosfera redistribuem calor, umidade e quantidade de
movimento pelo globo de forma nao homogénea, podendo aumentar ou diminuir
diferencas regionais. As circulagoes atmosféricas sao movimentos do escoamento da
atmosfera, onde a conservacao de massa e as forgas de pressao da superficie da Terra

sdo contraidos em um referencial em rotacdo (BENNETT, 1992).

Em 1920, Lewis Fry Richardson foi o primeiro a simular movimentos atmosféricos
por meio de uma formulacao algébrica das equagoes de Navier-Stokes para auxiliar
na previsao do tempo. A metodologia proposta estava correta em linhas gerais, mas
a previsao falhou, pois as aproximacoes consideradas por Richardson nao obedeciam
certas restricoes matematicas e fisicas que s6 foram formuladas mais de uma dé-
cada depois. Além disso, a quantidade de céalculos envolvidas tornaram o método

impraticavel para os anos 1920.

Somente em 1950, quando surgiram os computadores eletronicos digitais e com o in-
icio da anélise numérica a "Previsdo Numérica do Tempo” (PNT) tornou-se possivel
por uma questao pratica. Na década de 1960, com o aumento da poténcia dos com-
putadores tornou-se possivel executar um modelo de circulacao geral da atmosfera
(MCGA) global, o que permitiu aos cientistas simular o clima, ou o estado médio
da atmosfera por longos periodos. Nos anos 1970, os modelos de circulacao geral
tinham se tornado instrumentos centrais da ciéncia do clima e da previsao de tempo

tanto em aplicagoes operacionais como na pesquisa para sua melhoria, desde entao,



vém se aperfeicoando.

A climatologia - anteriormente centrada nas necessidades locais e regionais de coleta
de dados e anédlise estatistica - foi transformada em uma ciéncia global. Ao mesmo
tempo, os cientistas do clima tornaram-se preocupados com os possiveis efeitos do
acimulo de didxido de carbono na atmosfera. Passaram a utilizar simulacoes dos
MCGASs para analisar os efeitos das alteragoes climaticas, as chamadas “mudangas
globais”. Ao mesmo tempo que os modeladores de oceano comecaram a construir
simulagoes similares para a circulagao oceanica (MOCGs). Uma vez que os oceanos
sao importantes componentes do sistema atmosférico global, em meados da década
de 1980, os modelos "acoplados”, MOCG com MCGA, tinham estabelecido um novo

padrao de modelagem da atmosfera.

Os MCGAs tém desempenhado papel importante no avanco da ciéncia atmosférica,
os modelos atuais vem melhorando cada vez mais, possuem resolucao alta e sao
capazes de prever fenomenos locais, em prazos maiores, devido aos "supercomputa-
dores” e as técnicas computacionais de alto desempenho. Os modelos sao essenciais
para a PNT e sao resolvidos como problema de valor inicial, ou seja, exibem de-
pendéncia sensivel as condicoes iniciais. Modelos de PNT sao sistemas dinamicos
cadticos deterministicos e a estimativa do estado atual da atmosfera (a condi¢ao
inicial) do MCGA deve ser a mais precisa possivel para aprimorar a qualidade da

previsao do tempo.

A estimativa da condigao inicial de um MCGA é um processo de fusao de observagoes
meteorolégicas e uma previsao de curto prazo, chamada assimilacao de dados
atmosférica. O resultado da assimilagao de dados ¢ a analise, que deveria ser uma
imagem precisa do verdadeiro estado da atmosfera num determinado momento. A
analise geralmente ¢ representada em pontos de grade, respeitando a dinamica do

modelo a qual se destina.

A assimilacao de dados é um problema inverso, onde um nimero finito de observacoes
é usado para estimar um campo continuo (uma fungao), que tem um niimero infinito
de pontos de dados (isto do ponto de vista tedrico, pois na prética os modelos sdo
sempre descritos por equagoes discretizadas). Em um modelo direto sdo conhecidas
as propriedades do sistema fisico e as equagoes governantes que produzem a previsao
(os efeitos). Em um modelo inverso, por contraste, a observagao ruidosa (medidas) e

as equacoes governantes sao usadas para estimar propriedades do sistema fisico, ou



seja, obtendo a causa(medida) pode-se estimar o efeito (sistema fisico). No caso da
assimilagdo de dados, o modelo direto calcula o estado da atmosfera (a previsao), o
dado experimental é a observacao do estado da atmosfera e a quantidade a estimar
é, de novo, o estado da atmosfera (a andlise) (CAMPOS VELHO et al., 2007).

Existem técnicas explicitas de inversao e técnicas implicitas. Quase sempre os dados
de observagao sao imprecisos (ruidosos), incompletos e irregulares e a propriedade a
ser estimada nao pode ser medida diretamente. A solu¢ao computacional do modelo
direto requer uma formulacao discreta. A metodologia classica de assimilacao de
dados parte de uma média entre a previsao e uma ponderacao de um incremento
de analise. As diferentes metodologias irao variar em como calcular o incremento de

analise e sua ponderacao, exemplos sao método variacional e filtro de Kalman.

Os sistemas ou técnicas abordadas para a assimilacao de dados atmosféricos
sao inerentemente complexos. Muitas técnicas desenvolvidas para meteorologia e
oceanografia (Figura 1.1), diferem no custo numérico, na capacidade de encontrar a

solucao 6tima, e na conveniéncia para abordagem de assimilacdo em tempo real. A

assimilagdo em tempo real | analise retrospectiva

metodos nao lineares

(4D-Var ou)4D-PSAS com erro do modelo

‘\‘\EKF—"" fixed-lag Kalman smoother
|
I

intermitente 4D Var ou 4D PSAS == long 4D-Var ou 4D-PSAS

1
1
t
|
: Kalman smoother
|
1
1
|

3D Var ou 3D- PSAS

complexidade

Interpolagao Otima (Ql)

Cressman  Corregdes Sucessivas
nudging

Interpolagéo de observagdes

Figura 1.1 - Historia resumida dos principais algoritmos de assimilagao de dados utilizados
em meteorologia e oceanografia, classificados de acordo com sua complexida-
de(e custos) de execugao e sua aplicabilidade para os problemas em tempo
real.

Fonte: Adaptado de (BOUTTIER; COURTIER, 1999)
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motivacao deste trabalho é a pesquisa na procura do melhor desempenho em apli-
cacoes de sistemas de previsao de tempo, no que se refere a obtencao da andlise. A
Assimilagao de dados pode ser descrita como um processo de dois passos:

Passo de previsao:  w? = Flw?_|] (1.1)

passo de analise:  w) = wl +d, (1.2)

onde w, representa o vetor de estado do modelo no passo de tempo t,, F[] é o
modelo matematico de previsao, os super-escritos p e a denotam respectivamente
os valores preditos e de andlise, finalmente d,, é o incremento da analise. O vetor
incremento de analise 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
observacoes:

d, = Gn(wz - wg)

sendo G, a matriz de ponderacao ou matriz de ganho. Esta matriz pode ser calculada
por um estimador 6timo. O estimador podera ser minimos quadrados ou a maxima
variancia, ou ainda, por uma férmula envolvendo a matriz de covariancia de erro do
modelo (DALEY, 1991).

No caso de sistemas dinamicos lineares, a solugao 6tima do problema de estimagcao do
estado é o classico filtro de Kalman (FK) (KALMAN, 1960; JAZWINSKI, 1970). Para
sistemas nao-lineares, o filtro de Kalman Estendido - FKFE tem sido bem sucedida
para sistemas de baixa dimensao. A aplicacao direta do FK ou FKE para sistemas de
alta dimensao é problematica devido as operagoes com matrizes muito grandes. Por
exemplo, para os modelos operacionais globais da atmosfera terrestre usados em pre-
visao do tempo, necessitaria da inversao de uma matriz de dimensao de milhoes ou
bilhoes de pontos que podem ir além da capacidade dos computadores disponiveis.
Com o aumento da resolugao dos modelos (mais pontos de grade), a dimensao das
matrizes também aumentam e a caracteristica atraente do filtro de Kalman, o cal-
culo das covariancias de erros de anédlise e de previsao, deixa de ser viavel. O filtro de
Kalman produz estimativas compativeis com a dinamica do modelo prescrito, con-
tudo, os calculos da covariancia dos erros sao dificeis de implementar em sistemas
realistas por causa de: (i) o custo computacional, (ii) a nao-linearidade da dinamica,

(iii) hipdtese de gaussianidade, e (iv) calculo do erro de modelagem.

Varias técnicas alternativas foram propostas usando a técnica de Filtro de Kalman,



uma delas ¢ o filtro de Kalman por conjunto denominado (Ensemble Kalman Filter
- EnKF). O EnKF é um método sequencial de assimilagdo de dados, proposto por
(EVENSEN, 1994). Um conjunto de estados do modelo passa a representar as estatis-
ticas de erro do modelo, através de um conjunto de integracoes deste modelo no
tempo. O EnKF utiliza um esquema de andlise que atua diretamente sobre o con-
junto de estados do modelo quando as observagoes sao assimiladas. Em esquemas
de assimila¢ao de dados por conjunto, o conjunto de previsdes (HUNT et al., 2004)
é gerado pelo desenvolvimento de um conjunto de condicoes iniciais distribuidas de
acordo com uma andlise prévia. Esta abordagem tem a vantagem de nao necessi-
tar de desenvolvimento de modelos adjuntos (ferramentas para modelagem reversa
de um sistema fisico) e nem da manutencao de um modelo de previsao linearizado

(modelo tangente linear).

O EnKF provou ser eficiente com sistemas dinamicos nao-lineares e com modelos de
grandes espacos de estado (HOUTEKAMER; MITCHELL, 1998). O método é usado em
aplicacoes realistas, com modelos de equagoes primitivas para oceano e atmosfera.
Devido a diferentes tipos de pertubacoes usadas para representar a matriz de covari-
ancia da analise, muitos esquemas se derivaram da abordagem do EnKF: o ” Ensemble
Transform Kalman Filter” (BISHOP et al., 2001), o "Ensemble Adjustment Kalman
Filter” (ANDERSON, 2001), ”Ensemble Square-Root Filter” (WHITAKER; HAMILL,
2002) e "Local Ensemble Kalman Filter (LEKF)” (OTT et al., 2004), neste tltimo,
a localizagao da covariancia ¢ feita em pequenos subgrupos de variaveis definidos
em pontos de grade do modelo para regioes locais menores que toda a superficie
da Terra. A idéia basica do LEKF é executar a analise em cada ponto de grade
simultaneamente, utilizando as variaveis do estado e todas as observagoes na regiao

local centrada naquele ponto.

Segundo CAMPOS VELHO et al. (2007) um dos grandes desafios no século 20 foi
desenvolver métodos para resolver equagoes diferenciais (ou integro-diferenciais), que
represente o modelo matematico de um determinado fenomeno fisico. No inicio do
século 21, o grande desafio passa ser resumido na expressao da ciéncia dos dados,
em vérias areas (como genomica, geofisica, cosmologia, climatologia). Os métodos
de assimilacao de dados podem ser entendidos como um método da ciéncia de da-
dos (DALEY, 1991). A metodologia de assimilagao de dados dos centros operacionais
de PNT trabalha com matrizes envolvidas nos modelos PNT atuais, da ordem de um

milhao de equagoes (o que equivale a matrizes cheias da ordem de 10'? elementos!)



e que para serem processadas necessitam de simplificagoes. E dificil prever como
evoluird a previsao numérica do tempo, mas em um ponto parece haver consenso:
havera necessidade de se aumentar em uma ou duas vezes a ordem de magnitude
do nimero de equacoes a serem resolvidas. Neste cendrio que se insere a busca de
novas metodologias para assimilacao de dados. Redes Neurais Artificiais tem sido
testadas neste contexto e tém apresentado resultados satisfatérios em aplicagoes de

assimilacao de dados.

O método de assimilac¢ao de dados baseado em redes neurais artificiais (RNA) pode
ser descrito como:

a __ ol o
wn - FRNA<wn’ wn)
onde Frya representa o processo de assimilacao de dados atmosféricos por RNA.

Este método de assimilagao de dados foi pesquisado por em Nowosad (2001), Hérter
(2004) em sistemas fortemente nao lineares: o sistema de Hénon, o sistema de Lorenz
em regime cadtico e no simulador meteorolégico Dynamo (baseado nas equagoes
de aguas rasas unidimensional, uma modelagem muito empregada em codigos de
previsao (HALTINER; WILLIAMS, 1980). Em Nowosad et al. (2000) foram apresenta-
dos os primeiros resultados utilizando RNA, como método de assimilacao de dados
utilizando a rede Perceptron Multicamadas (PMC). Em Hérter (2004) foram apre-
sentados outras arquiteturas de RNA, bem como a PMC com nova estratégia de
apresentacao dos padroes na entrada da RNA. Os resultados demonstraram que a
RNA pode ser uma técnica para assimilacao de dados e deveria ser investigada para

modelos dinamicos mais proximos da realidade dos centros de previsao de tempo.

Em Tang et al. (2001) e Tang e Hsieh (2001) a RNA ¢é aplicada como um mode-
lo hibrido dinamico-neural, assim denominado pelos autores, por utilizarem a rede
PMC para substituir uma das equacoes do sistema de Lorenz, num contexto de
assimilacdo de dados com o método variacional em quatro dimensées (4D-VAR).
Em van den BOOGART e Mynett (2004), uma rede neural dinamica (ou constru-
tiva) é aplicada para assimilagdo de dados em modelo hidrolégico. Nestes trabalhos
os autores estimam parametros da rede neural, parametros do modelo dinamico e
condicoes iniciais para um modelo hibrido. Modelos hibridos sao investigados tam-
bém em Liaqat A. Fukuhara e Takeda (2001).

Furtado (2008) avaliou o desempenho de uma rede PMC treinada para emular: o

Filtro de Kalman, o Filtro de Particulas e o Método Variacional; técnicas aplicadas



ao sistema de Lorenz em regime caético. Em Cintra et al. (2010)a RNA ¢é utilizada
na abordagem de assimilacao de dados porém para substituir cdlculos do FK, a PMC
foi implementada para obtencao do incremento de analise no ponto da observagao

visando a melhoria do desempenho computacional do FK.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo sistemas paralelos distribuidos compostos
por unidades de processamento (neurénios) simples que calculam fungdes mateméti-
cas (normalmente nao lineares). Tais unidades podem ser dispostas em uma ou mais
camadas e interligadas por um grande niimero de conexoes. Na maioria dos mode-
los estas conexoes estao associadas a pesos, que armazenam o conhecimento repre-
sentado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neuronio
da rede. A solugao de problemas através das RNA é bastante atrativa, pois ap-
resentam a possibilidade de um desempenho computacional superior em relacao a
solugao de problemas baseados na técnicas convencionais. A capacidade de apren-
der através de exemplos e de generalizar a informacao aprendida sao os atrativos
principais da solucao de problemas através de RNA. Esta caracteristica faz da rede
uma ferramenta computacional extremamente poderosa para a solucao de problemas

complexos.

Os resultados da assimilacao de dados atmosféricos com redes neurais artificiais
publicados e acima citados, tornam a técnica de RNA competitiva. Todavia, os
testes com este método, foram realizados em sistemas simples e de baixa dimensao.

Tais modelos estao longe da pratica operacional.

O objetivo desta tese é desenvolver uma metodologia de assimilagao de dados at-
mosféricos utilizando redes neurais artificiais para modelos numéricos de dinamica
atmosférica para todo o planeta (MCGA), que se aproximam da complexidade dos
modelos utilizados em centros operacionais de previsao de tempo e que tenha um
melhor desempenho computacional em relacao aos métodos utilizados atualmente

nestes centros.

Dentro da nova metodologia desenvolvida a rede neural utilizada emula um método
de assimilacao de dados baseado em filtro de Kalman por conjunto, o LETKF: Local
Ensemble Transform Kalman Filter), método atualmente em testes como alternativa
para obtencao do campo de andlise em centros operacionais de previsao de tempo
no Brasil (CPTEC), no Canadd (MSC) e EnKF na Inglaterra (ECMWF). A rede

neural investigada nesta metodologia foi uma PMC, que teve como entrada dados
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do modelo SPEEDY (um MCGA com um nicleo dinamico de equagoes primitivas
espectrais e um simplificado esquema de parametrizagoes fisicas) e dados sintéticos
de observacao. O modelo SPEEDY é um modelo para investigagao cientificas e tem
a resolucao mais baixa que os modelos operacionais, utilizado em pesquisas na Uni-
versidade de Maryland (EUA), na Universidade de Buenos Aires (Argentina), na
Agénia Meteoroldgica do Japao e outros ntcleos de pesquisa. Os dados sintéticos
de observacoes sao obtidos a partir da modelo SPEEDY contaminados com ruido
gaussiano. As posicoes das observacoes coincidem com as coordenadas das estagoes
existentes globalmente da Organizacao Mundial de Meteorologia. E por tltimo, os
dados das anélises do sistema de assimilacao LETKF para o SPEEDY sao utilizados

como a analise a ser emulada.

O método baseado em RNA apresentou melhor desempenho computacional para
obter a uma analise para o modelo SPEEDY. E sabido que assimilacao de dados ¢ a
etapa mais demorada no processo de previsao numérica do tempo. Por exemplo, por
ocasiao da implantagao do sistema GPSAS, no CPTEC em 2005 (a implementagao
do GPSAS no CPTEC foi realizada pela autora desta tese), onde o processamento
do sistema de andlise era aproximadamente de vinte minutos, aproximadamente o
mesmo tempo gasto na execucao do modelo global do CPTEC para previsao de 15
dias. A resolucao horizontal do modelo do CPTEC em 2005 era de 100 quilometros,
ou seja, isto equivale a cerca de 10° pontos de grade e as observagoes (convencionais
e de sensoriamento remoto) da ordem de 10°. Tanto o sistema de anélise e o modelo
eram paralelizados e executavam no computador NEC SX6 (CINTRA, 2004). Atual-
mente, a resolucao do modelo aumentou e o nimero de observacoes assimiladas é
maior em pelo menos uma ordem de grandeza. Os sistemas tem sido atualizados
quanto a paralelizacao e ao hardware, porém o tempo de execucao do sistema de
analise para obter a condicao inicial do modelo, ainda é maior do que a execucgao do

modelo para obter as previsoes.

Nos sistemas operacionais atuais de PNT, o niimero de graus de liberdade do mod-
elo (em pontos de grade) é da ordem de 107 a 10° e das observacoes de satélites
da ordem de 10° a 108. A fusao destes dados nos processos de assimilacao de dados
atuais demandam grande tempo de processamento para obter a condigao inicial para
os modelos de previsao atuais, tendo que selecionar observagoes para que o proces-
sos sejam mais ageis e em tempo habil de uma previsao de tempo. A metodologia

apresentada nesta tese pode ser a solucao.
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A metodologia desenvolvida com RNA, bem como os conceitos tedricos e a descricao
de cada componente necessario a assimilacao de dados atmosféricos, sao apresentados

nos capitulos seguintes desta tese, e estao organizados da seguinte forma:

- Capitulo 2: apresenta revisao tedrica de modelos atmostéricos de circulagao
geral (MCGA) como principal instrumento da previsao numérica do tempo.
A secao 2.2 descreve a formulagao matematica das equagdes primitivas
que regem os MCGA e um método de discretiza-las. Apresenta ainda a

formulacao e parametrizacao do modelo SPEEDY;

- Capitulo 3: apresenta descricao detalhada da formulacao matematica da
assimilagao de dados e uma rapida descricao dos métodos convencionais
utilizados. Apresenta os algoritmos de assimilacao de dados baseados em
Filtro de Kalman por conjunto, principalmente o LETKF, método de as-

similacao que sera emulado pela RNA;

- Capitulo 4: breve descricao das Redes Neurais Artificiais Perceptron de
Multiplas Camadas, do algoritmo de aprendizagem de retropropagacao do
erro e especificagoes resumidas dos trabalhos anteriores de assimilagao de
dados com RNA.

- Capitulo 5: descricao da metodologia de assimilacao com RNA, de-
scricao  da implementagao dos componentes do método, o modelo
SPEEDY, as observagoes e a rede. Apresentacao dos resultados do treina-
mento/generalizacdo da RNA. Uma pequena anélise de complexidade dos

algoritmos e o desempenho computacional do novo método;

- Capitulo 6: com base nas analises realizadas no capitulo 5, sao apre-
sentadas as conclusoes obtidas, como também sugestoes para trabalhos

futuros.
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2 MODELAGEM ATMOSFERICA

A atmosfera e os oceanos constituem um invélucro fluido ao redor do planeta Terra,
que estd em movimento devido ao aquecimento diferencial do Sol. Os movimentos
dos chamados fluidos geofisicos se estendem desde as escalas milimétricas até as
planetarias de dimensoes comparaveis a do proprio planeta, com escalas temporais
cobrindo também uma enorme gama de escalas, desde segundos até décadas. Estes
movimentos podem ser estudados com as equacgoes da hidrodinamica e da termodi-
namica, usadas para qualquer fluido viscoso, pois a temperatura, variando com as
coordenadas espaciais e com o tempo, é influenciada pelo préprio movimento fluido
(MARINGOLO; MOURA, 1998).

A meteorologia é uma das dreas da ciéncia que estuda os fluidos geofisicos e aplica
seus conhecimentos em processos como previsao numérica de tempo e clima, por
exemplo. Nestas aplicacoes das ciéncias geofisicas, sao utilizados modelos de circu-
lacao geral da atmosfera, onde as equacoes governantes da dinamica geofisica sao
integradas a partir de condic¢oes iniciais determinadas por campos meteorologicos

em um determinado tempo.

Neste capitulo, serao apresentadas as caracteristicas da modelagem da atmosfera,
considerando as propriedades matematicas das equagoes de movimento aplicadas a
fluidos geofisicos e a complexidade de processos energéticos em modelos de circulagao
geral da atmosfera. Os modelos numéricos de previsao de tempo sao descritos para

apresentagao da configuracao do Modelo de circulagao geral da atmosfera SPEEDY .
2.1 Previsao Numérica do Tempo

Previsao do tempo é uma aplicagao da ciéncia atual para prever o estado da atmos-
fera para um tempo futuro em uma dada localizagao. A historia da previsao do tempo
vem de milénios, desde entao as técnicas usadas tém sido modificadas. Atualmente,
as previsoes de tempo sao feitas pela coleta de todos os dados possiveis sobre o
estado atual da atmosfera (particularmente a temperatura, umidade e vento) e por
processos de entendimento da atmosfera (modelos meteorolégicos) para determinar
como a atmosfera evolui. A atmosfera tem natureza caotica e o entendimento dos

processos ¢ ainda incompleto.

O sistema de previsao de tempo moderno consiste de cinco componentes (Figura
2.1):
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a)

c)

Coleta de dados: Observagoes tradicionais sao feitas na superficie tais como
pressao da atmosfera, temperatura, velocidade e direcao do vento, umidade
e precipitacao coletados em estagoes meteoroldgicas convencionais ou au-
tométicas ou boias. A Organizacao Meteorolégica Mundial (OMM) age
para padronizar a instrumentacao, as praticas de observacao e o tempo de
observar, em todo o mundo. Os relatérios das estacoes sao horarios no caso
do METAR ou cada seis horas no caso de observacoes SYNOP.

As informacoes adicionais de ar superior sobre temperatura, umidade e
vento sao coletadas de radiossondas (baldes do tempo), onde dados sdo
geralmente transmitidos desde a superficie até a alta troposfera (camada
da atmosfera onde vivem os seres vivos), informando um determinado per-
fil da atmosfera. Dados de satélite estao sendo usados cada vez mais para
(quase) toda a cobertura global. As imagens visiveis sdo muito tteis para
os previsores que acompanham o desenvolvimento de nuvens. Estas in-
formagcoes podem ser usada por modelos de previsao numérica de tempo
(PNT). Os dados de sensores de infravermelhos, contudo podem ser usa-
dos como informacao de temperatura. Também podem seguir a pista de
nuvens individuais para um periodo de tempo e fornecer a informacao
da direcao de vento. Os satélites de érbita polar fornecem perfis de tem-
peratura e umidade da atmosfera. Comparados com dados similares de
radiossondas, os dados de satélite tem a vantagem da cobertura global,
mas a desvantagem da precisao e definicao nao serem tao boas. Os radares
meteorolégicos fornecem informacao de localizacao e intensidade da precip-
itacao. Radares Doppler podem determinar também direcao e velocidade
do vento. Detalhes em relacao a dados e coleta podem ser encontrados em
Cintra (2004);

Assimilacao de dados: Durante um processo de assimilacao de dados, a in-
formacao pertinente das observagoes meteoroldgicas é usada em conjunto
com uma previsao recente de um modelo numérico de previsao para o
tempo das observagoes e produz a andlise meteoroldgica. Esta deve ser a
melhor estimagao da atmosfera e pode ter a representacao em trés dimen-
soes da distribuicao da temperatura, umidade, pressao e vento na configu-
racao do modelo de PNT. Este item serd apresentado com maiores detalhes

no capitulo seguinte;

Modelo numérico de previsao de tempo: Os modelos numéricos de previsao
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de tempo (PNT) sado simulagoes computacionais da atmosfera. Tendo a
andlise como ponto de partida (condicao inicial do estado da atmosfera), o
modelo evolui no tempo utilizando o entendimento da fisica e da dinamica
de fluidos. Os modelos integram equagoes governantes que indicam mu-
dancas no fluido geofisico. Sao necessarios supercomputadores para resolver
problemas de alta resolucao. As saidas dos modelos fornecem aos meteo-

rologistas os campos bésicos para previsao de tempo;

Pos-processamento das saidas do modelo: A saida real dos modelos de PNT
é sempre modificada antes de ser apresentada como previsao. Esta pode
ser na forma de técnicas estatisticas para remover conhecidos "vieses” do
modelo, ou pode ter um ajustamento em consenso com outros modelos de
previsao. No passado, o previsor humano era responsavel por gerar toda
a previsao de tempo a partir das observagoes. Atualmente, os previsores
interpretam os dados pés-processados do modelo com previsoes que podem
ser entendidas pelo usuario final. Os previsores usam o conhecimento adi-
cional de efeitos locais que podem ser menores que o tamanho da célula

resolvida pelo modelo, com isso aumenta a precisao da previsao do tempo;

Apresentacao da previsio ao usudrio final: O estagio final do processo de
previsao do tempo é mostrar ao usuario final o conhecimento adquirido da
previsao de tempo de forma que a informacao seja 1til e compreendida. A
previsao de tempo deve ser publica e estar presente em diversos meios de
comunicagao nacional e internacional. Sao informagoes titeis para o trafego
aéreo, para defesa civil, companhias de fornecimento de energia elétrica e
agua, industrias do setor privado, institutos de pesquisas, agéncias meteo-

rologicas.

2.1.1 Evolugao através dos Tempos

O modo de encarar o tempo, primeiramente, era uma curiosa mistura de senso co-
mum e supersticao e incluia milhares de regras, ditados esquisitos e provérbios. O
senso comum era baseado nas conexoes evidentes entre ventos e nuvens. Durante
as grandes navegacoes, no final do século XV, os marinheiros ampliaram esse senso
comum para dar conta dos diferentes sistemas de vento e dos padroes de tempo que
encontraram ao redor do mundo. A descoberta do caminho das Indias pelos naveg-

antes portugueses no século XV foi o resultado de varias expedi¢oes mal sucedidas
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Figura 2.1 - Sistema de Previsao de Tempo.

no Oceano Atlantico, lancando os navios ao desconhecido, a um mar com calmarias
e tempestades acompanhadas de ventos e agitacao maritima intensa (INNOCENTINT
et al., 2000).

Na época do descobrimento do Brasil, a frota de Cabral que viajava rumo a India,
encontrou em seu caminho uma séria adversidade de tempo: um longo periodo de
calmarias, que custou o retardo de sua viagem. Calmaria devido aos ventos que
nao ofereciam propulsao necessaria para a manutencao do curso pré-estabelecido em
sua rota. Esta situacao perdurou por muito tempo e causou transtorno para toda
esquadra na travessia do oceano Atlantico obrigando a frota desviar-se para mais
a direita da rota original. Hoje, depois de 500 anos, constata-se que tais condi¢oes

meteorolégicas contribuiram para a descoberta desta Terra de Santa Cruz.

Se havia uma rota prévia da esquadra de Cabral para chegar as novas terras, ou
se foram somente condigoes meteorolégicas que condicionaram o desvio, este é um
assunto pertinente aos historiadores. Mas, o fato é que as calmarias é um fenomeno
real. Como Cabral, através dos séculos, marinheiros, agricultores e outros tentaram

fazer previsoes baseadas no conhecimento e crencas de sua época e nas suas ob-
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servagoes pessoais. No entanto, essas previsoes eram freqiientemente mal sucedidas.
Como nao havia comunicagoes adequadas, os observadores nao sabiam o que estava
acontecendo além do horizonte e normalmente eram surpreendidos por tempestades

que chegavam sem muito aviso.

Com a invencao do telégrafo surgiu a previsao sindtica no século XIX. A previsao
sindtica consiste na rapida obtengao e andlise de observacoes do tempo feitas no
mesmo horario na maior quantidade de localidades possivel. Em 1849, foi estabe-
lecida uma rede meteorologica ligada por telégrafo nos Estados Unidos. Os dados
eram coletados por voluntarios e era preparado um mapa de sinotica, diariamente,
com os dados coletados no mesmo horéario em todas as localidades observadas. Em
1857, uma rede meteoroldgica criada na Franca recebia dados de toda a Europa. A
partir de 1860, a previsao sinotica foi ganhando cada vez mais forca, culminando na

formacao de organizacoes meteoroldgicas nacionais em varios paises.

J& no século XX, as duas grandes guerras mundiais forcaram os governantes a des-
pender grandes esforcos para monitorar e prever o tempo, pois as suas variagoes
podiam ter influéncia no desenrolar das batalhas. O progresso da Meteorologia foi
muito favorecido pela tecnologia desenvolvida durante a guerra. As radiossondas,
baldes carregando instrumentos meteorologicos e transmitindo, via radio, os dados
das camadas de ar acima do solo, e os radares sao resultados desse desenvolvimento
tecnoldgico. Apds a Segunda Grande Guerra, surgiram também os primeiros satélites
artificiais. Com o uso de satélites, foi possivel visualizar as nuvens e as tempestades

a partir do espaco.

Atualmente, a Meteorologia é uma ciéncia muito entrosada com a Fisica, a Quimica,
a Biologia, a Matematica e com a Computacao. A evolucao da previsao de tempo
ocorreu com o surgimento da previsao numérica, baseada em modelos que represen-
tam o movimento e os processos fisicos da atmosfera. Resolvendo equacoes iniciadas

com valores do estado corrente da atmosfera, podia-se obter projecoes para o futuro.

A histéria da PNT se confunde com a dos modelos numéricos. No inicio do século XX
(1904), um meteorologista noruegués, Vilhelm Bjerknes, argumentou que a previsao
do tempo pode ser calculada a partir da base fisica da atmosfera, e que constitui
um problema de valor inicial. Desenvolveu um conjunto de sete “equacoes primitivas”
que descreve o comportamento do calor, o movimento do ar e umidade. A solucao do

conjunto de equagoes, em principio, descreve os grandes movimentos atmosféricos.
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Em 1922, o matematico e fisico britanico Lewis Fry Richardson publicou um sistema
numeérico para previsao do tempo. Sua idéia era dividir um territério em uma grade,
cada uma com seu préprio conjunto de nimeros que descrevessem a pressao de
ar e temperatura de uma determinada hora. Richardson resolveu as equagcoes do
comportamento da atmosfera, usando um método de diferencas finitas. Ele poderia
calcular a velocidade e dire¢ao do vento, por exemplo, a partir da diferenca de pressao
entre duas células adjacentes. Richardson levou seis semanas para fazer os calculos
necessarios e produzir uma previsao para 24 horas no futuro, com erros maiores do

que as que realmente ocorreram.

O trabalho de Richardson, além de pioneiro, revelou os obstaculos que precisavam
ser superados: um enorme quantidade de cédlculos tinha que ser feitos rapidamente,
os dados que representavam o estado inicial da atmosfera eram inadequados, os
modelos eram representacoes da atmosfera muito rudimentares e os problemas com
as técnicas matematicas podiam resultar em pequenos erros que cresciam durante

os calculos.

Os computadores eletronicos trouxeram a solucao para o problema dos calculos
(desenvolvidas durante a Segunda Guerra Mundial para decifrar cédigos inimigos e

para calcular as explosdes de bomba atomica).

O matematico John Von Neumann, fez paralelos entre as simulacoes das explosoes
e a previsao de tempo (ambas eram problemas de dinamica nao-linear de fluidos).
Em 1946, logo apds seu pioneiro computador ENIAC ficar operacional, Neumann
defendeu a utilizagao de computadores para previsao de tempo. A formagao do grupo
de meteorologistas liderados por Jule Gregory Charney, foi fundamental para que
se produzisse a primeira previsao numérica de tempo bem sucedida no computador
ENTAC, localizado no U.S. Army Aberdeen Proving Ground, em Maryland. Esse
trabalho, em co-autoria com Ragnar Fjortoft, professor visitante noruegués, e von
Neumann revolucionou, em 1950, a histéria da previsao de tempo e deve ser consi-
derado como um marco, um divisor de dguas, da Meteorologia moderna. Realmente,

dava-se inicio a fase mais cientifica desta drea da Fisica aplicada (MOURA, 1996).

A partir de 1955, as previsoes por computadores passaram a ser executadas regular-
mente nos Estados Unidos. Inicialmente, eram no méaximo um pouco melhores que

as tradicionais.
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Mas o grande desafio era o estilo tradicional da teoria da fisica: combinar e simpli-
ficar as equacgoes até obter formulas que dessem resultados significativos com uma
quantidade limitada de computacao. Um sistema inteligente de calculos poderia ser
tao util quanto um computador que executasse cinco vezes mais rapido. O desen-
volvimento de combinagoes utilizaveis e aproximacoes das variaveis meteoroldgicas
levaram intimeras horas de trabalho e uma rara combinacao de criatividade e per-
cepcao matematica fisica, como as contribui¢oes de Smagorinsky e Manabe (MOURA,
1996).

A partir do inicio dos anos 1960 em diante, o trabalho decisivo de modelagem in-
teragia com os campos da geofisica, tais como hidrologia (umidade do solo e do
escoamento), glaciologia (formagao de gelo e fluxo), fisica meteoroldgica (formagao
de nuvens e precipitagao, intercambio entre ventos e ondas, e assim por diante)
(KALNAY, 2003).

Atualmente, os fenomenos de pequena escala local sdo fornecidos como parametros
basicos para um MCGA e foram melhorando rapidamente gracas ao aparecimento
de computadores cada vez mais rapidos, que permitiam o uso de modelos mais com-
plexos, representando cada vez melhor a atmosfera. Paralelamente a essa evolugao,
houve a melhoria no conhecimento do estado inicial com o aumento progressivo da
quantidade e qualidade dos dados. Passados cinquenta anos do primeiro modelo com-
putacional, um grande nimero de documentos técnicos e relatorios tém se dedicado
a PNT, o livro de HALTINER e WILLIAMS (1980) é um exemplo da descrigao dos
métodos numéricos para a modelagem atmosférica. Em todos estes anos, foi enorme
o progresso da PNT| incluindo o sucesso na inicializacao do modelo e das previsoes
do conjunto (KALNAY, 2003).

2.2 Dinamica da Atmosfera

A atmosfera circula. A circulacao é global em extensao, transporta ar seco, energia,
vapor d’agua, vento e também outras quantidades adicionais. A circulacao age contra
forca de atrito, mas é sustentada pela fonte de energia térmica, que vem do Sol. Na
média, a Terra intercepta por volta de 340 Wm =2 de energia solar incidente, que é

convertida em energia cinética da circulagao geral (RANDALL, 2009b).

A circulacao geral da atmosfera da Terra e da componente atmosférica do ciclo

hidrologico sao inter-dependentes e os modelos devem abordar os processos imidos.
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Nos modelos é convencional dividir a atmosfera vertical e meridionalmente, e consi-

derar a maior parte da radiacao solar absorvida pela Terra na sua superficie.

Vérios processos agem para transferir a energia entre os oceanos e a superficie ter-
restre para a atmosfera. Por este motivo, a circulagao geral comeca na parte inferior
da atmosfera, onde estd a camada de ar que interage com a superficie da Terra,
chamada "camada limite planetdria” (CLP). O ar na CLP ¢é turbulento; a turbulén-
cia produz rapida troca de calor “sensivel” (principalmente temperatura), umidade
e momentum entre a atmosfera e a superficie. As trocas de umidade, acima da CPL
na atmosfera se dao através da evaporacao. O calor "latente” associado ao fluxo
de umidade da superficie é uma das principais fontes de energia para a circulagao
geral e a forca de atrito da superficie é o principal mecanismo que dissipa a energia

cinética da circulacao geral.

Acima da CLP vem a troposfera livre, que caracteriza-se por uma modesta estabili-
dade estatica, ou seja, a temperatura potencial aumenta a uma taxa moderada. A
profundidade da troposfera varia com a latitude e a estacao. A troposfera é resfri-
ada radiativamente porque emite radiacao infravermelha muito mais rapido do que
absorve a radiacao solar. Esse resfriamento radiativo liquido é equilibrado, princi-
palmente, pela liberacao do calor latente de vapor de dgua, que forma a partir de
nuvens e precipitacao. A troposfera é a camada da atmosfera de maior interesse da
previsao do tempo (Figura 2.2). O estudo da circulagdo geral da atmosfera retine
conceitos de todas as areas da ciéncia atmosférica. Os fenomenos da circulagao geral
envolvem a dinamica de grande escala, a convecgao, a turbuléncia, os processos de

nuvem e de transferéncia radiativa (RANDALL, 2009b).

As ferramentas bésicas da PNT sdo os modelos de circulacao geral da atmosfera
da Terra. Estes modelos consistem de sistemas de equacoes diferenciais parciais que
descrevem fenomenos fisicos envolvidos, a partir de variaveis de estado como vento,
pressao, temperatura e umidade. A solugao destes sistemas requer grande capacidade
computacional e atualmente a utilizacao de modelos cada vez mais detalhados, com
resolucao cada vez maior, faz com que estes sistemas sejam tratdaveis somente com
supercomputadores. Os modelos atmosféricos podem ser divididos de acordo com a
area de abrangéncia, em modelos regionais e globais. Em modelos atmosféricos de
circulagao geral (MCGA), as equagdes do fluido geofisico sao formuladas utilizando,
geralmente, coordenadas esféricas, cuja formulagao matemaética leva a escolha de

métodos de discretizagao do esquema numérico mais apropriado.
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Figura 2.2 - Divisao vertical da atmosfera.

Os componentes da formulagao do MCGA sao divididos em:

Dinamica - resolve as chamadas equacoes primitivas da hidrodinamica da at-
mosfera. S ao equacoes diferenciais parciais nao lineares que governam a dinamica do
fluido viscoso, baseados nas leis de conservagao de massa, quantidade de movimento,

energia e umidade.

Fisica - resolve processos fisicos como a radiacao, a formacao de nuvens, a
precipitacao, a umidade da superficie e outros fenémenos de escalas menores e sao

modelados por parametrizagoes.
2.2.1 Formulacgao Fisico-matematica

As equacoes governantes basicas ou "primitivas” de um fluido viscoso que conduz
calor, sao também conhecidas como equacoes de Navier-Stokes. Estas equacgoes
provém das leis e principios béasicos da Fisica. Muitas destas equagoes sao prognos-
ticas, o que significa que envolvem as derivadas do tempo e sao resolvidas por inte-

gragao no tempo.

Qualquer variavel que nao é prognostica é chamada de diagndstica. As variaveis
diagnosticas de um modelo podem ser determinadas por varidveis prognosticas e
externas que sao impostas ao modelo, por exemplo, o raio da Terra. Nesse sentido,
as variaveis prognosticas sao primarias e as variaveis diagnodsticas sao secundérias

(RANDALL, 2009a). O conjunto de equagbes primitivas é desenvolvido em MCGAs,
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sendo utilizado para previsao atmosférica e também para estudos climaticos de escala

global.

O contetudo aqui apresentado pode ser encontrado em textos de meteorologia tais
como: Todling (1999), HALTINER e WILLIAMS (1980), Holton (1992), CAMPOS
VELHO (1992), Kalnay (2003) e Satyamurty (2002).

As equagbes de conservagao de massa (ou da continuidade), da conservagao da quan-
tidade de movimento e da energia (Primeira lei da termodinamica), juntamente com
a equacao de estado ideal dos gases e relagoes constitutivas, equacao da umidade e
eventuais definicoes de variaveis derivadas, no caso de modelos hidrostatico, formam
um sistema fechado de equacgoes, estabelecido como problema de valor inicial e de
condicoes de contorno. Dessas equagoes, quatro sao prognosticas: duas equacoes de
componentes da velocidade horizontal, uma da continuidade e uma do balanco de
energia. As demais equagoes sao diagnosticas: aproximacao hidrostatica e da com-
ponente vertical de velocidade. As variaveis presentes nos modelos atmosféricos sao

varidveis continuas.

A representacao das equagoes primitivas dependem também das coordenadas ver-
ticais, pode ser em pressao, logaritmo de pressdao ou coordenadas sigma (o). Esta
ultima é a relagao expressa em coordenadas de pressao p normalizada pela pressao
da superficie ps: 0 = p/ps entdo, a coordenada vertical varia do valor de ¢ = 1 na

superficie terrestre até o valor 0 = 0 onde a pressao atmosférica desaparece.

No MCGA, admite-se o sistema de coordenadas fixas no centro da Terra em rotagao
(coordenadas esféricas)(Figura 2.3). Este sistema fixo no espaco pode ser um sistema
“inercial” ou sistema absoluto. Quando um movimento aparentemente uniforme no
sistema geoceéntrico, estd sofrendo aceleracao, este sistema é "nao inercial”. Forgas
aparentes surgem devido a aceleracao das coordenadas. Supoe-se que, em escalas

temporal e espacial de interesse, os movimentos estao em balan¢o hidrostatico.
2.2.1.1 Equacao do Momentum

A equacao vetorial obtida aplicando a segunda Lei de Newton a um elemento fluido
pode ser chamada equacao de momentum. A equacao do momentum é equivalente
ao principio de conservacao da quantidade de movimento. A taxa de variacao da
quantidade de movimento de uma parcela de ar em um sistema inercial ¢ igual a

soma de todas as forcas atuantes.
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As equagoes matematicas correspondentes podem ser obtidas usando dois tipos de
volume de controle infinitesimal: (1) paralelepipedo de lados dx, dy, 0z fixo relativo a
sistema de coordenadas, (2) uma parcela infinitesimal "identificada” que desloca com

o campo de movimento do fluido. A massa sempre consiste das mesmas particulas
do fluido.

Um vetor qualquer A em um sistema inercial é:
A=A1+A7+ Ak

onde A;, A,, A, sao componentes de A nas direcoes ¢, j, k ou nas direcoes z, y, z,
respectivamente. Em um sistema de coordenadas em rotacao com velocidade angular
Q2 , A é dado por:
AW AW ro
A=iA, +jA +kA,
g N / ~ . ~ / / / . / / !
onde i, j, k sdo versores nas diregoes x , y , z em um dado instante. A,, A, A,

sao os componentes de A nestas direcoes.

A equacao de movimento é dada pela igualdade entre a aceleracao medida nas co-

ordenadas nao inerciais e o somatoério de forcas reais por massa unitaria atuantes:

d,U,
= > F, (2.1)

o lado direito é a soma de forcas reais na parcela de referéncia, onde U, é a velocidade

absoluta da parcela de ar nas trés dimensoes no sistema inercial.

Em um sistema de referéncia centrado no centro da Terra, a velocidade absoluta
U, ¢é dado pela soma da velocidade relativa U mais a velocidade de rotacao com a

velocidade angular €2
U,=U+Qxr (2.2)

onde r é o "vetor posicao” da parcela atmosférica. Neste caso particular (para
A = r) da férmula geral que relaciona a derivada de tempo total de qualquer ve-

tor em referencial de rotagao dA /dt a sua derivada total em um referencial inercial

d, A /dt,temos:

d, A dA
dt —%—FQXA (23)
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Aplicando nesta formula A = U,, tem-se

d,U, dU,
dt  dt

+QxU, (2.4)

Substituindo (2.2) em (2.4) tem-se que as aceleragoes do sistema inercial e de rotagao

sao relacionados por

dU, dU
7 —%+29><U+Q><(Q><r) (2.5)

Esta equacao indica que o sistema de rotacao tem duas forgas aparentes por unidade
de massa: a for¢a de Coriolis (o segundo termo: 22 x U) e a for¢a centrifuga
(o terceiro termo: €2 x (2 x7)). O lado esquerdo da equagao 2.5 representa as forgas
reais agindo na parcela de ar: forca gradiente de pressao —aVp , a forca de aceleragao

gravitacional g, = —V ¢,, e a forca de friccao F.

Logo, no sistema de rotacao do movimento da Terra, a aceleracao aparente é dada
por:

dU

E:—an—queJrF—ZQxU—Qx(er) (2.6)
onde a = 1/p é o volume especifico (o inverso da massa especifica p), p é a pressao,
¢e ¢ 0 potencial gravitacional newtoniano da Terra e os dois tltimos termos de (2.6),

sao as forcas aparentes: forca de Coriolis e forca centrifuga respectivamente.

Combinando a forca centrifuga com a forca da gravidade: —Q x (2 x r) = Q%1 =
V(Q212/2) onde 1 é o vetor posi¢io do eixo da rotacio da Terra. Definindo como

"geopotencial” ¢ = ¢, — Q2%?/2, entao a gravidade aparente é dada por:

- Vo=g=2g.+ (2.7)

Define-se a latitude geografica ¢ perpendicular ao geopotencial ¢. Finalmente, a lei

de Newton no sistema de rotacao da Terra é escrita como:

dU
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2.2.1.2 Equacgao de Continuidade

O principio de conservacao de massa fornece a equacao da continuidade. Considere
um elemento de volume dz, dy, 0z, o qual estd fixo em relacdo a um sistema de
coordenadas cartesianas. O fluxo de massa em um ponto é dado pelo produto da
densidade e a velocidade. Este fluxo através de uma dada area infinitesimal é o

produto de densidade do fluido e o componente do movimento perpendicular a area.

A taxa de fluxo do fluido em um volume é dada pelo somatério dos fluxos liquidos

nas trés direcoes, x, y e z. Considere a massa M da parcela de ar de densidade p

M = pdxdydz . (2.9)

Se a parcela no tempo conserva sua massa, entao, a derivada substancial é igual a

zero: dM /dt = 0. Se substituirmos a derivada logaritmica da massa

1 dM
T 2.10
M dt (2.10)
na equagao (2.9) obtém-se a equagao da continuidade:
ldp
P Av.U=0 2.11
sart (2.11)

O significado desta equagao é: a razao do aumento de densidade, seguindo a parcela
de ar, é igual a convergéncia (ou divergéncia negativa) da velocidade V. Desde
que, a derivada total de qualquer funcao f(x,y, z,t) seguindo uma parcela, pode ser

expandida como:

if of ofow ofdy 0fo: of
d " dt Tdvat Tagar Tdzat at OV (2.12)

A equagao (2.12) indica que a derivada total do tempo de uma propriedade é dada
pela derivada parcial (no ponto fixo) mais as mudancas devido a adveccao. Se ex-
pandir dp/dt na equacao (2.9) usando a equacao (2.12) obtém-se uma forma alter-

nativa da equagao da continuidade:

op

o = —V - (pU) (2.13)
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2.2.1.3 Equacao de Estado dos gases ideais

A atmosfera pode ser assumida como um gas ideal, no sentido termodinamico, e a
pressao p, a temperatura 7' e a massa especifica 1/p (ou a inversa da densidade)
estao relacionadas por
p1 = RT (2.14)
p
onde R é a constante dos gases para o ar seco. Para o ar imido tem-se a pressao
parcial do ar imido, geralmente definida pela temperatura virtual T, = 1 4 0.6¢q, se

a temperatura seca tiver a mesma densidade que o ar imido na mesma pressao.
2.2.1.4 Equacao da Energia Termodinamica

Esta equacao ¢ obtida a partir do principio de conservacao de energia, ou seja, a 1*
lei de termodinamica. Esta lei diz que a mudanga (ou variagao) da energia interna
de um sistema é igual a diferenca entre o calor adicionado ao sistema e o trabalho
feito pelo sistema. O calor aplicado a uma parcela, a uma taxa () por unidade de

massa, pode ser usado para aumentar a energia interna C' e T' produz o sistema:

_ 4T d(1/p)
Q=Cop +p—0 (2.15)

Os coeficientes do calor especifico a volume constante e a constante de pressao (C,
e C,, respectivamente) estao relacionadas por C, = C, + R. Usa-se a equacao de

estado (2.13) para derivar outra forma da equagao da termodinamica:

dr'  ldp

Define-se que:

- Processo reversivel é um processo no qual o sistema muda de seu estado e
retorna ao estado original sem causar nenhuma mudanga na sua vizinhanca.
Para tais processos ds é um diferencial perfeito e ds/dt é uma derivada
total.

- Processo adiabdtico é um processo reversivel no qual nao ocorre troca de

calor entre o sistema e sua vizinhanca, ou seja, @) = 0.

A taxa de variagdo de uma parcela de ar é dada pela derivada total ds/dt =

(1/T)6Q / deltaT, ou seja, o calor adiabético dividido pela temperatura absoluta.
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Define-se temperatura potencial por 6 = T(po/p)¥/», onde py é a pressio de refe-
réncia. Esta é a temperatura que uma parcela de ar, a uma pressao p e temperatura
T, teria se fosse expandida ou comprimida adiabaticamente a uma pressao p. Em
meteorologia usa-se py = 1000 hPa. Assim, cada e toda parcela de ar, possui uma
unica temperatura potencial. A temperatura potencial e a entropia especifica estao

relacionadas por:
ds c Ldo lé@

dat  Ppdt Tt

Isto mostra que a temperatura potencial é individualmente conservada na auséncia

(2.17)

de calor adiabéatico.
2.2.1.5 Equacgao da conservacgao da razao de mistura do vapor d’agua

Esta equagao indica que a quantidade total de vapor d’agua em uma parcela de ar
é conservada como o movimento ao redor da parcela, exceto quanto existe fontes

(evaporagao E) e sumidouros (condensagao C):

dg _

—E— 2.1
7 C (2.18)

q ¢ razao de mistura do vapor d’agua.

As equagoes de conservacao dos outros constituintes da atmosfera podem ser escritos
nos termos de suas fontes e sumidouros correspondentes. Se a equacao (2.18) for
multiplicada por p, expande sua derivada total para dg/dt = O0q/0t + U - Vg, e
adicionando a equagdo da continuidade (2.13) multiplicada por ¢, a equagao da
conservacao da agua na alternativa "forma de fluxo”, pode ser escrita como:

W V(o U g+ p(E ) (2.19)

O primeiro termo da direita da equagao 2.19 é a convergéncia do fluxo liquido de q.
Assim temos as sete equagoes com sete incégnitas: U = (u, v, w), T, p, p € q.
2.2.2 Equagoes do Movimento em coordenadas Esféricas

Como a Terra ¢ esférica, usa-se nos MCGA coordenadas esféricas (A, ¢, Z) (Figura
2.3(a)). Préximo a Terra, a gravidade é quase constante, e como a elipticidade da
Terra é muito pequena, pode-se aproximar os fatores de escala precisamente por

coordenadas esféricas (Philips, 1990a).
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(a) coordenadas (b) 3d

Figura 2.3 - Coordenadas Esféricas.

No que segue i, j, k s@o vetores unitarios (ou versores) direcionados para leste, norte
e para cima respectivamente. o é latitude e A é longitude da parcela U = iu+jv+kw.

Os trés componentes de velocidade sao escritos como:

d\
u = zonal =1 cos ¢ - (2.20)
d
v = meridional =r d—f (2.21)
d
w = wertical = % (2.22)

dt

Aproximadamente, para movimentos do ar na troposfera r =~ a, a é o raio da Terra.
Porém,a altura da atmosfera (distancia do ponto central da Terra) é bem pequena
comparada com o raio da Terra, entao se r = a+ z; z << a, onde z é a altura acima
do nivel do mar, pode ser negligenciada ao substituir r pelo raio da Terra, logo,
a = 6371 Km = 40.000 Km/27. Assim, temos: u = acos ¢ (d\/dt), v = a (dy/dt)
ew = a(dz/dt).

i, j, k nao sao constantes e na expansao do termo de aceleracao tem-se que levar em
conta a sua variagao espacial, entao:
dU du ,dv dw di dj dk
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Para obter as equagoes em componentes, é necessario primeiro calcular as taxas de
variacao dos vetores unitarios seguindo a direcao do movimento. Primeiro consider-
emos a derivada total di/dt. Decompondo-a temos que i é funcao de z, isto é, versor
apontando para leste e nao varia sua orientacao nem com latitude nem com altitude:

di/dt = u(0i/0z), o vetor 0i/0x esta direcionado para o eixo de rotagao. Entao

oi 1,
P le— SO(J sen o —k cos @) (2.24)
Por isso 5
i u o,
= 2o SO(J sen ¢ — k cos ¢) (2.25)

Considerando dj/dt, tem-se que j é fungao somente de z e y. Assim, para movimento
na direcao leste 6j = dx(a tan ). Ja& que o vetor 0j/0x esta direcionado na dire¢ao

negativa de z, tem-se entao 0j/0x = limg, o 0i/0xr = —(tan p/a)i.

Para movimento na diregao norte, |0j| = dp. Mas, dy = adp e Jj esta direcionado
verticalmente para baixo, de tal maneira que: dy = —k/a e dj/dt = (u tan p)i/a —

v k/a. Finalmente, por argumentos similares pode-se mostrar que:

dic
dt

U v
i—4j- (2.26)
a a

As decomposicoes das forcas nas trés diregoes i, j, k sao obtidas da seguinte forma:

- Componentes da forca de Coriolis
—20xU=—(2Q w cos p —2Q v sen ¢) i —2Q v sen ¢ j+ 2Q w cos ¢ k (2.27)

- Componentes da forca de gradiente de pressao

0 0
Y R (2.28)

_: 9P
Vp_lax oy 0z

- Componentes da gravidade
g=—gk (2.29)

- Componentes da forca de atrito

F = iF, + jF, + kF, (2.30)
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Substituindo as expressoes 2.24 a 2.30 na equacao de movimento e separando os
termos, obtém-se a decomposicao da aceleracao da parcela seguindo o movimento

relativo a Terra, em coordenadas esféricas:

du a Op

- = - — + F 2Q 2.31
dt acosgpc?)\Jr /\+< +acoscp)vseng0 (2:31)
dv a dp

— = ———+F,—(2Q 2.32
dt a8<,0+ v < +acosgp)usen¢ (2:32)
dw ap

= —a == I3 2.

que possuem o principio de conservacao do momento angular

J a Op
d o _ _ e S ) 2.34
dt[(u + Qa cosp)a cos p] = a cos ¢ ( a cos p O\ * )\) (234

Com a "aproximacao tradicional” a derivada total do operador em coordenadas es-

féricas é dada por

d() _ 90 , 0u 90 90
E_E—i_ﬁ—i_%—i_a (2.35)

e a divergéncia em trés dimensoes que aparece na equacgao da continuidade por

1 <8u 8ucosg0) ow
— )+

V. -U= - bt
s a cos 8)\+ Oy 0z

(2.36)

2.3 Modelos Numéricos

A comunidade de ciéncia atmosférica inclui um grupo grande de investigadores para
realizar medig¢oes da atmosfera. Eles fazem o desenvolvimento de instrumentos, de-
senvolvimento de algoritmos, a coleta de dados, a reducao de dados e a andlise de
dados. Os dados por si s6 sao apenas numeros. A fim de dar sentido fisico aos dados,
é necessario colocd-los em um modelo. Um modelo pode ser conceitual qualita-
tivo, ou uma teoria analitica, ou ainda, um modelo numérico. Os modelos oferecem
uma base para a compreensao dos dados e também para fazer previsoes sobre os

resultados das medigoes.

Assim, modeladores em todo o mundo desenvolvem modelos, realizando céalculos e
analise dos resultados, em parte, por comparacao com as medigoes. Os modelos por si
sao "historias” da atmosfera e devem ser verdadeiras. Em outras palavras, os modelos

devem ser compativeis com todas as medidas pertinentes (RANDALL, 2009a).
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Sub-disciplinas da ciéncia atmosférica, por exemplo: transferéncia radiativa, quimica
atmosférica e microfisica de nuvens fazem uso de modelos que sao essencialmente
aplicacoes diretas dos principios fisicos em fenomenos que ocorrem na atmosfera.
Estes modelos sao elementares pois formam a base conceitual para outros trabalhos
de modelagem, que tendem a lidar com os fenomenos micro escala. De modo que a
sua aplicacao direta a problemas praticos na atmosfera é geralmente negligenciada

pela complexidade e tamanho do problema.

Os resultados de um modelo numérico consistem de ntimeros e representam “casos”
ou "realizagoes” particulares. Trata-se de exemplos particulares do que o modelo (rep-
resentando a atmosfera) pode fazer. Por exemplo, "executar” um modelo numérico

para criar uma previsao de tempo.

A previsao é composta de um conjunto grande de nimeros e para realizar uma nova
previsao, com uma condicao inicial diferente, deve-se executar o modelo novamente,
gerando um novo conjunto de nimeros. Para se obter todos os acontecimentos da
atmosfera, deve-se executar o modelo para muitos casos. Desta forma, os modelos
numéricos sao diferentes dos modelos analiticos, os quais descrevem todas as possibil-
idades em uma férmula. A soluc@o analitica é 1til da mesma maneira que a solugao
numérica. Porém, em alguns casos, a solugao de um modelo numérico representa
todas as possibilidades (numericamente geradas) na forma de tabela ou gréfico. Os

modelos numéricos necessitam de computadores para serem executados.

A modelagem numérica é entao uma ferramenta para estudar a atmosfera através de
uma abordagem por simulacao computacional. Um modelo numérico simula os pro-
cessos fisicos que ocorrem na atmosfera. Existem varios tipos de modelos numéricos,
projetados para diversos fins. Uma classe de modelos foi projetado para simular o
ambiente real, tanto quanto possivel. Exemplos sao os modelos de previsao numérica
de tempo e modelos de simulagao climatica. Estes destinam-se a ser substitutos para

a atmosfera real e, portanto, as representagoes de muitos processos fisicos.

Modelos numéricos sao "discretos”; isto significa que um modelo numérico nao tem
variaveis continuas. O processo de aproximacao de um modelo continuo por um
modelo discreto é chamado de discretizacao, para este processo existem varias abor-

dagens (RANDALL, 2009a).

Os métodos para modelos discretizados em ponto de grade (ponto de juncdo das
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coordenadas) podem ser de vérios tipos, como os chamados métodos de diferengas
finitas. As derivadas sao aproximacoes em termos de diferencas que envolvem valores
vizinhos do ponto de grade. Uma equacao de diferengas finitas (ou conjunto de
equagoes) que se aproxima de uma equacao diferencial (ou sistema de equagdes) é
chamado esquema de diferencas finitas ou esquema de "ponto-de-grade” e podem
ser obtidos por diferentes abordagens. Os campos do modelo (valores do estado do
modelo) sao definidas em pontos distintos de uma grade, que normalmente evolui

no tempo e no espago.

Outro método importante é o método espectral, que implica na expansao dos campos

do modelo em termos de somas ponderadas de funcoes continuas.

Em um modelo continuo, muitas fungoes base sao necessarias para representar a
distribuicao espacial de um campo do modelo. As funcoes base aparecem dentro
de uma soma ponderada por um coeficiente que quantifica a contribuicao para o
dominio em questao. Em um modelo espectral, as funcoes base sao globais, o que
significa que cada funcao de base é definida sobre todo o dominio horizontal. Em
um modelo computacional, o conjunto infinito de fungoes base é substituido por um
conjunto finito, e a soma infinita é substituida por uma soma finita. Além disso, os
coeficientes sao definidos em uma grade de tempo discreto. Os modelos espectrais
geralmente utilizam métodos de diferengas finitas para representar as estruturas
vertical e temporal da solugao. As derivadas horizontais sao calculadas através da

diferenciagao das fungdes base continuas (RANDALL, 2009a).

Os MCGA geralmente se apresentam no espago espectral, requerem transformacao
espectral nas varidveis continuas que sao discretizadas a cada passo de tempo. A
discretizacao pode ser calculada via Transformada Rapida de Fourier e Quadratura
Gaussiana. O retorno para o espaco espectral pode ser calculado via Transformada

de Legendre e Transformada inversa de Fourier.
2.3.1 Meétodo espectral

A discretizagao em diferencas finitas pode introduzir erros nas derivadas de espaco.
A aproximagcao de Galerkin pode amenizar este problema (DAHLQUIST; BJORCK,
1969), ao executar a discretizacdo de espaco usando a soma de fungoes base ou
outro tipo de abordagem usando a expansao espectral global, que permite que as

derivadas espaciais possam ser calculadas analiticamente, em vez de numericamente.
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Até 1970 métodos espectrais eram vistos como interessantes, porém inviaveis para
usos em revisao de tempo, devido ao seu custo computacional. Com a introdugao
do métodos da transformadas por Gottliecb e Orszag (1977), o método se tornou
viavel computacionalmente e foi aos poucos sendo adotado pela maioria dos centros
de previsao de tempo em modelos globais. Métodos espectrais envolvem a busca da
solugao de uma equagao diferencial em séries de fungoes. Estes métodos sao alter-
nativas aos métodos de diferencas finitas e elementos finitos na solucao de equacoes

diferenciais parciais.

Em equagoes diferencias parciais (EDP) nao lineares, as representagoes em ponto
de grade (chamado "espaco fisico”) ou espectral s@o 1teis; as "derivadas” sdo com-
putadas eficientemente e precisamente no espago espectral, enquanto os "produtos
nao-lineares” sao calculados de forma eficiente no espaco fisico. O chamado método
da transformada (GOTTLIEB; ORSZAG, 1977) é utilizado onde a derivada do espago
é calculada no espaco espectral, entao U é transformada de volta para o espaco da

grade e o produto U;(0U/0x); é calculado localmente no espago da grade.

As funcoes base usadas em métodos espectrais sao normalmente solugoes de auto-
valores da equagao de Laplace(KALNAY, 2003). Os métodos espectrais podem ser

representados por uma fungao F' definida na esfera por:

Fve)= Y > EMIe) (2.37)

m=—0o0 n:—‘oo‘

onde
YA ) = PR (u)e™ | (2.38)

n

Os harmonicos esféricos Y, sao coeficientes de projecao sobre a base de funcoes
ortonormais, de ordem m e grau n, m é o numero da onda na horizontal e n é
o numero “total” das ondas em coordenadas esféricas. Os harmonicos esféricos sao
produtos de séries de Fourier na longitude. Com p = senyp, P" sao funcoes de
Legendre associadas em p = senp = cosf, onde = m — ¢ é a co-latitude. O fator
e descreve a variacdo das ondas norte-sul e P™ descreve a variacao sul-norte das

ondas dos harmonicos esféricos.
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As funcgoes de Legendre de primeira ordem associadas, sao polinomiais, satisfazendo:

2n)! onm | nm n—m)(n—m-1) .
Pﬁ”@f):m“‘w =t 2()2<n—1) )
(n—m)(n—m — 1)(n—m—2)(n—m—3)xn,m74__” (2.39)

2-4(2n —1)(2n — 3)
n —m é o niumero “nodal meridional”. Os harmonicos esféricos requerem que n < m.
Os harmonicos esféricos Y, sao auto-fungoes do Laplaciano na esfera:

—n(n+1)

2vm
VI = s

ym. (2.40)

n
Aqui, a é o raio da esfera.

A equacao de Laplace na esfera pode ser escrita como:

2y m 2y m
V2Ynm:i Lo, + ! 3(coscpayn )}

a? [cos? @ ON? cos ¢ Oy
S G % (2.41)

onde A representa a longitude e ¢ representa a latitude.

Pode-se fazer aaproximacao de F' por uma soma truncada e obter F"

M

N(m)
Fve)= Y. Y. FrYrhe). (2.42)

m=—M n=—|m|

Em (2.42) a soma sobre m de —M até M garante que ' seja real. A escolha de N (m)
é um problema de truncamento (Figura2.4). Duas possibilidades bem conhecidas
sdo o truncamento triangular, onde N = M = constante, ou N — |m| = M — |m|
e truncamento romboidal N — |m| = M = constante. O truncamento triangular
representa o espectro da energia cinética “observado”, com um ntimero menor de

termos, que o truncamento romboidal (Figura 2.4(b)).

No caso do truncamento triangular (Figura 2.4(a)), o grau mais alto dos harmonicos

esféricos Y, € fixo, igual a ordem mais alta destas ondas representado matematica-
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Figura 2.4 - Tuncamento do método espectral
mente por:
N N
Fhe)= > > FrPrAe) (2.43)
m=—N n:7|m|

Logo, usando o truncamento triangular temos:

N n
U )= > Ur®y (e (2.44)
n=0 m=-n
a resolucao espacial é uniforme por toda esfera. Esta é a maior vantagem em relacao
ao método de diferencas finitas baseado em uma grade latitude-longitude, onde a
convergéncia dos meridianos nos poélos requerem passos de tempo muito pequenos
(KALNAY, 2003, pag.96).

Modelos globais como o modelo SPEEDY usam harmonicos esféricos. Porém, fung¢oes
de Hough também podem ser usadas como funcoes base para os métodos espectrais,
como no estudo da dinamica de grande escala em resposta a transferéncia remota de
energia associada as fontes de calor tropicais (ANDRADE, 1997). Em Bonatti (1983),
é apresentado um modelo espectral inclusive para a dimensao vertical através do
uso de solucao analitica da equacao da estrutura vertical do vento e do geopotencial
generalizado. Este tipo de procedimento proporciona a andlise das trocas de energia

entre os modos verticais e os modos horizontais.
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2.3.1.1 Transformacao de Grade para Espectral

Para converter valores de ponto de grade para a forma espectral, calcula-se os coe-
ficientes de expansao do campo considerado, isto é, multiplica-se a equagao (2.37)

por Y, e integra sobre a esfera:
1 2r  pw/2 '
= — / F(p, \)P™(senyp) e~ ™ cos ¢ dp dX . (2.45)
2m 0 —7/2

Para resolver a equacao acima, separa-se as partes latitudinal e meridional. A parte

latitudinal é obtida utilizando a Transformada de Fourier:

1

P () =5

2
/ F(p, N)e™ ™ d . (2.46)
0
A integracao na meridional é obtida a partir da transformada de Legendre, obtendo-
se a expressao abaixo para os coeficientes de expansao:

F" = /_l F(z)P'(z) dx (2.47)

n
1

2.3.1.2 Transformacao de Espectral para Grade

A conversao dos valores da expansao espectral para valores de grade também é feita
em dois passos, na ordem contraria a da se¢cao anterior. Dada uma latitude, sao cal-
culados os Polinomios de Legendre e o expansao espectral das variaveis discretizadas

na direcao zonal, pode ser:

Fpp, A) = > F™(zg)e ™ (2.48)

m=0

Aplica-se entao uma transforma de Fourier discreta as expansoes em harmoénicos

esféricos e obtém-se:

M
2mijm
Fpr, Aj) = Z F™(pr)e (2.49)
m=0

2.4 Modelo SPEEDY

A modelagem numérica trouxe maturidade a dinamica atmosférica. Teorias, simu-

lacoes e estudos observacionais tém sido desenvolvidos em conjunto, nas tultimas
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décadas, e assim vai continuar por muito tempo. Estudos observacionais e tedri-
cos orientam o desenvolvimento de modelos de circulagao geral da atmosfera e as
simulagoes numéricas sugerem teorias que podem ser usadas para projetar sistemas

eficientes.

As comparagoes diretas com as observacoes podem ser feitas para a avaliagdo dos
resultados do modelo. O projeto de tais modelos nao é um problema puramente
matematico. Na pratica, os modelos incluem numerosas simplificagoes e parametriza-
¢oes, pois tém que ser realistas. Para atender a este requisito, a compreensao fisica de
varios processos fisicos e as interagoes estatisticas da escala de sub-grade, ou ainda
movimentos de pequena escala sao incluidos através de parametros. Experimentos
com modelos realistas podem levar a descobertas que nao teriam sido possiveis so-
mente com observacoes. O modelo também pode ser usado como uma ferramenta

puramente de simulacao. As experiéncias numéricas de previsibilidade sao exemplos.

Modelos numéricos simples sao muito tteis para o estudo de fenéomenos individu-
ais, na medida em que estes fendmenos possam ser isolados. Simulagoes com estes
modelos podem ser comparados com outros modelos empiricamente a partir de ob-

servagoes, ou com simples modelos teéricos (RANDALL, 2009a).

O modelo SPEEDY (“Simplified Parametrizations, primitivE-Equation DYnamics”)
¢ um Modelo de Circulacao Geral Atmosférica de complexidade intermediaria,
baseado nas equagoes primitivas em dinamica espectral (HELD; SUAREZ, 1994) com
um conjunto simplificado de esquemas de parametrizacoes fisicas. Foi desenvolvido
no “Geophysical Fluid Dynamics Laboratory”, é um modelo hidrostatico, de modelo
transformada-espectral na forma vorticidade-divergéncia descrita por Bourke (1974),
com tratamento semi-implicito das ondas de gravidade. A resolucdo do modelo é
T30L7, corresponde ao truncamento espectral triangular com 30 nimero de ondas
(T30), com uma grade gaussiana padrao de 96 por 48 pontos e sete niveis verticais
(L7). Dos sete niveis verticais, o topo representa a estratosfera, e a base, a camada
limite planetaria (CLP), com trés niveis da troposfera "livre”. Esta é a resolucao
vertical minima que permite o desenvolvimento de esquemas de parametrizacao ra-
zoavelmente realistas. Um pacote de parametrizacoes foi especialmente desenvolvido
para trabalhar com modelos com poucos niveis verticais e sao baseados nos mesmos
principios fisicos adotados em esquemas dos MCGAs mais complexos, tais como:
convecgao (esquema simplificado do fluxo de massa), condensacao em larga-escala,

nuvens, radiacao de ondas curtas (duas bandas espectrais), radiacao de ondas lon-
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gas (quatro ondas espectrais), fluxos de superficie de momentum e energia (férmula
aerodinamica) e difus@o vertical. Detalhes do esquema de parametrizagao fisica sim-

plificada podem ser encontrados em Molteni (2003).

O modelo SPEEDY ¢ global em extensao com geometria esférica, onde a altitude é
suficientemente pequena para que a distancia ao centro da Terra seja aproximada-
mente constante (igual ao seu raio médio), desde que a distancia acima da superficie
da Terra seja incluida como variavel independente. As varidveis prognosticas basicas
com os componentes do vento convertidas em vorticidade (Vor) e divergéncia (Div)
(?7?)CamposVelho), temperatura absoluta (T) e o logaritmo da pressao a superfi-
cie (log(ps)), o cédigo também calcula a evolugao de uma série de outras varidveis
do ntcleo dinamico (com fontes e sumidouros especificados pelas parametrizagoes
fisicas). No SPEEDY, a tnica varidvel adicional utilizado atualmente é a umidade

especifica (q).

Como foi dito, as equacoes do modelo sao resolvidas por métodos numéricos e como
o sistema é altamente nao-linear, se discretiza as quatro dimensoes. O tempo é divi-
dido em “passos” com espagamento regular fixo. A integracao é feita por um esquema
“leapfrog” (MOLTENTI, 2003; ROBERT, 1966) envolvendo as equagdes da continuidade,
de divergéncia e da termodinamica, enquanto as equacoes da vorticidade e da con-
servacao de umidade especifica sao tratadas explicitamente. As equagoes do modelo
sao escritas na forma espectral e as equacoes do movimento horizontal sao transfor-
madas nas equacoes da vorticidade e da divergéncia, o que facilita tanto o tratamento
espectral quanto a implantagao do método semi-implicito de integracao no tempo. O
modelo utiliza a aproximacao hidrostatica que representa o balanco entre gradiente

de pressao e a forca gravitacional na vertical.

A dinamica do fluido adiabatico da atmosfera seca encontrada no modelo pode
ser descrita em termos de equacoes primitivas que governam o fluxo atmosférico,

repetidas aqui por conveniéncia:

d

d_Ij = —fkxU—-V®—-RIVInp,+F (2.50)

aT RT (¢ 0o

- (2% yv.u 2.51

ot Cp (O‘ do v ) (2:51)
dlnp, 06

= SV U- (2.52)

0P RT

% - o (253)
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O sistema Philips usado em coordenadas verticais como o = p/ps, sendo ps a pressao
na superficie, é empregado no modelo SPEEDY. U ¢é o vetor vento horizontal com
componentes zonal e meridional u, v respectivamente, T' é a temperatura absoluta,
® ¢ altura geopotencial, f é a forga de Coriolis, R é a constante dos gases para o ar
seco, F ¢é a forca de atrito horizontal, k é o vetor vertical unitario, V é o operador
gradiente horizontal, ¢ ¢ a derivada total de o, C, ¢ o calor especifico a pressao

constante para o ar seco e d/dt é a derivada de tempo.

As componentes vertical da vorticidade relativa e a divergéncia horizontal sao
(BOURKE, 1974):

0 ou
—<:—V-(C+f)U—k-V>< RT'Vip+6— +F (2.54)
ot Oo
oD ou 1
rn =k-Vx((+f)U-V_. <RT’le+d8—O+F) ~V*®' +RT lp+§U~U) :
(2.55)
As equagoes da continuidade e da energia sao analogamente expandidas:
oT RT oo
— = -V.-UI'+TD+6y—— D+ — 2.
T v + + oy - ( + 00) (2.56)
dq 06
— = —-D—-—-U-VI 2.
ot do vip (2:57)

onde ¢ é a componente vertical da vorticidade relativa (k-V x V), D é a divergéncia
horizontal (V x U), Ip denota (Inps,), v é a estabilidade estatica, ( vy = RT/oC,, —
0T /0c). O subscrito zero denota o valor médio horizontal e o superscrito (’) o desvio

da média.

Aproximacoes de diferencas finitas centradas sao utilizadas para avaliar as variaveis
na vertical e no passo de tempo, calculadas em espacamento irregular sobre a co-
ordenada de pressdo normalizada (coordenada sigma). A coordenada sigma tem a
vantagem de permitir uma representacao mais simples para a topografia, pois é
necessaria uma resolucao maior proximo a superficie, devido aos processos de ca-
mada limite e transferéncia de fluxos de energia entre solo e ar; também é necessaria
uma resolugao maior na regiao de interface entre a troposfera e a estratosfera devido

a variagoes verticais rapidas principalmente no campo de temperatura.

A difusao hiper-horizontal tem a forma da equacao de Laplace, aplicada nas superfi-
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cies sigma. As variagoes espaciais nas duas dimensoes horizontais sao representadas
por coeficientes de projecao sobre uma base de fungoes que formam um conjunto
ortonormal completo, que sao particularmente adequadas para movimentos dos flu-

idos com geometria esférica (equagao 2.41).

O modelo SPEEDY foi desenvolvido para estudos de viabilidade climatica para inte-
gracoes de longo prazo. O cédigo original contém apenas saidas de médias temporais.
Miyoshi (2005) desenvolveu processos de entrada e saida de valores nos pontos de
grade no passos de tempo intermitentes para capacitar integragoes de curto prazo

do ciclo analise-previsao.

As variaveis pés-processadas sao: componentes de velocidade do vento zonal e merid-
ional (u, v), temperatura (T), umidade especifica (q) e pressdo na superficie (ps).
As saidas dos valores em ponto de grade estao no espaco fisico de (96 x 48 x 7). As
entradas sao dadas em niveis sigma e as saidas em ambos os niveis: sigma e pressao.

As alturas especificas dos niveis verticais sao mostradas na tabela 2.1.

Tabela 2.1 - Niveis verticais das saidas do modelo SPEEDY.

Indice dos niveis Alturas sigma Alturas de pressao (hPa)

1 0.950 925.
2 0.835 850.
3 0.685 700.
4 0.510 500.
5 0.340 300.
6 0.200 200.
7 0.080 100.

Fonte: (MIYOSHI, 2005)

2.4.1 Revisao das parametrizacoes fisicas

Um conjunto de esquemas de parametrizagoes fisicas (Figura 2.5) foi desenvolvido
comecando pelos principios basicos usados nos mais complexos Modelos Atmosféricos
de Circulacao Geral (MCGA), com um nimero de suposi¢oes de simplificacao que
sao ajustadas a um modelo com resolucao vertical pequena. Uma breve descri¢ao dos
processos representados pelos esquemas é dada aqui; uma descricao mais detalhada

e quantitativa pode ser encontrada em Molteni (2003) e no enderego da internet
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(http://users.ictp.it/~kucharsk /speedy-net.html):
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Figura 2.5 - Parametrizagoes fisicas usadas em modelos de Tempo e Clima.

Convecgcao: Um esquema simplificado massa-fluxo é ativado onde a insta-
bilidade condicional estiver presente (mais precisamente, onde a energia estética
da saturagdo de umidade decresce com a altura entre o mais baixo nivel (CPL) e
os niveis mais altos da troposfera) e onde a umidade na camada limite planetaria
exceder o limite prescrito. O fluxo de massa na base da nuvem (no topo da camada
limite) é tal que a umidade da camada limite é relaxada através do valor limite na
escala de tempo de 6 horas. O decaimento ocorre s6 ao nivel superior de nuvem
(determinado pelo critério de instabilidade condicional), enquanto o carregamento
ocorre na metade mais baixa da troposfera. O ar nas camadas superiores é assumido

ser saturado.

Condensacao de grande-escala: Quando a umidade relativa excede o limite
que depende da coordenada o, a umidade especifica é relaxada para o valor do
limite correspondente na escala de tempo de 4 horas e o contetiddo do calor latente é

removido da atmosfera e convertido em energia estatica seca;

Nuvens: A cobertura de nuvens e a espessura sao definidas por diagnostico
a partir dos valores da umidade relativa e absoluta em uma coluna de ar incluindo

todos os niveis da troposfera, exceto a CLP;
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Radiagao de ondas curtas: Os esquemas de radiacao usam duas bandas espec-
trais, uma delas representa a porcao préxima do infravermelho. A radiacao é refletida
no topo da nuvem e na superficie o albedo da nuvem é proporcional a cobertura total
das nuvens. A transmissividade de ondas curtas dos niveis do modelo é funcao do

nivel de massa, da umidade especifica e da cobertura de nuvens.

Radiagao de ondas longas: Os esquemas de radiacao de ondas longas usam
quatro bandas espectrais, uma para cada intervalo espectral atmosférico e outras
para regioes espectrais de absor¢ao do vapor d’agua e diéxido de carbono. Para cada
nivel, transmissividade nas quatro bandas sao definidas como uma funcao da camada
de massa e da umidade. O efeito das nuvens é representado como um decaimento na
transmissividade do intervalo espectral de banda, em fun¢ao da cobertura de nuvens.
A emissao descendente de cada camada é computada como uma funcao ponderada
da temperatura ao nivel e da temperatura (interpolada) ao nivel abaixo. Para a

emissao ascendente, a temperatura é ao contrario.

Fluzos de superficie do momentum e energia: Os fluxos de superficie sao
definidos pelo volume com férmulas aerodinamicas médias (bulk formulas) com di-
ferentes coeficientes de troca entre terra e mar. Os coeficientes dos fluxos de calor
(sensivel e latente) também dependem de um indice de estabilidade simples, en-
quanto o coeficiente do fluxo de quantidade de movimento sobre a terra é uma

funcao da altura topografica.

Difusao vertical: Esta é composta de trés termos, a redistribuicao da energia
estéatica seca e da umidade entre os dois mais baixos niveis do modelo, que simulam
a conveccgao rasa nas regioes de instabilidade condicional; a difusao do vapor d’agua
em condicoes estdaveis que age na baixa troposfera, dependendo do perfil vertical
da umidade relativa; e uma difusao da energia estatica seca, no caso do gradiente
vertical de temperatura (lapse rate) se aproximar (ou exceder) o limite adiabético

Seco.
2.4.2 Condicoes de contorno

Como qualquer modelo atmosférico, o modelo SPEEDY requer condigoes de contorno
apropriadas para determinar os fluxos de momentum, calor e umidade na superficie
e o fluxo de radiagao solar de entrada no topo da atmosfera. Na superficie, inclue a
altura da topografia e a mascara oceano-terra, ambas constantes. O modelo requer

campos climatologicos das seguintes variaveis:

1. Temperatura da superficie do mar (TSM),
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2. Fracao de gelo do mar,

3. Temperatura da superficie no topo da camada de solo,

4. Umidade no topo da camada do solo,

5. Profundidade da neve,

6. Albedo de superficie livre (na falta de neve e gelo no mar),

7. Fracao da superficie de terra coberta pela vegetacao.

Neste trabalho, os dois ultimos campos, sao usadas valores de médias anuais, en-
quanto para os outros campos sao especificadas médias mensais que sao linearmente

interpoladas e obtém valores atualizados diariamente.

O albedo de superficie livre é também linearmente combinado com valores atribuidos
de gelo no mar e neve. Similarmente, a umidade do solo no topo da camada do solo
é linearmente combinada (usando a fracao de vegetacao); para definir um indice
disponivel de umidade do solo, é calculada a evaporagao sobre a terra. As condi¢oes
de contorno mais baixas como a T'SM, para este trabalho foram obtidas pela reanélise
do ECMWF (European Center Medium Weather Forecast) durante o periodo de
1981-90.
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3 ASSIMILACAO DE DADOS

Este capitulo apresenta conceitos de assimilagao de dados e algumas técnicas de

grande relevancia nesta area.

Assimilagao de dados é uma abordagem para o problema de estimar o estado de um
sistema dinamico por meio de observacoes atuais, juntamente com um modelo de
evolucao do sistema de tempo. O processo de assimilacao ocorre da seguinte forma:
cada vez que novas observacoes estao disponiveis, estas sao usadas em conjunto com
a previsao mais recente do estado da atmosfera; estes dados combinados geram uma
estimativa da condigao inicial do modelo de previsao para a préxima integragao

temporal, e o procedimento se repete sistematicamente.
3.1 Conceitos em Assimilagao de Dados

Como visto no capitulo 2, a previsao numérica de tempo (PNT) é um problema
de valor de contorno e de valor inicial. Dada uma estimativa do estado atual da
atmosfera (como condigao inicial), condi¢oes de contorno laterais e de superficie
apropriadas, o modelo simula ou preve a evolucao da atmosfera. O sistema que

determina as condigoes iniciais ¢ chamado assimilagao de dados.

Um problema de condicao inicial ou de contorno bem-posto deve ter uma tnica
solu¢do que depende continuamente das condigoes inicial ou de contorno. Clara-
mente, a especificacao da prépria condicao inicial para uma equacao diferencial par-
cial (como as equagdes primitivas (segao 2.2)), é essencial para se ter um problema
bem-posto. Se o nimero de condigoes iniciais for correto, mas se estas forem especi-
ficadas em tempo ou local impréprio, a solucao podera ser tnica, mas instavel, isto
comprova que, pequenos erros na condicao inicial podem produzir erros enormes na

solugao. Este é um problema mal-posto (KALNAY, 2003, pag 69).

Quando os parametros que descrevem matematicamente um sistema fisico nao po-
dem ser determinados a partir de observacoes diretas, mas somente a partir de dados
observaveis que a eles se relacionam, diz-se tratar-se de um problema inverso. En-
tao, a assimilacao de dados pode ser classificada como um problema inverso. Para tal
problema considera-se x o vetor que pertence ao espago dos parametros (modelo) e
y ao espaco das observacoes. Algumas dificuldades sao tipicas de tais problemas: os
inevitaveis erros nas observacoes podem resultar em uma solucao que nao é estavel

ou que nao tem dependéncia continua das observacoes. Ha casos igualmente em que
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o problema nao tem solucao unica, quando tem solucao.

Pode acontecer uma combinacao em que tais propriedades nao sejam verificadas,
que conforme Hadamard (1952), deixa de ser um problema bem-posto. Para esta
classificacao, deve-se satisfazer as seguintes condigoes: (i)existéncia, (ii)unicidade e

(iii)estabilidade da solugao.

Durante certo tempo admitiu-se que estas condigoes eram indispensaveis para a
solugao matematica de um problema fisico. Os problemas que nao satisfaziam estas
condicoes eram ditos "mal-postos” e considerados irrelevantes para fins praticos.
Porém, pode-se transformar um problema mal-posto em um problema "préximo”
com solugoes suaves e com dependéncia continua dos dados, utilizando um método

de solucao de problemas inversos.

Segundo van Leeuwen e Evensen (1996), os problemas inversos sdo normalmente
formulados, permitindo que um modelo, suas condigoes inicial e de contorno e
um conjunto de medidas pode conter erros. Os quadrados ponderados desses er-
ros sao definidos e a solugdo é minimizar uma estimativa que pode estar préoxima
das medicoes e da primeira estimativa inicial e de fronteira, ao mesmo tempo que sat-
isfaz as equacgoes dinamicas aproximadamente. Por exemplo, pode ser uma solugao
aproximada que utiliza o método de minimos quadrados; esta solucao tem sido muito
aplicada a métodos de assimilagdo de dados (HARTER, 2004).

O resultado da fusao de dados de observacao e dados do modelo matemético (uma
previsao) chamado andlise é o ponto de partida para a integragao evolutiva das
equacoes primitivas da dinamica de fluidos. As equagoes primitivas sao nao-lineares

e demandam grande capacidade computacional.

O modelo atmosférico é uma representacao imprecisa da atmosfera, além disso, tem-
se uma compreensao incompleta dos processos, logo as previsoes nao sao exatas. A
previsao se afasta da dinamica real a cada passo de tempo. Deste modo, é necessario
inserir informacoes do sistema atmosférico observado, que ira gerar uma nova anélise.

Isto caracteriza um ciclo de assimilacao de dados e previsao para produzir a anélise.

A insercao de dados é um desafio, pois os dados sao inexatos e irregularmente dis-
tribuidos no espaco e no tempo, e devem ser de alguma forma associados a dados de
um modelo matematico imperfeito. Segundo Daley (1991), o objetivo da assimilagao

de dados atmosféricos é produzir uma representagao regular e fisicamente consistente
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(b) continua

Figura 3.1 - Tipos de Assimilacao de Dados Sequencial
Fonte: Adaptado de (BOUTTIER; COURTIER, 1999)

do estado da atmosfera e é uma tarefa importante na pratica operacional da PNT e

da Circulagao Oceanica.

Assim, a assimilacao de dados é uma técnica de andlise em que a informacao obser-
vada é acumulada ao modelo de estado, aproveitando restricoes de consisténcia com
as leis de evolucao de tempo e propriedades fisicas. Existem duas abordagens bésicas
para assimilacao de dados: a assimilagao sequencial, que considera apenas a obser-
vacao feita no passado, até o momento da andlise, e a ndo segiiencial ou assimilagao
retrospectiva, onde a observacao do futuro pode ser usado. Outra distin¢ao sao os
métodos que podem ser continuos ou intermitentes no tempo. Em um método inter-
mitente, as observagoes podem ser processadas em pequenos lotes. Em um método
continuo, os lotes de observacao em periodos mais longos sao considerados e a cor-
recao para o estado analisado é suavizado no tempo (BOUTTIER; COURTIER, 1999).

Tipos bésicos de assimila¢ao sao representadas esquematicamente na Figura (3.1).

Muitas técnicas de assimilacao de dados tém sido desenvolvidas para a meteorologia
e oceanografia, que diferem em custo numérico, otimizacao e na sua adequacao em

tempo real de assimila¢ao de dados. Os detalhes e a descri¢ao de alguns métodos sao
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explicadas em Daley (1991), Lorenc (1986), Kalnay (2003), Cintra (2004), Furtado
(2008), dentre outros.

Uma definicao da melhor analise é aquela que gera a melhor previsao subse-
qiiente. Porém, é necessario considerar o modelo de previsao particular a ser usado,
a metodologia de assimilacao de dados ¢é independente do modelo, porém alguns
ajustes e configuracoes sao préprias do modelo de previsao e devem ser ajustadas
na aplicacao da metodologia. O modelo geralmente tem uma base discreta que deve

ser consistente com os valores observados.

Os modelos globais atuais (alguns operacionais) tém as equagoes primitivas da ordem
de 107 a 10° graus de liberdade. Em uma janela de tempo de £ 3 horas, o nimero
de observagoes (convencionais) pode ser até duas ordens de magnitude menor que o
nimero de graus de liberdade do modelos, da ordem de 10° a 107. Os dados nao sao
distribuidos de maneira uniforme, assim, se faz necessario, adicionar informagoes
através de um campo de "referéncia” (também conhecido como background) ou
suposicao inicial ou informagao ”a priori”. Em sistemas operacionais de assimilagao
de dados é usado como estimativa inicial ou "modelo de referéncia” uma previsao de

curto prazo.
3.1.1 Breve histéria da Assimilagcao de Dados Atmosféricos

Segundo Barker (2008), as primeiras cartas sindticas foram desenhadas manual-
mente, no século XIX, colocando as observagoes em cartas sindticas e interpretando
uma analise "subjetiva”, elaborada por Sir Francis Galton(1822-1911). No século XX,
a historia da assimilacao se confunde com a evolucao da previsao numérica de tempo.
Ainda com a andlise subjetiva, Bjerknes (1911) acrescentou operagoes mateméti-
cas (como multiplicacdo, diferenciagao, integragao em linha, divergéncia) as cartas.
Fjortoft (1952) acrescentou a integragao da equagao da vorticidade barotrdpica e

Saucier (1955) o movimento vertical e a tendéncia de pressao a superficie.

No surgimento da Previsdio Numérica do Tempo (PNT), Bjerknes (1904) definiu
a previsao de tempo como uma “problema de valor inicial”, requerendo: (i) uma
estimativa do estado inicial da atmosfera; (ii) condigdes de contorno, e (iii) as leis
da fisica. Richardson (1922), fez a primeira tentativa de PNT tendo: (i) anélise
subjetiva de observagoes; (ii) estado inicial prescrito manualmente e (iii) as equagoes

de movimento integradas numericamente.
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Os primeiros experimentos de PNT com Richardson (1922) e Charney (1951) foram
baseados em analises elaboradas & mao. Ao mesmo tempo, no Instituto de Princeton
para Estudos Avangados, um pequeno grupo foi formado para investigar a estimativa
numérica (automética) do estado inicial da atmosfera para PNT. Desta investigagao,
surgiu a "andlise objetiva”, nao realmente "objetiva” porque as solugoes variavam de

acordo com o algoritmo escolhido pelo desenvolvedor.

A primeira andlise objetiva foi desenvolvida por Panofsky (1949), um algoritmo
baseado em interpolacao polinomial para ajustar todos os pontos de observagao
em uma pequena area de dominio de andlise (coeficientes polinomiais via ajuste de

minimos quadrados).

Gilchrist e Cressman (1954) desenvolveram o esquema de interpola¢ao polinomial
"local” para altura geopotencial, ou seja, consideravam observagoes dentro de um raio
"de influéncia” do ponto de grade. Bergthorsson e Doos (1955) e Gandim (1963) uti-
lizaram a informacao a priori ou referéncia proveniente da climatologia ou previsao
para calcular o chamado "incremento de observacao” (diferengas entre a observacao
e a referéncia) e calcularam o "incremento de andlise” que sao combinagoes lineares

ponderadas do incremento de observagao.

Segundo Barker (2008), os primeiros métodos utilizavam erros do modelo calculados
de forma empirica: o Método de Corregoes Sucessivas (SCM) por Bergthorsson e
Doos (1955), Cressman (1959), Barnes (1964) e a Relaxagdo Newtoniana (Nudging)
por Hoke e Anthes (1976), Stauffer ¢ Seaman (1990). Estes métodos de assimilacao
de dados tém forte componente de heuristica e os desempenhos na pratica produzem
uma andlise pior do que os métodos mais modernos, além disso: (i) ndo hd como
relaxar andlise de referéncia das observacoes afastadas; (i) a anélise deve respeitar
as caracteristicas da atmosfera, por exemplo, equilibrio e suavidade; (iii) e hé di-
ficuldade para incluir observagoes “nao tradicionais” , por exemplo, radiancias do

satélite e do radar.

Os métodos sequénciais de assimila¢do de dados sao feitos em dois passos: (1) assi-

milagdo de observacoes (passo de atualizacao) e (2) previsao (passo de previsao).

Alguns exemplos sao: (i) Assimilacao de dados Bayesiana (DALEY, 1991); (ii) Filtros
de Kalman - FK (KALMAN, 1960) e (iii) Interpolagao Otima (Optimal Interpolation
- OI) (LORENC, 1981). Inicialmente a "Interpolacdo Otima/Estatistica” (O/SI) foi

49



aplicada por Kolmogorov (1941) em estudos de turbuléncia; Wiener (1964) mudou
o nome para OI; (ELIASSEN, 1954) e (GANDIM, 1963) propuseram um método rigo-
roso para encontrar a analise "6tima” dada uma estimativa ”a priori” do estado da

atmosfera.

Inicialmente, a estimativa anterior era a climatologia, mas as previsoes de curto prazo
deram melhores resultados como estimativa inicial. OI foi o método operacional em
muitos centros de PNT entre 1970 e 1990 (LORENC, 1981).

A hipétese fundamental de OI é que para cada variavel do modelo, apenas algumas
observagoes sao selecionadas para determinacao do incremento de analise. Vantagens
de OI em relagao ao SCM sao: poder assimilar as observacoes nao s “mente no espaco
do modelo, a simplicidade de implementagao dos algoritmos e relativo baixo custo
computacional. Porém ha desvantagens: a selecao dos dados pode levar a resultados
diferentes, se usados em pontos de grade vizinhos, apresentando uma analise nao
continua no espaco. Grandes esforcos sao necessarios para estimar covariancias de
erros empiricos do modelo de referéncia. A andlise linear de interpolagao estatistica,
para estes métodos, utiliza a estimacao de minimos quadrados com suposicoes e

simplificagoes.

O Método dos Minimos Quadrados (Least Square Root) é uma técnica de otimiza-
¢ao matematica que procura encontrar o melhor ajustamento para um conjunto de
dados. Por exemplo, determinar a e b que minimizam a soma dos quadrados das

diferencas (residuos) entre a curva ajustada e os dados:
Zei = Z(a+bxn - yn)2
n n

Supondo uma funcao

y=Ax +e,

onde € é um ruido, para achar A que minimiza a média da “soma dos quadrados”

el = [(y — Ax[>.
A solucao dos minimos quadrados é

A s = covly, z]cov(z, )" .
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Supoe-se que os dados nao sejam igualmente precisos. Se a variancia de cada obser-

vagao for o2, entdo a estimativa apropriada ¢ encontrada pela minimizacao de:

((l + bxn - yn>2
Ja.b) =) ——%

chamada de solugao de minimos quadrados ponderada (BARKER, 2008).

Segundo DelSole (2009), Thiele publicou em 1880, uma solu¢ao "recursiva” para o
problema de estimacao de coeficientes de regressao de uma sequencia de dados obti-
dos no tempo (LAURITZEN, 1981), ou seja, minimos quadrados recursivos. Kalman
encontrou uma solugao recursiva para o problema de filtragem e previsao de sistemas

dinamicos lineares com ruido branco .

Com a finalidade de remover a selegao de dados locais no algoritmo OI realizando
uma andlise global dos campos meteorologicos 3-D, foi introduzido o método varia-
cional tridimensional 3D-Var, abordagem introduzida por Sasaki (1958), Sasaki
(1970). Segundo Lorenc (1986), a esséncia do algoritmo 3D-Var é reescrever um

problema de minimos quadrados como a minimizacao de uma fungao custo.

A técnica tem sido aplicada igualmente a outros problemas. O método variacional
de quatro dimensoes 4D-Var é uma generalizacao do 3D-Var onde as observagoes
sao distribuidos no tempo. As equagoes sao as mesmas, os operadores de observacao
sao generalizados para incluir um modelo de previsao que permita uma comparagao
entre o estado do modelo e as observacoes no momento exato. Assume-se, como
em Filtros de Kalman, que os erros sao Gaussianos e com crescimento linear. O
método variacional procura um campo de analise x que minimize uma "fun¢ao custo”
(J). Os métodos variacionais (3D/4D) sao resolvidos por algoritmos numéricos de
minimizagao que requerem o gradiente da fun¢ao em diregao ao estado x. No método
variacional nao héa selecao de dados, todos os dados sao usados simultaneamente. A
abordagem quadri-dimensional (4D-Var) implica que é necessario avaliar a derivada
da previsao em respeito a condicao inicial, integrando o modelo para frente no tempo

e entao integrando um modelo adjunto no tempo para tras.
Lorenc (1986) mostrou que se:

(i) a matriz de covariancia de erros a priori no tempo inicial for correta;

(ii) se o modelo fosse perfeito e os erros de observagoes em tempos diferentes
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forem nao correlacionados;

a andlise 4D-Var no tempo final é idéntica ao método de Kalman Filter Estendido.
O Centro Europeu de Previsdo de Tempo (FEuropean Centre for Medium-Range
Weather Forecast - ECMWF) vem utilizando o método variacional 4D-Var desde
novembro de 1997.

Apoés a abordagem variacional, houve a volta de métodos sequenciais com a assi-
milagao de dados por Filtro de Kalman por conjunto. Evensen (1994) testou um
algoritmo de Filtro de Kalman por Conjunto (Ensemble Kalman Filter - EnKF)
em oceanografia e publicou resultados da aplicacao do método de Monte Carlo para
aproximar a matriz de covariancia de erro. Houtekamer e Mitchell (1998) testaram
o EnKF em meteorologia, utilizando um modelo de trés niveis, quasi-geostrofico
com observagoes simuladas. O EnKF prové um conjunto de condigoes iniciais para
um conjunto de previsoes. Este método atualmente ¢ um dos mais investigados e
muitas técnicas derivadas foram implementadas, algumas técnicas sao apresentadas

posteriormente neste capitulo.

Segundo Ghil (2007) todos os métodos sao usados e mais ou menos com sucesso,
para fornecer andlises de oceano (Bennett (1992); Malanotte-Rizzoli (1996)) e de sis-
tema oceano-atmosfera (JI; LEETMAA, 1997), bem como da atmosfera, em escalas de
tempo de horas a meses e anos. Assimilacao de dados tornou-se um importante ins-
trumento de investigacao para Geociéncias, estendendo-se a atmosferas planetarias
(BANFIELD et al., 1995), clima espacial (ANGELOPOULOS; PANETTA, 1998) e muitos

outros.
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Figura 3.2 - Ciclo tipico de Assimilacao de Dados.
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O ciclo de assimilacao de dados é composto de coleta de dados, controle de qualidade
das observagoes, andlise objetiva, previsao de curto prazo para prover o modelo de
referéncia para o préximo ciclo. Um ciclo tipico, em centros de previsao de tempo, é
executado a cada seis horas baseados na hora universal (UTC), assim a assimila¢ao

¢ executada quatro vezes ao dia. (ver Figura 3.2).
3.1.2 Formulacao e Notacao

Neste trabalho utiliza-se a notagao proposta por Ide et al. (1997) para sistemas de
assimilacao de dados. A finalidade da assimilagao de dados é reconstruir o mais
fielmente possivel o estado atmosférico ou fluxo oceanico, utilizando todas as infor-

magcoes adequadas, que consistem em:

observacoes adequadas, que variam em natureza, resolucao e precisao, e sao dis-

tribuidas mais ou menos regularmente no espaco e no tempo; e

leis fisicas que regem a evolucao do fluxo atmosférico ou oceanico, disponivel na
pratica sob a forma de uma discretizacao e necessariamente aproximada,

do modelo numérico.

Excelentes textos de introducao a assimilacao de dados a partir de diferentes pontos
de vista sao dadas por [Bennett (1992), Bennett (2002), Bouttier ¢ Courtier (1999),
Lorenc (1986), Tarantola e Valette (1987), Tarantola e Valette (1982)]. A formulagao
discreta é a forma mais comum para o desenvolvimento de algoritmos em modelos
numéricos. Diferentes algoritmos de assimilagao sao derivados de uma fonte comum
(a estimagao minimos quadrados), com aproximagoes particulares a cada algoritmo
(OI, 3D-Var, 4D-Var e filtros de Kalman, em particular).

Conforme (Bennett (1992), Bennett (2002)) uma solucao inversa generalizada para
o problema de assimilacao pode derivar muitos dos algoritmos de assimilagao como

casos especiais.

O problema de assimilacao pode ser visto como um problema de valor inicial porém,

adicionados de algumas caracteristicas:

- as equacoes do modelo para o modelo de estado x sao aproximadas com o

modelo de erros ¢,;

- a condi¢do inicial x* é aproximada com erros ¢, (chamados como erros do

modelo de referéncia);
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- as observagoes y,, presente com erros de observagao e;,, de dimensao N,,.

Expressos na forma matematica como:

ox
x(0) = 2°(0) + & (3.2)
yo, = Hp(x)+e€, m=1..N, (3.3)

Na equagao (3.3) é introduzido o operador observa¢io H,,, que calcula o modelo
equivalente a observagao y9 . Se y?, ¢ a medida explicita de variaveis de estado
(como temperatura), o operador observagao necessita ser interpolado para o modelo
de estado, que sempre tem dimensao finita, se for na posicao da medida observada,
ou seja, se as quantidades observadas nao sao as variaveis do modelo, estas tltimas

sao convertidas para as variaveis observadas y°.

Quando uma medida é indireta, como, por exemplo, de radiancias de satélites, o
operador de observacao H,, pode ser um modelo de transferéncia radiativa que tem
um modelo coluna e calcula a radiancia emitida. Os operadores de observacao sao
imprescindiveis para assimilacao de dados e podem representar muito no desenvolvi-
mento de algoritmos de assimilagao. Na equagcao (3.1), M(x) denota o operador total
do modelo, mas mantém a derivada de tempo do modelo de estado separado para

distinguir a evolugao da dinamica sem assimilagao (HOLM, 2008).

Concluindo para melhor entendimento da formulacao a seguir tem-se:

campo de referéncia ou (background) é um modelo de previsdo ou a previsao de

curto prazo .

avaliacao inicial das observagoes denotada como H(x%) onde H é chamado o-

perador de observacgao.

incremento de observacao ¢é a diferenca entre as observagoes e o modelo de re-

feréncia (y° — H(x")) também chamado de inovacao.

analise x“ é obtida pela adicao das inovacoes ao campo de referéncia com a matriz
pesos W que é determinada baseado na estimacao estatisticas das covar-

iancias dos erros da previsao e das observacoes.
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Com esta notacao, a equacao da andlise pode ser expressa como:
z =" + W[y° — H(z")] (3.4)

onde a matriz de pesos W (ou matriz "ganho”) depende das matrizes de covariancia

de erros.

W =BH"(HBH" +R™!)™! (3.5)

onde R é a matriz de covariancia dos erros de observacao e B é matriz de covariancia
de erro do modelo de referéncia (KALNAY, 2003).

Diferentes técnicas de anélises (SCM, OI, 3D-Var, e FK) baseados na equagao (3.4),
diferem na abordagem dada a combinacao do modelo de referéncia e das observagoes
para produzir a andlise. Os métodos mais antigos como SCM utilizam pesos deter-
minados empiricamente. Os pesos eram fungoes da distancia entre a observacao e o

ponto de grade, e a iteracao da andlise era feita varias vezes.

No esquema de OI, a matriz de pesos W é determinada pela minimizacao dos erros
de analise em cada ponto de grade. A abordagem variacional tridimensional define
uma "funcao custo” proporcional a diferenga quadrética entre andlise e ambos, o
modelo de referéncia e as observagoes. Lorenc (1986) mostrou que as abordagens de

OI e 3D-Var sao equivalentes se a funcao custo for definida como:
1 i B
J =5l = HE Ry — Hx)] + (x —2")" B (x =) (3.6)

A fungao custo J mede a distancia do campo x e as observagoes y° (primeiro termo)

b (segundo termo).

e a distancia de x e a referéncia (previsao de curto prazo) z
O minimo da func¢ao custo é obtida para x = x%, que é definida como a analise.
A diferenga entre a abordagem de Ol e a de 3D-Var é o método de solugao: (i)
em OI, os pesos W sao obtidos para cada ponto de grade ou volume de grade,
usando simplificagoes; (ii)em 3D-Var, a minimizacao de J é executada diretamente,
permitindo flexibilidade adicional e uso simultaneo de dados globais (KALNAY, 2003,

cap.V).
3.1.2.1 Matrizes de Erros

Para representar o fato de que hé alguma incerteza no modelo, nas observagoes e na

analise supoe-se um modelo de erros entre os vetores e os vetores "verdadeiros”. A
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maneira usual de faze-lo é assumir uma funcao densidade de probabilidade, ou FDP,

para cada tipo de erro.

Segundo Bouttier e Courtier (1999), nas aplicagdes de muitos métodos de ass melhor
maneira de se obter as matrizes de erros. Geralmente executa-se um determinado
modelo um grande nimero de vezes com realizagoes diferentes e erros gerados por
causas desconhecidas incluidos nas andlises e entao, coleta-se as diferencas entre as
execucoes dos modelos e obtém-se um conjunto de dados para calcular estatisticas.
A partir dos conjuntos de dados resultantes, a funcao de densidade de probabilidades
pode ser derivada, bem como todas as estatisticas, inclusive a média e as variancias.

A partir da FDP pode-se obter a matriz de covariancia de erro do modelo.

Os erros do modelo de referéncia sao modelados como: g, = z;, — X, com média &,

e covariancia B = (e, — &)(ep — &)7. Esta é a estimacao dos erros do estado do
modelo, isto é, as diferencas entre o vetor de estado do modelo e o seus valores

verdadeiros.

Os erros das observagoes sao modelados como: €, = y°— H (x), média g, e covariancia

R = (e, —&,)(e, — &,)T. Estes erros devem-se aos processos de observagoes (erros
do instrumento) e erros de representatividade, isto é, erros de discretizagdo que

previnem que X possa ser a imagem perfeita do estado verdadeiro.

Os erros da andlise sao modelados como: ¢, = x, — x, com média g,. A medida
|lea — 24| destes erros é dada pelo trago da matriz de covariancia do erro de anélise
A:

Tr(A) = Jlea — &l

que contem os erros da estimacao do estado de analise x, que é o que se procura

MANIMLZaT:

Em um sistema escalar, a covariancia do erro de modelo é simplesmente a variancia.
Em um sistema multi-dimensional, as covariancias estao em uma matriz quadrada
simétrica. Se o vetor de estado do modelo tem dimensao N,, entao a matriz de
covariancia de erros do modelo é de dimensao (N, x N,). A diagonal da matriz
contém variancias para cada variavel do modelo; os termos fora da diagonal sao
as covariancias cruzadas entre cada par de variaveis do modelo. A matriz deve ser

positiva definida.
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As estatisticas de erros (desvios e covariancias) sao fungoes de processos fisicos que
regem as simulagoes meteorolégicas da rede de observacao. Eles também dependem
do conhecimento ”a priori” dos erros. As variancias de erro em particular refletem

as incerteza do modelo ou das observacoes.

Quando da criacao de um sistema de assimilagao, na pratica, as aproximacoes sao
inevitaveis, pois é muito dificil obter dados precisos para calibrar as estatisticas: os
erros de estimativa nao podem ser observados diretamente. Algumas informacgoes
sobre os valores das estatisticas podem ser coletados a partir de diagnésticos de um
sistema de assimilagao de dados existente para obter B. Porém, pode-se utilizar o
método NMC, método desenvolvido no antigo National Meteorological Centers por
Parrish e Derber (1992), onde usa-se as diferengas entre previsdes de curto prazo,

como substituto para o modelo de referéncia:

B~ (x2 — x)(x2 — xt1)T

onde z'? é a previsao de 24 horas, ' é a previsao de 12 horas, por exemplo.

As covariancias de erro dependem de ciclos de previsao, como descrito acima, ou
podem ser estimadas diretamente, como no filtro de Kalman. Finalmente, no senso
comum, as estatisticas de erro sao usadas, a medida que refletem o conhecimento ”a

priori” dos processos fisicos responséveis pelos erros (BOUTTIER; COURTIER, 1999).

A equacao fundamental para a andlise linear em sua forma geral algébrica (equagao
3.4) pode ser vista como uma estimativa de minimos quadrados, caracterizada como
Best Linear Umbiased Estimator (BLUE). A estimativa de minimos quadrados esta
presente em muitos algoritmos usados em meteorologia e oceanografia. Esta abor-
dagem em relacao a assimilagao de dados foi discutida em Hérter (2004), CAMPOS
VELHO et al. (2007), Bouttier e Courtier (1999), Todling (1999) e Kalnay (2003).

3.2 Abordagem Bayesiana da Analise

Nesta secao, a revisao da equacao de andlise com derivagao Bayesiana sera discutida
em termos da fungao de distribui¢do de probabilidade (FDP) multidimensional e

por um conjunto padrao de suposicoes.

Revisando a notagao, considere um modelo de previsao particular a ser usado que

tem uma base discreta para o modelo de estado denotado por um vetor z com
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dimensao N,. Os dados observados sao representados por um vetor y de dimensao
N,. A relagao entre a base modelo x e as observagoes y é representada por um

operador explicito H,, tal que
y = H,(x) (3.7)

seja a melhor estimativa de y para um determinado x. H pode ser nao-linear, embora
freqiientemente seja um operador de interpolacao simples. O problema de anélise
¢ entdao achar o "melhor” x que inverta a equagao (3.7) para um determinado ,
permitindo erros de observacao e outras informagoes anteriores; este é um problema

"inverso” discreto (MENKE, 1984).

Segundo Lorenc (1986), a abordagem Bayesiana usa probabilidades para descrever a
precisao do conhecimento sobre os eventos passados. Temos, entdao, um formalismo
para modificar as probabilidades a luz de novos conhecimentos, o que se faz na

assimilacao de dados sequencial.

Considere os eventos A e B. P(A) é a probabilidade de A ocorrer, ou uma medida
da certeza de que A ocorreu no passado. P(A|B) é a probabilidade condicional de

A dado que B ocorreu. Duas maneiras de expressar P(A N B):

P(ANB) = P(B)P(A|B) ou

(3.8)
= P(A)P(B|A).
Isso leva diretamente ao Teorema de Bayes:
P(A|B) x P(B|A)P(A). (3.9)

O teorema de Bayes afirma que a probabilidade posterior de um evento A aconte-
cer, dado que, o evento B é conhecido, é proporcional a probabilidade anterior de
A, multiplicado pela probabilidade de B acontecer, dado que A é conhecida. Este

teorema ¢ aplicavel ao problema inverso da analise.

Se A é o evento x = z' ¢ B é o evento y = 4°, entao
Pz =a'ly=y°) o< P(y = y°lx = 2")P(x = 2') (3.10)

o supercrito t indica o valor verdadeiro, e o indica o valor observado. A equagao
3.10 define uma FDP de dimensao N, denominada de P?(z), especificando todo

conhecimento da andlise. A "melhor” estimativa x pode ser a média, ou pode ser o
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modulo de P*(x), ou ainda:
¢ = /xP“(x)da:, (3.11)
x® = x tal que P*(x) seja o maximo. (3.12)

Estas equagoes (3.11) e (3.12) sdo respectivamente: a variancia minima e a estimativa

de méaxima verossimilhanca de z®.

Para uma solugao completa do problema inverso generalizado, é necessario saber
a precisao de z%, informacao também contida em P%(x). A probabilidade "a pri-
ori” P(xz = x') encapsula o conhecimento de z antes das observagoes. A referéncia
deve ser uma funcao de x em termos de desvios de algum modelo de referéncia z°
conhecido.

P(x = 2') = P’(z = 2")

Uma nova informacao fornecida da observagao com um instrumento perfeito seria
uma medida de valor verdadeiro 3*. Os instrumentos reais nao sao perfeitos, tém erros
que sao assumidos por uma FDP Gaussiana. Qualquer observagao fisica é sujeita a
erros aleatdrios de observagao. Se os valores verdadeiros de y forem conhecidos, entao

y' =y, e estes erros podem ser expressos por
Ply=y°ly' =y") = P°(y° — o). (3.13)

P° pode ser ainda, uma funcio de zf, ou de z°. A equacdo 3.10 deve conhecer
P(y = y°|z = 2*) que pode ser P°/(y° —y') onde [y/ = H,(z")] é o valor interpolado

do valor observado e do modelo, sendo H,,, em geral, inexato. Entao:
P(y' = yljz = 2" = P/ (y/ — o). (3.14)

Se H, fosse exato, seria (y/ = y') e (P°/(y° —y/) = P(y° — y/)). E, como em geral

H,, é inexato, estes erros sao descritos por
Pyt =ylz =a") = P (y' —y°) (3.15)

E P(A) = [ P(A|B)P(B)db, onde B é o evento em que um parametro tem um valor
entre b e b+ db. Assim

Py =y°|lv =2 = /P(y =lr =a"e yt = 3f)P(y1 =yf|r = xt)dyl, (3.16)
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Py —y) = /Po(yl —y")PI(y' —yl)dy". (3.17)

Substituindo a equagao (3.10), tem-se
Pia) o [ Pl =P~ By Po—at). (39

Com esta nomenclatura supoe-se que P*(z—x°) e P°/(y°— H,,(z)) sdo independentes,
isto é, os erros da referéncia e os erros de observacao sao nao correlacionados. E
possivel considerar a seguinte derivacao sem essa suposicao, por FDP conjunta.
Lorenc (1986) especifica as funcoes de distribuicao de probabilidade de P?, P°, e
P°/ da equagao (3.18) e resolver (3.11) ou (3.12), com a suposigao comum que

simplifica a solugao, onde FDPs sao fungoes multi-dimensionais e Gaussianas:

1
P(z — 2%) oc exp —5(3: — 2B (z — 2|, (3.19)
0 t [ 1 o\NT —1 o ]
Py —y) ocexp | =5(y —y°) 0" (y = ") | , (3.20)
1 _
PI(y —y") ocexp | =5y =)' F vy — /)|, (3.21)
onde B, O, F, sao matrizes de covariancias, entao
B = (2t — zt)(xb — )T, (3.22)
O = (y>—y")(y° —y")7, (3.23)
F = (y' — Hu(2"))(y" — Hn(2"))". (3.24)
P°/ | definido na equacao (3.17), é dado por
1 — o
Py —yf) ocexp | =5 (" = /) (O +F) 7'y — o) (3.25)

Ainda, segundo Lorenc (1986), as estimativas de minima varidncia e mdaxima
verossimilhanga (equagoes (3.11) e (3.12)) sao idénticas. Para a estimativa de maxi-

ma verossimilhanca, maximiza-se:

Pia) = Py — Ho@) P — o)
1 o T —17. 0 ]' nNTp-1 b
mem{—;y—ﬂmm<o+F>u/—mmm—gu—x>B u—xﬁ.
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Maximizar P* é equivalente a minimizar a funcao custo
J=[y’ = Hy(2)]" (O + F)7'[y* — Hy(x)] + (z — ") B~ (z — 2”). (3.26)
Se H é a matriz de derivadas parciais de H,, para os componentes de x, entao:
H,(z + dz) = H,(x) + Hdx (3.27)

e se a linearizagao de H,, é valida em todo o intervalo de valores provaveis de x na
regidao de 2%, entdo uma solucao explicita pode ser encontrada pela avaliacio de H

em = = z* é que permite escrever

H,(z") = H,(2") + K(z* — 2°) (3.28)

Se assumir que os erros instrumentais e da aplicacao do operador H sao indepen-
dentes, pode-se combiné-los para obter um wunico erro de observagao, ou seja, o erro
de observacao sera a soma das covariancias dos erros instrumentais e representa-
tividade, F' 4+ O, pode ser escrita como uma unica matriz de covariancia de erro

de observacao como R. Entao, a solugao explicita pode ser manipulada em diversas

formas:
* =2+ [BH'R'H + I 'BH' R y° — H,(z") (3.29)
2% =2 + BHTRHBH R +1 '[y° — H,(2")] (3.30)
2 = 2"+ BH'(HBH” + R) [y’ — H,(2")] (3.31)

A média da covariancia de erros da analise, para este caso de suposicoes Gaussianas

linearizadas, é dada por:

(z¢ — at) (20 — 2T = B — BH'(KBH” + R)"'HB (3.32)
e pode ser minimizada para solucao de z“.

Os métodos de solucao iterativa de minimizacao, geralmente estao relacionados com
as equagoes(3.29) ou (3.30). Ao reavaliar H,(x) e, se necessario, H, a cada iteragao,
é permitida uma nao-linearidade em H,,. Ao variar (por exemplo) O, pode permitir
erros nao Gaussianos (LORENC, 1995).

Logo, segundo Lorenc (2008) com FDPs conjuntas modelada por Gaussianas multi-
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dimensionais temos a equacao de andlise Bayesiana:

|$ T
plaly’) = % ~ N(y°[H(z), R)N (z]«", B) (3.33)

Uma propriedade das FDPs Gaussianas é que H € linearizavel, entao:

Normal(y°|Hy(x), R) Normal(z|z°, B)
= Normal(y°|H,(2%),R + HBHT) Normal(z|z®, A) (3.34)

onde z¢ e P? sao definidos por:
P*=B - BH'(HBH' + R) 'HB (3.35)

2 =2’ + BH'(HBH” + R) [y’ — H,(2")] (3.36)

Se p(z|y°) = N(z|z*, P?), entdo a probabilidade posterior, depois de adicionar a
informacao da observagao, ¢ uma Gaussiana com média z% e variancia P*. Assim,
a combinacao Bayesiana de FDPs Gaussianas prové a mesma analise “6tima” como

um método de minimos quadrados ponderados.

A estimativa da densidade de probabilidade em um espaco de dimensao muito
grande, pode ter um custo computacional enorme, a menos que sejam feitas hipéteses
simplificadoras sobre a forma da distribuicao. Por exemplo, a densidade de proba-
bilidade de uma grade de 100 x 100, com uma estrutura ”a priori” em 100 dimen-
soes. Entao, se as probabilidades conjuntas fossem avaliadas em uma grade semel-

0100

hante, implicaria em modificar 10 estimativas de densidade. Esses cédlculos sao

proibitivos para um estado de modelo 100-dimensional.

Em consequéncia do alto custo computacional para estimar as matrizes de covarian-
cia de erros, as técnicas de Monte-Carlo passaram a ser investigadas e aplicadas
em métodos de assimilagao. Os cédlculos do refinamento da FDP pela atualizagao de
novas observagoes nao sao explicitos, nem a subsequente difusao da probabilidade na
previsao, devido aos erros do modelo. Como aproximagao, obtém-se aleatoriamente
a amostra inicial da distribuicao de probabilidade p(x|y). Posteriormente, simula-se
os efeitos dos erros do modelo e das observacoes. Os métodos de Monte-Carlo de
assimilagao de dados sao utilizados e descrevem um conjunto de modelos de estado

com incerteza inerentes as observacoes. As probabilidades calculadas passam a ser
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computacionalmente possiveis (HAMILL et al., 2001).
3.3 Filtros de Kalman

Nesta secao é feita a revisao bibliografica de métodos baseados em Filtro de Kalman
por conjunto, descrevendo algumas técnicas propostas e publicadas pelos autores
referenciados. As técnicas apresentam a derivacao na direcao do método LETKF, a

ser “emulado” pela rede neural artifical, objetivo da presente tese.

A metodologia de assimilacao de dados baseada em ’/conjuntos’/ vem em parte das
técnicas de Monte-Carlo, mas os conceitos subjacentes também sao derivados de um
método conhecido como Filtro de Kalman (Kalman (1960), Kalman e Bucy (1961),
Jazwinski (1970, sec. 7.3), Gelb (1974, sec. 4.2), Maybeck (1979, sec. 5.3), Ghil
(1997), Daley (1991, sec. 13.3), Talagrand (1997)).

O Filtro de Kalman (FK) é uma aproximagao Bayesiana para estimagao de estado
que assume a linearidade do crescimento de erro e distribuicoes de erro Gaussianas.
H4 dois componentes do filtro de Kalman: um passo de previsao, onde o estado atua-
lizado e a estimativa das incertezas sao propagadas para a frente no tempo e um passo
de atualizacao, onde a estimativa de estado e a estimativa das incertezas da previsao

sao ajustadas quando o préximo conjunto de observacoes se torna disponivel.
3.3.1 Filtro de Kalman Estendido

No caso de dinamica linear, a técnica matematicamente consistente para definir uma
matriz de covariancia de erro do modelo de referéncia é o Filtro de Kalman (KALMAN,
1960), que utiliza as equagoes dinamicas para evoluir o estado mais provavel e a
matriz de covariancia de erro no tempo. No caso de sistemas lineares com erros
imparciais distribuidos, o filtro de Kalman fornece estimativas do estado do sistema
que sao otimas no sentido dos minimos quadrados. O método também foi adaptado
para sistemas nao-lineares, sendo chamado de filtro de Kalman estendido, ou (EKF
de Extended Kalman Filter) (Jazwinski (1970), Kalman e Bucy (1961), Gelb (1974),
Ghil e Malanotte-Rizzoli (1991), Bouttier e Courtier (1999)).

No filtro de Kalman discreto, a notagao da matriz de covariancia de erro do modelo
B passa a ser P/ e 2 passa a ser 2/ para o modelo de estado que é a previsao
(f - forecast). Porém, a notagao usada aqui, para o EKF e os filtros baseados em

conjuntos (ensemble) continuara sendo a do modelo de referéncia (b = background),
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b

P’ para matriz de covariancia de erro do modelo e 2° como modelo de estado de

referéncia.

O EKF assume que as distribuicoes de erro de referéncia e da observacao sao Gaus-
sianas: ¥ = 2! +¢, onde € = N(0, PY), ou seja, a densidade de probabilidade anterior
¢ uma distribui¢ao normal multi-variada com média (N, x 1) no passo ¢t. O modelo de
previsao z? conhecido tem uma matriz de covariancia de erros n x n P?. Da mesma
forma, y = H(x!) + € onde € = N(0,R). H ¢é o operador que mapeia o estado para
as observacoes. H = 0H/Ox representa a matriz Jacobiana (N, x N,) M = 0M/0x
representa uma n X n matriz Jacobiana chamada matriz de transicao entre os passos
tet+1. N, é a dimensao do modelo e N, é a dimensao do vetor observagao. M7 rep-
resenta um modelo adjunto (DIMET; TALAGRAND, 1986). Q representa a N, x N,
matriz de covariancia de erros do modelo ou erros acumulados entre os ciclos de

atualizagao.

As equagoes do EKF sao:

Ty = M) (3.37)
P!, = MP/M" +Q (3.38)
= MMPH" +Q (3.39)

vf = x + K[y — H(z})], (3.40)
K = PPH'(HP'H+R)’, (3.41)
P! = (I-KH)P (3.42)

O conjunto das equagoes (3.37) - (3.39) propagam a andlise com o modelo de previsao
nao-linear, ou seja, a equacao (3.37) é a previsao (feita a partir de uma anélise
obtida quando novas observagoes do ciclo estiverem disponiveis). A equagao (3.38)
calcula a matriz de covariancia de erro do modelo. Assume-se que o0s erros sao nao
correlacionados e o crescimento dos erros de andlise é calculado através do modelo
de previsao tangente linear. No conceito do filtro de Kalman, as covariancias de erro
da previsao e andlise sao explicitamente prognosticadas. Estas equacoes denotam o

passo de “previsao” do EKF.

As equagoes (3.40) a (3.42) denotam o passo de atualiza¢ao. A andlise 6tima do es-

tado z¢ é estimada pela corregao da previsao x? através do incremento de observagao
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[y — H(z?)], ponderado pela matriz ganho de Kalman denotada por K. O efeito
de K ¢ aplicar o incremento de observacao para corrigir o modelo de referéncia nos
pontos de grade e seus pontos vizinhos. A equacao (3.42) indica como atualizar a co-
variancia de erros da analise de modo a refletir a reducao das incertezas de assimilar

as observagoes.

A andlise reduz as variancias dos erros em locais onde as observagoes sao abun-
dantes e as covariancias de erros e a previsao crescem a uma taxa proporcional
ao crescimento de erro local. Consequentemente a diferenca (z¢ — x?) depende da
estrutura das covariancias do erros do modelo de referéncia e do ajustamento das
observagoes, que podem ser complicadas e dependente do fluxo de observacao e do
tempo (BOUTTIER, 1994).

Os filtros de Kalman assumem crescimento linear e normal dos erros para o problema,
da assimilagao, porém podem ser inapropriadso para dados observados atmosféricos
e outros aspectos do modelo de estado, que podem ser muito sensiveis a movimentos
em pequenas escalas. Onde a escala de tempo de previsibilidade é pequena, os erros
crescem e saturam rapidamente. Da mesma forma, se as observagoes nao sao regular-
mente disponiveis, as covariancias de erro estimadas com o modelo tangente linear

podem crescer sem limite (Evensen (1992), Bouttier (1994)).

As estatisticas de erro devem ser cuidadosamente avaliadas e monitoradas, em par-
ticular, é importante que a covariancia dos erros da matriz do modelo deva ser
estimada com precisao. Por exemplo, se as variancias dos erros da previsao sao
subestimadas, o EKF assume que as estatisticas de erro do modelo sao mais pre-
cisas que as observagoes vizinhas e, portanto, nao ird corrigir a previsao (DALEY,
1991, p. 382).

Um dos desafios cientificos do século XXI para o EKF, seria a estimativa da matriz
Q, particularmente dificil de ser calculada. A precisao da assimilacao pode depender

fortemente do modelo assumido para calcular a matriz Q.

Outra desvantagem dos filtros de Kalman para assimilacao de dados atmosféricos é
o seu custo computacional. Apesar dos filtros de Kalman fornecerem uma reducao
no custo computacional em relacao a assimilagao de dados Bayesiana completa, um
vetor de estado de alta dimensao, os custos computacionais em modelos de previsao

do tempo podem ser incrivelmente grandes.
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Mais consideragoes sobre o EKF podem ser encontradas em Jazwinski (1970) e Gelb
(1974). No caso do filtro de Kalman discreto, com pressupostos de proporcionar
a melhor estimativa linear pela (Best Linear Unbiased Estimate-BLUE), pode ser

encontrado em Talagrand (1997).
3.3.2 Filtros de Kalman baseados em conjunto

O reconhecimento da restrigao do EKF (custo computacional) que nao permite im-
plementagao operacional da previsao do tempo (DALEY, 1991), levou ao desenvolvi-
mento de estimativas reduzidas da matriz de covariancia de erros do modelo. Basi-

camente, existem duas maneiras de obter a estimativa reduzida:

- sistemas baseados em linearizacao da dinamica do modelo, projetando o
estado do modelo em uma base que é de menor dimensao do que o espago

completo do modelo;

- a utilizacao de um conjunto de previsoes, relativamente pequeno, para

estimar a covariancia de erros da previsao.

Em esquemas de assimilagao de dados baseados em conjuntos, o conjunto das pre-
visoes ¢ gerado pela evolucao de um conjunto de condigoes iniciais distribuidas de
acordo com o resultado da analise anterior. Esta abordagem tem a vantagem de nao

exigir o desenvolvimento e manutencao de um modelo linear de previsao.

Os algoritmos de assimilagdo por conjuntos (ensemble) utilizam técnicas do tipo
Monte-Carlo e podem fornecer uma analise mais precisa do que a analise de EKF,
em situacoes onde a nao linearidade é pronunciada e as FDPs exigem a nao-
gaussianidade. Estes algoritmos de assimilacao podem trabalhar com poucos mem-

bros do conjunto de vetores de estado e apresentar menor custo computacional.

Muitos pesquisadores tém proposto uma variedade de métodos de assimilacao por
conjunto. Apesar das muitas diferencas entre os varios algoritmos baseados em con-
junto, todos sao formados por um nimero finito de andlises e previsoes. As covarian-
cias de erro do modelo de referéncia sao modeladas usando um conjunto de analises
feitas com as observacoes disponiveis e pelo conjunto de previsoes de curto prazo

produzidas.

Os algoritmos de assimilagao por conjunto também tém uma propriedade desejavel,

se a dinamica dos erros é de fato linear e as estatisticas sao Gaussianas, a medida que
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aumenta o tamanho do conjunto, o estado e a estimativa da covariancia convergem

para os mesmos do filtro de Kalman estendido (EKF) (BURGERS et al., 1998).

Os conceitos de métodos de assimilacao por conjunto tém sido usados em aplicagoes
aeroespaciais e de engenharia, desde os anos 1960. Potter (1964), Andrews (1968),
Maybeck (1979, cap. 7), Leith (1983) esbogam a idéia bésica para a assimilagao de
dados atmosféricos. A idéia foi descrita e testada em aplicacao oceanografica por
Evensen (1994) e na assimila¢ao de dados atmosféricos por Houtekamer e Mitchell
(1998).

Por simplicidade de notagao, o subscrito ¢ (o passo de tempo utilizado na sec¢ao

anterior) sera descartado.

Assume-se um conjunto de previsoes como amostra aleatoria dos erros do modelo
de referéncia. Denota-se XP uma matriz cujas colunas sdo compostas por membros

do conjunto de vetores de estado.

A média do conjunto XP ¢ definida como

K
— 1
XP = > . (3.43)

k=1
O subscrito £ denota um membro do conjunto e K é nimero de membros. A per-
turbagao da média para o k—ésimo membro é z? = 2% — XP.

Define-se X’* como a matriz formada de um conjunto de perturbagoes

X" = (a:’li, e ,a:'%), (3.44)

A

e P® como uma estimativa de P® para um conjunto finito de perturbacdes:

A 1 b b
P = —X"X"". 3.45
1 (3.45)
Ao contrario do filtro de Kalman ou do método 3D-Var, a estimativa de covarian-
cia de erro de modelo de referéncia é gerada a partir de um conjunto construido

especialmente de previsoes nao-lineares.

A hipétese de crescimento linear do erro no EKF ira resultar em uma super estima-

tiva da variancia do erro do modelo, mas as diferencas entre os membros do conjunto
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nao crescem sem limites e, portanto, devem fornecer uma forma mais precisa de es-

tatisticas reais do erro do modelo de referéncia.

Ao contrario de algoritmos de assimilagao de dados, por exemplo, o método 3D-
Var (a maioria das implementagoes em andlises operacionais), as covariancias de
erro podem variar no tempo e no espaco. Se o modelo de covariancia de erro é
relativamente preciso, entao ele proporcionara uma melhor adaptagao as observagoes
(HAMILL et al., 2001).

Considere o passo de atualizagao (equacao (3.42)) em duas classes gerais de filtros por
conjunto: filtro estocéstico (totalmente Monte Carlo) e filtros deterministas. Ambas
as classes, propagam o conjunto de analises com modelos de previsao nao-lineares. A
principal diferenca é o ruido aleatério aplicada durante o passo de atualizagao para

simular a incerteza da observagao.

A diferenca entre os métodos ou esquemas por conjunto esta na geracao do conjunto
de andlises. Uma familia de sistemas baseia-se na perturbacao de observagoes como
em Evensen (1992); Houtekamer e Mitchell (1998) e Hamill et al. (2001). Nesta
abordagem, o conjunto de anédlises é obtido pela assimilagao de um conjunto diferente
de observagoes para cada membro do conjunto do modelo. Os diferentes conjuntos
de observagoes sao criados adicionando ruido aleatério as observagoes reais, onde o
componente de ruido aleatério é gerado de acordo com a matriz de covariancia dos
erros de observacao (OTT et al., 2004), conhecidos como algoritmos de atualizagao

estocastica.

A outra familia de esquemas por conjunto, os filtros de Kalman raiz quadrada,
usa uma abordagem diferente para reduzir o tamanho do conjunto. Essas técnicas
fazem a andlise apenas uma vez, para obter tanto a média da andlise e a matriz de
covariancia de erro da andlise. Logo, as perturbagées do conjunto de andlise (ou da
média da andlise) s@o geradas para transformar o conjunto de perturbagoes do mo-
delo de referéncia para um conjunto de vetores, representar a matriz de covariancia
de erro da analise, os algoritmos sao conhecidos como de atualizagao deterministica.
Exemplos da abordagem do filtro raiz quadrada sao; o Ensemble Transform Kalman
Filter - ETKF (BISHOP et al., 2001), o Ensemble Adjustment Kalman Filter - EAKF
(ANDERSON, 2001) e o Ensemble Square-root Filter - EnSRF (WHITAKER; HAMILL,
2002).
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Algoritmos de atualizacao Estocatica

O mais conhecido algoritmo estocastico de assimilacao de dados baseado em conjunto
é o Ensemble Kalman Filter, ou "EnKF” (Houtekamer e Mitchell (1998), Burgers et
al. (1998), Hamill (2004), Houtekamer et al. (2005)).

O EnKF é um método sequencial de assimilacao de dados, baseado na previsao das
estatisticas de erro usando métodos Monte Carlo, propondo uma alternativa para
resolver as equagoes usadas nas tradicionais aproximagoes das covariancias dos erros
usadas no Filtro de Kalman Estendido (EVENSEN, 1994).

O EnKF tem provado ser eficiente com sistemas de dinamica nao-linear forte e os com
grandes espacos de estado e agora é usado em aplicacoes realistas, com modelos de
equagdes primitivas para o oceano e atmosfera, um exemplo é o MSC (Meteorological

Service of Canada).

O algoritmo do EnKF tem o niimero de propriedades desejaveis:

(i) Ele usa o conjunto de estados do modelo integrados no tempo, usando um es-
quema de analise que atua diretamente sobre o conjunto quando as obser-
vacoes sao assimiladas. Para estimar as covariancias do erro de previsao
nao requer um modelo de correlacao com parametros multivariados dos

erros;

(ii) é independente da previsao do modelo, de modo que qualquer modelo de pre-
visao, possivelmente incluindo sofisticadas parametrizagdes nao-lineares,

pode ser usado para gerar o conjunto de campos de previsao;

(iii) é capaz de utilizar as observagoes nao-convencionais, tais como radiancias de
satélite (ARAVEQUIA, 2008);

(iv) funciona razoavelmente, mesmo se o nimero de membros do conjunto é

modesto. Isso é importante em um contexto operacional.
(v) produz o incremento de anélise espacialmente;

(vi) pode assimilar de forma eficiente um grande niimero de observag¢oes. Em um
ambiente operacional, o nimero de observacoes disponiveis pode exceder

10% em perfodos de 6 h;
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(vii) o algoritmo é adequado para computagao paralela.

Algumas dessas propriedades (em particular (ii), (iii) e, implicitamente, (v) e (vi))
coincidem com os objetivos de projeto do Physical-space Statistical Analysis System
(PSAS), descrito por Cohn et al. (1998) que sao discutidos em Houtekamer e Mitchell
(1998), Houtekamer e Mitchell (1998), Cintra (2004).

O EnKF foi independentemente proposto pelo oceanégrafo Geir Evensen (JGR,
1994) e Houtekamer e Fillion (NCAR, 1993). As aplicagoes oceanograficas e atmos-
féricas visam obter a melhor andlise possivel, utilizando um conjunto de condigoes

iniciais para um sistema de previsao por conjunto.

O algoritmo do EnKF atualiza cada membro com um conjunto diferente de obser-
vagoes perturbados com ruido aleatério. Devido a aleatoriedade ser introduzida a

cada ciclo de assimilacao,a atualizacao é considerada estocastica.

O EnKF executa um conjunto de ciclos de assimilacao de dados em paralelo,
k=1,---,K, com cada membro atualizado para uma diferente realizacao das ob-

servacoes:
ai =+ K (5 — H(z})) (3.46)

na equagao (3.46), (yp = vy + ;) ¢ o vetor de "observagoes perturbadas” definidas
como y,. ~ N(0,R):

1 <&
k=1

os m grupos de observacoes perturbadas sao criados para atualizar os k diferentes

campos do modelo de referéncia; na equagao (3.46) a matriz K
K = P'H"(HP®? H” + R)! (3.48)

¢ similar ao "ganho” de Kalman do EKF em (3.40), porém utilizando o conjunto
de erros de previsao para estimar a matriz de covariancias de erros do modelo de

referéncia, a equagao (3.45).

Note que o EnKF assimila observagoes perturbadas (3.18), em vez das préprias
observacoes. X'* é uma matriz de analise de desvios do membro do conjunto da média
da anélise do estado, enquanto (3.44) define os desvios do modelo de referéncia. P®

provem do conjunto de andlises assimilando observagoes perturbadas usando (2.13).
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Entao, como o tamanho do conjunto pode ser variado e se a dinamica é linear,
s b~z b ) . -
pPe = X"X" — P, onde P” é a covariancia dos erros de andlise (3.40) do filtro

de Kalman estendido (BURGERS et al., 1998).

Diversos algoritmos tém sido propostos para a simplificar e paralelizar a codificacao
dos métodos de EnKF. Para um modelo operacional complexo de PNT com um vetor
de estado de grande dimensao, na forma explicita de P°, seria computacionalmente
proibitiva, por exemplo, se este modelo complexo for da ordem de 107 elementos em

seu estado, armazenar e acessar facilmente os 10'* elementos de P® nao é possivel.

No entanto, em métodos baseados em conjuntos, K pode ser formada sem calcular
explicitamente a P? total (EVENSEN, 1994). Os componentes da P"H” e de HPPH”

de K sdo computados separadamente da seguinte forma: calcula-se

H(zb) = % > H(a}), (3.49)

que representa a média da estimativa das observacoes interpoladas da previsao.

Entao, calcula-se

PrHT — % g (af — &%) (H(xZ) - W)T, (3.50)
HPPHT = %i (H(g;g) . H(g;b)) (H(g;g) - H(xb))T . (3.51)

Algoritmos de atualizagao Deterministica

Varios métodos tém sido propostos para corrigir o conjunto de previsoes para novas
observagoes tal que pa — pa seja sem adicao de ruido aleatério. Os algoritmos que
nao acrescentam ruido estocastico sao chamados algoritmos deterministicos, assim
chamados porque se o conjunto dos modelos de referéncia e as estatisticas de erros

associadas sao conhecidos, o conjunto de estados da analise sera conhecido também.

Esses algoritmos (por exemplo, Bishop et al. (2001), Anderson (2001), Whitaker e
Hamill (2002), Hunt et al. (2004)) atualizam a covariancia gerando o mesmo erro de
analise que seria obtido do filtro de Kalman, admitindo que a covariancia de erro

do filtro de Kalman do modelo de referéncia, seja modelada a partir do conjunto de
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referéncias. Tippett et al. (2003) descrevem as semelhancas e diferencas entre vérios

desses algoritmos.

Nos métodos por conjunto, as covariancias de erros do modelo de referéncia, nunca
sao explicitamente formadas, manipulacoes sao executadas usando a raiz quadrada
da matriz (isto é, altera a equacao (3.44), a matriz de desvios da média dos membros
do conjunto). Conforme Tippett et al. (2003), dada uma matriz U que represente
qualquer n x n transformacao ortogonal tal que UU? = UTU = I, entao PP também
pode ser representado como PP = —L (X U)X bU)T
quadrada podem ser formulados para produzirem a mesma covariancia de erros de
andlise (HAMILL et al., 2001).

. Assim, muitos filtros de raiz

O “Ensemble square-root filter” ou “EnSRF” descrito por Whitaker e Hamill (2002)
é matematicamente equivalente ao filtro adaptativo descrito por Anderson (2001),
como no EnKF, o EnSRF realiza um conjunto de ciclos de assimilacao de dados
em paralelo. No EnSRF, é conveniente atualizar as equacoes da média do conjunto
ensemble (representado por uma barra superior) e do desvio do k-ésimo membro da

média separadamente, 7% = 2% — XP. E calcula-se:

gt = xb+ K (v — H(@"), (3.52)
¢ = /% + KH(zb) (3.53)

onde K ¢ o tradicional ganho de Kalman da equacio (3.48), e K é 0 ganho “reduzido”

usado para atualizar os desvios da média do conjunto.

Quando a sequéncia do processamento de observacoes independentes, K, K, H(Pb)
e (P*)HT sio matrizes n-dimensionais, e H(P")H” e R sio escalares. Assim, como
referido pela primeira vez por Potter (1964) quando as observagoes sao processadas

uma a uma:

K = <1+ AL>_ K. (3.54)
H(PY)H”

A matriz K multiplicada na equagao (3.54) torna-se um escalar entre 0 e 1. Isto
significa que, a fim de obter a covariancia de erros da analise correta com observagoes
nao perturbadas, o ganho de Kalman ¢é reduzido em magnitude, em relagao ao ganho

de Kalman tradicional.
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Outro algoritmo de atualizagao deterministica é o filtro de Kalman por conjunto
transformado (Ensemble Transform Kalman filter (ETKF)) de Bishop et al. (2001).
Neste contexto, o ETKF transforma perturbacoes das previsoes em perturbacoes
de analise de uma forma consistente com a equagao de atualizacao da covariancia
de erro no filtro de Kalman . O processo de transformacao no ETKF requer como
entrada a localizacao e covariancias de erros das observagoes. E semelhante aos ciclos
de “Bred Vector” (KALNAY; TOTH, 1994; WEI et al., 2006) onde dois regimes paralelos
criam perturbacoes de andlise a partir de perturbacoes da previsao. Os valores de
observagao sao usados apenas para computar fatores de “inflacao” ((HUNT et al.,

2004) e para ajustar a magnitude de perturbagao da andlise.

A formulacdo ETKF (BISHOP et al., 2001) representa as matrizes de covariancia da
previsao e andlise por perturbagoes de K-previsao e K-andlise (sendo K =ntimero

de membros do conjunto). Como:

X/b: - Zb,Zf,"' ,Zb
(ot el )
1
X' = (2%, 2}, -, 2 3.55
IR (359)
onde os vetores de estado de dimensdao N,. (2% = 2? — 2/) e (22 = 2% — 2%)(i =
1,2,---, k) sdo pertubagoes de previsao e de analise do k-membros do conjunto, z°

o~ L, 4. . .o~ e . b
e % sao as médias do conjunto de previsoes e analises respectivamente e X'” e X'*

sdo as matrizes de perturbacao (WEI et al., 20006).

As matrizes de covariancia da previsao e da andlise (dimensao N, x N,) sao formadas

COIMao:
P’ = XX ¢ P = X/ X7 (3.56)

onde o superscrito 7' indica matriz transposta. Para prevenir o mal-condicionamento

normaliza-se o operador observaciao H = R™Y/?H, entdo

PH"(HP'H” + R) 'HP?
_ PbHT [Rl/Q(Rfl/ZHPbHTRfl/Q + I)Rl/Q} -1 HPb,
= PHTHAP'HT + 1™ ™) 'HP?, (3.57)

INy ><Ny)

onde H é o operador observagao normalizado e ( ¢ a matriz identidade de

dimensao (N,), dimensao do operador observacao.
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Uma vez que os autovetores HPPH? sdo equivalente aos autovetores de
ﬁPbﬁT 4 INyXNy — E(F 4 INyXNy>_1ET,

onde p colunas de E contém o conjunto completo dos autovetores ortogonais de

HP'H, e a matriz diagonal T' listam os autovalores correspondentes.

A transformacao do ETKF ¢é feita a partir das perturbacoes da previsao nas pertur-

bacoes da andlise, expressas como X'* = X’ bT, transformando
P = X TTTX"" .
A matriz transformada T é dada por:
T = C(T" 4 IfxK)~1/2
onde C contém a coluna ortonormal direita E e I é a matriz diagonal de autovalores.

Comparando ETKF com EnSRF, a vantagem do ETKF ¢é a velocidade computa-
cional; a desvantagem ¢é que o ETKF nao aplica variancias localizadas, que pode

tornar a analise imprecisa, a menos que um grande ntimero de conjuntos seja usado.

Os detalhes anteriores sobre algoritmos baseados em assimilacao por conjunto pode
parecer mais complexos do que sao. Em muitas circunstancias, o algoritmo bésico é
facil de codificar. Um algoritmo para o filtro EnSRF acima discutido é descrito com
a suposicao de que o erro do modelo é tratado através da introducao de ruido de
erro aditivo; e que as observagoes tem erros independentes, o algoritmo se modifica

para cada abordagem do filtros EnKF escolhida. Os passos sao os seguintes:

1. Construir um conjunto de condicoes iniciais arbitrarias propagadas, talvez

pela amostragem aleatéria da climatologia do modelo.

2. Executar o passo de previsao; integrando um conjunto de previsoes de curto

prazo com o proximo conjunto de observacoes disponiveis;

3. Realizar o passo de atualizacao:

(a) Acrescentar amostras de erro do modelo a todos os membros;

(b) Fazer um lago por todas as observagoes disponiveis:
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(i) Determinar a média do conjunto do modelo de referéncia
lequagdo (3.43)] e a matriz de perturbagdes ao conjunto [equagao

(3.44)];
(ii) Determinar os sub-componentes do ganho de Kalman estimado

[equagoes (3.50) e (3.51)];

(iii) Formar o ganho de Kalman [equacao (3.48)] e reduzi-lo
lequagao (3.45)];

(iv) Atualizar a média do conjunto e as perturbagoes individuais
lequagao (3.52)];

(v) Definir a média do modelo de referéncia e das perturbagoes para
a assimilacao das préximas observacoes ao lado da média da andlise e

perturbacoes atualizadas;

4. Adicionar a média atualizada e as perturbacoes juntos para reformar o

conjunto dos estados analisados;

5. Voltar ao passo 2.

3.3.3 Localizacao da Covariancia em Filtro de Kalman baseados em

conjunto

Uma alteracao algoritmica para melhorar as estimativas da matriz de covariancias
do erro do modelo € a localizacao da covariancia, ou seja, a localizacao da covarian-
cia pode ser um aspecto pratico fundamental do filtro de Kalman por conjunto. A
localizagao restringe o uso da informacao da covariancia do conjunto em pequenos
subconjuntos de varidveis definidas em pontos de grade do modelo de regioes lo-
cais muito menores que a superficie da Terra. A abordagem local possibilita uma
estimativa de alta dimensao das estatisticas da covariancia de erros do modelo de

referéncia global com base em um pequeno conjunto.

Nos esquemas de assimilacao de dados seqiienciais, as observagoes sao tratadas uma
de cada vez. A localizacao é feita através da atualizacao da andlise de todos os
pontos de grade que estao dentro de um raio de correlacao pré-definido para cada
observacao. O esquema proposto por Ott et al. (2004) é um filtro de Kalman raiz
quadrada, mas nao em esquema sequencial. A idéia basica é executar a andlise em
cada ponto de grade simultaneamente, usando as variaveis do estado e todas as ob-
servacoes na regiao local centrada em um ponto de grade. Um modelo computacional

similar foi proposto por Anderson (2001), enquanto Kalnay e Toth (1994) usaram o
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método local e um método de “vetor criado” (bred vector) para incrementar o estado

na direcao determinada pela diferenca entre o bred vector e o modelo de referéncia.

O esquema de assimilagao de dados baseado em conjunto que utiliza covariancia
localizada é conhecido como Local Ensemble Kalman Filter (LEKF) (OTT et al.,
2004). O LEKF calcula a anédlise de forma independente em cada ponto de grade,
usando todas as observagoes disponiveis dentro de um volume local. LEKF permite
uma aplicacao paralela muito eficiente e permite a assimilacao de um grande niimero

de observacoes, tais como dados de satélites.

Em Ott et al. (2004) podem ser encontradas as caracteristicas mais importantes do
sistema (LEKF):

(i) assimila todas as observagoes que podem afetar a andlise em um determi-

nado ponto da rede simultaneamente, e

(ii) obtém a andlise independente para cada modelo em ponto de grade.

O LEKF tem sido testado com sucesso com a implementacao no National Centers
for Environmental Prediction Global Forecast System Model (NCEP GFS), usando
observagoes em ponto de grade simuladas (SZUNYOGH et al., 2008).

O modelo de estado da atmosfera é dado por um campo vetorial x(7,t) onde 7 é
bidimensional e executado sobre valores discretos 7,,, (a grade no espago fisico usado
em calculos numéricos, onde os dois componentes do 7 sao a longitude e a latitude

geografica).

Técnicas de assimilacao de dados tratam x(7,¢) como uma varidvel aleatéria carac-
terizada pela distribuicao de probabilidade. A caracterizacao de x é atualizada no
tempo de duas formas: (i) desenvolvida de acordo com a dinamica do modelo, e (ii)

modificada periodicamente de acordo com as observagoes atmosféricas recentes.

Cada ponto de grade x contém a informacao do estado do modelo sobre a area local
dentro de uma sub-grade centrada em 7,,,. A andlise é feita localmente no espacgo do
modelo. Considerando um conjunto de k previsoes iniciadas de um passo de andlise

prévia, é possivel construir vetores locais associados com cada membro do conjunto
b

mn?

denotado por x onde o super-escrito b é novamente do backgroud ou modelo de

referéncia.
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Nesta técnica de assimilacao de dados, a matriz de covariancia dos erros de modelo
PP e o modelo de estado mais provavel z° = sao derivados de (k' 4+ 1) membros do
conjunto de vetores de estado globais (2°W (7)), i =1,2,--- K + LK >k >1éo0

indice de cada membro do conjunto global. O estado mais provéavel é dado por

kK +1
2, =F+1)7) 2l

=1

onde %) ¢ o vetor local centrado em 7., € do membro do conjunto z® (1) (OTT et

al., 2004).

A derivagao da PP, e das pertubagoes do conjunto de andlises LEKF seguem o
esquema de Filtro de Kalman por conjunto raiz quadrado, descrito acima. Porém
estes parametros sao executados para cada regiao local. O algoritmo do LEKF se

modifica apenas na “localizacao da covariancia”:

1. Avancar o conjunto de andlise “globais” de estados atmosféricos para o
proximo tempo de analise para obter o conjunto de previsoes globais do

modelo atmosféricos;

2. Associar uma regiao local com cada ponto de grade, para cada regiao local
e para cada membro do conjunto do modelo referéncia; formar os vetores

do estado da atmosfera na regiao local,

3. Para cada membro do conjunto local obtido no passo 2, obter a perturbacao
da média do conjunto do modelo, e projetar estas perturbagoes ao sub-

espaco que melhor represente o conjunto na regiao;

4. Fazer a assimilacao de dados em cada um dos subespacos locais de baixa

dimensao, obtendo a média e a covariancia da analise em cada regiao local.

5. A partir da média e covaridncia da andlise local, obtenha um conjunto

adequado de analise local dos estados atmosféricos também locais .

6. Usar as analises locais, obtidas no passo 5, para formar um novo conjunto
de anélises globais. (Aqui retorna a alguns passos do algoritmo do filtro
raiz quadrada (EnSRF) ( algoritmo 3.3.2);

7. Voltar ao passo 1.
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A descricao detalhada do LEKF e do algoritmo pode ser encontrado em Ott et al.
(2004).

3.3.3.1 Local Ensemble Transform Kalman Filter

Hunt et al. (2004) propos uma série de mudangas algoritmicas para o LEKF e o es-
quema chamado de Local Ensemble Transform Kalman Filter (LETKF'). O LETKF
mantém caracteristicas LEKF (acima descritas) e introduz alteragoes que melho-
ram a eficiéncia computacional do algoritmo e adiciona flexibilidade as observagoes.
A mudanca do nome reflete a similaridade ao Ensemble Transform Kalman Fil-
ter (ETKF) por Bishop et al. (2001). Os célculos de matrizes sao feitos usando o

conjunto de perturbagoes do modelo de referéncia como na equagao (3.56).

O LETKF descreve um meio eficaz de realizar a analise que transforma um conjunto
do modelo de referéncia (2@ : i =1,2,--- , K) em um conjunto de analise apropri-
ado (2% : 4 =1,2,--- k), utilizando a notacdo acima definida. Assume-se que o
nimero de membros do conjunto k é menor que o ntimero de variaveis do modelo
N, e que o nimero de observagoes N,, mesmo quando a localiza¢ao reduz os valores
efetivos de N, e N, em comparacao a uma analise global. A média da andlise z¢

minimiza a func¢do custo do filtro de Kalman (3.44), modificada pelo operador nao

linear H:
J(@) = (z— 2" (P") "z —2") + [y* — H(@)]"(R)"'[y° — H()]. (3.58)
Todavia, a matriz de covariancia de erros do modelo de referéncia P® = (K —

1)1 X%(X®)T tem o "rank” de no maximo (k — 1) e nao é inversivel. (P’)~! é bem
definida em S (matriz simétrica de X® E J passa a ser definido para  — z° em
S, e a minimizacao pode ser realizada neste subspago. Como citado anteriormente,
a dimensao reduzida é uma vantagem do ponto de vista da eficiéncia, embora a

restricao da média da andlise de S pode ser prejudicial se K é muito pequeno.

Para executar a andlise em S é necesséario escolher um sistema de coordenada apro-
priado. Uma abordagem natural é a dos autovetores descrita no ETKF (equacao
3.3.2).

A implementacao dos algoritmos acima descritos sao projetados para ter eficiéncia e
facilidade de implementagao. A implementacao do LETKF descreve possiveis ganhos

de eficiéncia computacional.
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Uma das premissas ¢ fazer a localizagao da covariancia (segao 3.3.3). Neste algoritmo
usa-se cada “ponto de grade” para designar uma posigao espacial ou (local) no modelo

de previsao e obter os subconjuntos “locais” para realizar as analises, conforme Figura

(3.3).

L L S S S A

Figura 3.3 - Na abordagem local as observacoes dentro de um raio de influéncia sao con-
siderada. Os pontos de grade do modelo (uniformemente distribuida) e obser-
vagoes (irregularmente distribuidas).

Fonte: Adaptado de (KALNAY, 2008)

A localizacao é geralmente feita ezplicitamente, considerando apenas as observagoes
de uma regiao que circunda o local da andlise ou implicitamente, multiplicando as
entradas em P’ por uma funcio dependente da distancia que decai para zero para
além de uma certa distancia, de modo que as observacoes nao afetam o estado do
modelo para além dessa distancia. O LETKF utiliza abordagem explicita, fazendo
uma analise separada para cada ponto de grade espacial do modelo. Apds a di-
visao em regioes locais, as analises ficam independentes podendo ser calculadas com

computacao paralela.

As entradas para a analise sao um conjunto de modelos de referéncia de (Nm(mn))
dimensdo de vetores do modelo de estado (z*@mn :§ =1,2,---  k); o operador H,,,,
a partir do Ny (m,)—dimensional espa¢o do modelo para o Ny () —dimensional espaco
de observacao; um Ny, —dimensional vetor y° de observacoes; e uma matriz de
covariancia dos erros de observacao R,,,, de dimensao (Ny(mn) X Ny(mn)) . O subscrito
mn denota que as entradas refletem o estado do modelo global e todas as observagoes

disponiveis, a partir de um subconjunto local escolhido para a analise de cada regiao.
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Uma abordagem razoavel para selecionar observacoes, seria escolher as observagoes
feitas a uma certa distancia do ponto de grade em que se esta fazendo a anélise
local e determinar empiricamente qual o valor da distancia de corte que produz os

“melhores” resultados.

No algoritmo abaixo os passos 1 e 2 sao operagoes globais, mas pode ser feito lo-
calmente em uma implementacao paralela. Passos de 3 a 8, devem ser realizados
separadamente para cada anélise local (geralmente, para cada ponto de grade). O
passo 9 simplesmente combina os resultados das andlises locais para formar um
conjunto de anélises globais (x%fl) ), que é o resultado final da andlise (HUNT et al.,
2004).

1. Aplicar H, a cada 2@ para formar o conjunto global de observacao de
referéncia (y°®, e a média dos tiltimos vetores para obter o vetor coluna de
dimensao N, ¢. Subtrair esse vetor de cada y*® para formar as colunas
N, x K da matrix X.

2. Obter a média dos vetores (z°)) para obter os vetores de dimensdo N, z°
e subtrair esse vetor de cada (2"®) para formar as colunas do N, x K da

matriz X°.

3. Selecionar as linhas de X? . e X% = correspondentes ao ponto de grade
dado, formando as homdlogas locais: 0 Ny (mp)-dimensional vetor 0 e a
k x N, matriz X° que serdo utilizados no passo 8. Da mesma forma,
selecione as linhas de 27, e X?  correspondentes as observacoes escolhidas
para a analise no ponto de grade, formando o Ny(;,»)-dimensional vetor Pad
e a k x [ matriz X'°. Selecione as linhas correspondentes yo. e linhas e
colunas de R,,, para formar o Ny, -dimensional vetor ° e a matriz R

de dimensao Ny(mn) X Ny(mn)-

4. Calcular a matriz de dimensio & x Nygnm C = (X*)TR~1. (Pode ser mais
eficiente calcular C pela solucio de um sistema linear RCT = X'* ao invés

de inverter R.)

5. Calcule a matriz P de dimensio K x K P* = X*TTTX"" (equagao
3.3.2).
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6. Calcule a matriz de ganho de dimensao k x k

W = [(k — 1P, (3.59)

7. Calcule o vetor K-dimensional w = P*C(y° — %), e adicione o resultado
a cada coluna de W, formando uma matriz (k X k) cujas colunas sao os

vetores de andlise (w®).

8. Multiplique X’ por cada x%9 e adicione Z° para obter o conjunto de

andlises dos membros (2°®).

9. Apds executar os passos 3 a 8 para cada ponto de grade, as saidas do passo

8 formam o conjunto de andlises globais (z%")).

O Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos - CPTEC/INPE visando
aprimorar cada vez mais suas andlises, esta implantando o sistema de assimilacao
de dados baseado no LETKF que deverd se tornar operacional (HERDIES et al., 2007;
ARAVEQUIA, 2008). Atualmente, estd sendo testado em modo de pesquisa, e diversos

artigos sobre o desempenho do sistema e suas vantagens sao descritos em (KALNAY,
2007).

Neste capitulo, descreveu-se os conceitos e técnicas para assimilacao de dados
baseadas em Filtro de Kalman e previsao por conjunto, que sao métodos atuais
e do estado da arte. Como citado, alguns métodos estao sendo testados em centros

operacionais de previsao de tempo por produzirem analises mais adequadas.

O método de assimilacao LETKF foi o método escolhido para ser utilizado nesta tese
para ser emulado pela Rede Neural Artificial. As andlises geradas pelo LETKF ja

foram avaliadas pela comunidade meteoroldgica e atestada como de boa qualidade.
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este capitulo aborda as principais caracteristicas de Redes Neurais Artificiais(RNA).
Devido a extensao do assunto, as caracteristicas e conceitos aqui descritos sao perti-
nentes a aplicacao do problema de assimilacao de dados atmosféricos. Os conceitos
apresentados neste capitulo sao apenas para referenciar o desenvolvimento das Re-
des Neurais Artificiais dentro do contexto do trabalho multidisciplinar, computagao

e meteorologia.
4.1 Conceitos

O estudo das redes neurais artificiais (RNA) é algo fascinante e esse fascinio aumenta
a medida que se tem mais conhecimento sobre o assunto. Trata-se de um conceito
de extrema importancia na computacao, responsavel pela solu¢ao de muitos proble-
mas complexos, inclusive solucao de problemas inversos. Redes Neurais Artificiais sao
baseadas no processamento de dados semelhante ao executado pelo cérebro humano.
O cérebro é tido como um processador altamente complexo que realiza processamen-
tos de maneira paralela. Para isso, o cérebro tem uma estrutura organizada, ou seja,
neuronios conectados, de forma que realizam o processamento necessario. Isso é feito

numa velocidade extremamente alta.

Nas redes neurais artificiais, a idéia é realizar o processamento de informagoes tendo
como principio a organizacao de neuronios do cérebro. Como o cérebro humano é
capaz de aprender e tomar decisoes baseadas na aprendizagem, as redes neurais
artificiais procuram fazer o mesmo. Assim, uma rede neural artificial pode ser in-
terpretada como um esquema de processamento capaz de armazenar conhecimento
baseado em aprendizagem (experiéncia) e disponibilizar este conhecimento para a
aplicagao em questao. Ou seja, RNA sao técnicas computacionais que apresentam

um modelo inspirado na estrutura neural de inteligéncia humana.

RNA sao sistemas paralelos distribuidos, compostos por unidades de processamentos
simples (nds) que computam determinadas fungoes mateméticas (normalmente nao
lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por
um grande nimero de conexoes. Uma RNA pode ser melhor definida como um grafo
direcional, que possui um conjunto de pontos, ao longo de um conjunto de segmentos
de linhas direcionadas entre eles. Os nds deste grafo sao chamados unidades de

processamento ou neuronios. Suas arestas sao conexoes (ou sinapses), que funcionam
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Figura 4.1 - Representacao de um neuronio

como caminhos de sinais em uma unica direcao, de forma que suas unidades de
processamento possam receber qualquer nimero de conexoes de entrada. Sinais de
entrada em uma rede neural chegam através das conexoes de entrada. O resultado

do processamento ¢ gerado a partir das unidades de saidas da rede.
4.1.1 Neurodnio Biolégico e Neuronio Artificial

Nesta secao apresenta-se a analogia entre o neuronio biolégico e o neurdnio artificial

ilustrados na figura 4.1.

O neuronio biolégico é uma célula que pode ser dividida em trés secoes: o corpo
da célula, o dendrito e o axonio, cada uma com funcoes especificas, porém com-
plementares, ilustrado na figura 4.1(a). O corpo do neurénio mede apenas alguns
milésimos de milimetros e o dendrito poucos milimetros de comprimento. O axoénio
pode ser mais longo. O dendrito tem como funcao, receber informacoes, ou impulsos
nervosos, oriundas de outros neuronios e conduzi-las até o corpo celular. Ali, a infor-
macao € processada e novos impulsos sao gerados. Estes impulsos sao transmitidos
a outros neurdnios (nds), passando pelo axénio e atingindo o dendrito dos neurénios

seguintes.

O ponto de contato entre a terminacao axonica de um neuronio e o dendrito de
outro é chamado sinapse. E pela sinapse que os neuronios se unem funcionalmente,
formando as redes neurais. A sinapse funciona como valvulas, sendo capazes de
controlar a transmissao de impulsos, isto é, o fluxo da informacao entre os neurénios
na rede neural. O efeito da sinapse ¢é variavel, é esta variagao que da ao neurdnio

capacidade de adaptacao.
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Os sinais oriundos dos neuronios pré-sindpticos sao passados para o corpo do
neuronio, onde sao comparados com outros sinais recebidos pelo neuronio. Se o
percentual em um intervalo curto de tempo é suficientemente alto, a célula “dis-
para”, produzindo um impulso que é transmitido para as células seguintes (nds
pés-sindpticos). Este sistema simples é responsédvel pela maioria das fungoes rea-
lizadas pelo nosso cérebro. A capacidade de solucionar funcoes complexas surge com

a operagao em paralelo de todos os 10! neurdnios do nosso cérebro (KOVACS, 1996).

O neuronio artificial (Figura 4.1(b)) possui uma analogia com o neurdénio biolégico.
Segundo Haykin (2001), um neurénio artificial é uma unidade de processamento de
informagoes. McCulloch e Pitts (1943) definiram o modelo bésico de um neurénio,
que é uma simplificacao do que se sabia a respeito do neuronio biolégico naquela
época. A sua descricdo matemdatica resultou em um modelo com n terminais de
entrada x1,x9, - - - ,x, (que representam os dendritos) e apenas um terminal de saida

y (que representa o axonio).

Para emular o comportamento das “sinapses”, os terminais de entrada do neuronio
artificial tém pesos acoplados wy,wo, - -+ ,w, cujo valores podem ser positivos ou
negativos. O efeito de uma sinapse particular no neuronio ¢ poés-sinaptico é dado
por: x;w;. Os pesos determinam “em que grau” o neurénio deve considerar sinais de

disparo que ocorrem naquela conexao.

Um neurodnio dispara quando a soma dos impulsos ultrapassa o seu limiar. O corpo
do neuronio, por sua vez, é emulado por um mecanismo simples que faz a soma dos
valores x;w; recebidos pelo neurénio (soma ponderada). E decide se o neurdnio deve
ou nao disparar (saida igual a 1 ou a 0) comparando a soma obtida ao limiar do
neuronio. A ativacao do neuronio é obtida através da aplicacao de uma “funcdao de
atiwacao”, que ativa a saida ou nao, dependendo do valor da soma ponderada das

suas entradas. O neuronio de McCulloch e Pitts terd entao sua saida ativa quando:

n
=1

onde n é o nimero de entradas do neuroénio, w; é o peso associado a entrada x;, e 6

o limiar do neuronio.

Conforme Figura (4.2), a estrutura do modelo neuronal ou neural, tem o neurénio i

marcado para efeitos de referéncia. O modelo consiste em dois blocos funcionais:
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Fungao de ativagao

g
Combinador linear

Figura 4.2 - Modelo simplificado de um neurénio marcado como %

1. Um combinador linear, que consiste em uma série de pesos (parametros
ajustaveis) ligado aos terminais de entrada, para simplificar problemas, o
peso conectado ao terminal 7 é representado por uma seta dirigida rotulada
com o simbolo w;;. O combinador linear inclui também um viés denotado

por b; que pode ter um valor positivo ou negativo.

2. Uma funcdo de ativagao, que segue o combinador linear. A fungao de ati-

vagao, denotada por ¢ é ao mesmo tempo nao-linear e sem memoria.

A partir do modelo proposto por McCulloch e Pitts foram derivados varios outros
modelos que permitem a producao de uma saida qualquer e com diferentes fungoes

de ativacao.

As RNA sao definidas de acordo com a sua arquitetura, sendo que existem modelos
que possuem apenas uma unica camada, outras ja possuem varias camadas em sua

arquitetura.

Concluindo, uma unidade de processamento em uma rede neural é uma combinagcao
linear de varias entradas e pesos, seguido por uma funcao de ativagao. O i-ésimo

neuronio apresenta o acoplamento de duas equacgoes:

L
neti = Zwi]’l’j,j:l,...,L,izl,...,M, (41)

j=1
y = @(net;) +b; (4.2)
em que xi,...,T, sao sinais de entrada; N o tamanho do vetor de entrada;
Wiy, ..., W;; SA0 08 pesos sinapticos do neuronio ¢ na camada j; net; ¢ a saida do

“combinador” linear devido aos sinais de entrada; L é o nimero de camadas escon-
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didas, M, o ntimero de neur6nios em cada camada; b; é o viés; p(-) é a fungao de
ativacao e y é o sinal de saida. O uso do viés b; tem o efeito de aplicar uma trans-
formagao afim a saida net; do “combinador” linear do modelo da figura (4.1(a)).
No modelo de um neuroénio artificial, (Figura 4.1(b)), o limiar b; tem o efeito de

acrescentar um grau de liberdade a cada neurénio.
4.1.2 Funcgoes de ativacgao

A funcao basica do neurénio artificial, ou elemento processador, é realizar o so-
matorio, ponderado por pesos sinapticos, dos elementos do vetor de entrada e aplicar
este resultado como entrada de uma funcao nao linear denominada func¢ao de ati-

vacao.

A fungao ¢(.) representa a fungao de ativacao, a qual simula caracteristicas nao line-
ares de um neurénio biol6gico. A Figura (4.3) ilustra, graficamente, quatro fungdes
de ativagao diferentes: a funcao linear, a funcao degrau, a fungao sigmoidal logistica,

e a funcao sigmoidal tangente hiperbdlica.

] I
j{C-

(a) linear (b) degrau (c) logistca (d) tangente hiper-
bolica

Figura 4.3 - Funcgoes de ativagao mais utilizadas.

A funcao de ativagao linear, mostrada na Figura 4.3(a), é definida pela equagao
Y= ax

onde o é um numero real que define a saida linear para os valores de entrada, y ¢é a
saida e z é a entrada. Os valores da funcao linear pode ser restringido para produzir

valores constantes em uma faixa [—7, +7], e neste caso, passa a ser a fungdo rampa
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definida pela notacao abaixo.

+v sex >y
y=43z se x ="y
—y sex <7y

Os valores maximo e minimo sao —v, +7v A funcao rampa é usada geralmente, como

uma fungao linear simplificada.

A fungao degrau, ilustrada na Figura 4.3(b), é similar a uma fun¢do rampa, pois
a fungao produz a saida 4+ para valores de x maiores que zero, caso contrario a

funcao produz o valor de —v, definida por:

+v sex >0
y:
—y sex <0

A funcao sigmoidal : é a funcao de ativacao mais utilizada em redes neurais artificiais.
Definida como uma funcao que apresenta propriedades assintéticas e de suavidade.
Uma fungao funcao sigmoidal muito comum em modelos neurais ¢é a funcao logistica
(Figura 4.3(c)) definida por :

1

1 — e—a(net)i (43)

p(net;) =
onde a é o parametro de inclinagao da fungao. E o termo net; conforme equagao (4.1)
onde z; é o sinal aplicado ao i-ésima entrada. A funcao logistica é do tipo “unipolar”,
onde a saida do modelo é nao negativa, varia entre 0 e 1 . Alternativamente, para
se obter uma saida tipo “bipolar”, permitindo valores positivos e negativos, deve-se

usar a fungao sigmoidal, que varia entre -1 e 1, a fungao tangente hiperbdlica (Figura
4.3(d)) dada por:

¢(net;) = tanh (%nea) (4.4)
1 —e(—net;)
1 —e(—net;) (4.5)

O valores nas entradas devem ser normalizados para valores restritos ao intervalo

da funcao de ativagao utilizada e, posteriormente, deve ser feito o processo inverso
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para que as variaveis estimadas voltem ao intervalo da fungao original.
4.2 Caracteristicas Redes Neurais Artificiais
Uma rede neural artificial, segundo Fausett (1994), é caracterizada por:

(i) O padrao de conexao entre os neurénios, o que determina a arquitetura da rede;

(ii) O método de determinagao dos pesos sobre as conexdes (chamado de treina-
mento ou algoritmo de aprendizagem);

(iii) A funcado de ativacao.

Uma das arquiteturas de RNA muito utilizadas, é a rede multicamada onde os
neuronios sao organizados em duas ou mais camadas. As entradas sao conectadas
aos elementos processadores basicos, que sao por sua vez sao inter—conectados com

elementos de outras camadas e/ou a saida da rede.

A camada de entrada é especial, pois nao realiza qualquer processamento. Ela apenas
distribui os valores de entradas para todos os neurtonios da primeira camada de
processamento. A camada (ou camadas) intermedidria é chamada camadas escondida

e 0s neuronios na saida da rede sao chamados de camada de saida.

A RNA que as entradas projetam-se diretamente sobre a camada de saida é chamada
de feed-forward ou rede “direta”. Se ha uma realimentacao entre uma das camadas

da rede, esta é chamada de rede “recorrente”.

O processamento de uma RNA é feito em duas etapas: a etapa de aprendizagem,
ou treinamento, e a etapa de ativacao. No processo de aprendizagem, um conjunto
de exemplos sao apresentados a rede e esta extrai as caracteristicas necessarias para
representar a informacao fornecida. Essas caracteristicas sao armazenadas em valores
(os pesos sindpticos), que sao utilizados posteriormente no processo de ativagao da
RNA, que com outras entradas reproduzem respostas baseadas nas caracteristicas

armazenadas.
4.2.1 Redes Perceptron Multicamadas (PMC)

Um modelo de rede neural multicamadas simples é aquele em que a camada de
entrada se conecta a camada de saida. Este modelo, com apenas um neurénio na

camada de saida recebe a denominagao de Perceptron. Foi objeto de intensa pesquisa
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nas décadas de 50 e 60, porém o modelo Perceptron teve uso limitado. O trabalho
original que enfocou o modelamento de um neuronio e sua capacidade computacional
de solucionar problemas, teve inicio com as pesquisas de McCulloch e Pitts (1943).
Naquela época surgiram os primeiros computadores digitais e a associacao de um
modelo artificial de um neuronio com a capacidade de resolver funcoes Booleanas
estava ligada ao pensamento da época, de que era possivel construir uma maquina

inteligente através de operadores l6gicos basicos.

O trabalho de Frank Rosenblatt (ROSEMBLATT, 1958) introduziu-se o conceito de
“aprendizado” em RNA e um modelo composto por uma estrutura de rede tendo

como unidades béasicas os neuronios e uma regra de aprendizado.

Apesar de ter causado grande euforia na comunidade cientifica da época, o per-
ceptron nao teve vida muito longa, ja que duras criticas de Minsky e Papert (1969)
foram feitas em relagao a sua capacidade computacional, causando, assim, um grande
impacto sobre as pesquisas em RNA, fez com que o financiamento para pesquisa na

area cessassem durante os anos 70 e inicio dos anos 80.

A pesquisa nesta drea mudou e investimentos voltaram, devido as descri¢oes da rede
de Hopfield (1982) e do algoritmo de retro-propagacao de erros ou back-propagation,
que sera descrito nas proximas secoes. Foi em conseqiiéncia destes trabalhos que a
area de RNA ganhou novo impulso, ocorrendo a partir dos anos 80, uma forma de
expansao no numero de trabalhos de aplicagao e tedricos envolvendo RNA e técnicas

correlatas.

A interconexao das entradas a camada de salda por pelo menos uma camada de
neuronios intermediaria, tipicamente denominada de camada escondida com o uso
de funcao de ativagao nao linear, remove a limitacdo do Perceptron e amplia o leque

de problemas solucionados por estas redes.

O Perceptron Multicamadas (PMC) é uma rede neural que consiste de uma ca-
mada de entrada de nds fontes, uma ou mais camadas escondidas de nés computa-
cionais (neur6nios) e uma camada de saida também com nds computacionais. Os
nos fontes providenciam os pontos de acesso fisico da aplicacao com sinais de en-
trada. Os neurdnios na camada escondida agem como “detectores de caracteristicas”;
este neuronio sao referidos como escondidos porque sao fisicamente inacessiveis as

entradas ou as saidas da rede. Finalmente, os neuronios da camada de saida apre-
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sentam ao usudrio as conclusoes encontradas pela rede em resposta aos sinais de
entrada (HAYKIN, 2007).

A Figura (4.4) representa um esquema tipico de uma rede perceptron multiplas
camadas. Com quatro nés fonte, uma camada com cinco neuronios escondidos e um

neuronio de saida.

Figura 4.4 - Perceptron multicamdas com uma camada escondida

Duas caracteristicas desta estrutura sao aparentes:

1. - Uma PMC é uma rede direta (feedfoward), no sentido de que os sinais
de entrada produzem uma resposta na(s) saida(s) da rede pela propagagao

na direcao para frente apenas.

2. - A rede deve ser completamente conectada, como na figura 4.4, em que
cada n6é de uma camada da rede é conectada a todos outros nés na ca-
mada adjacente. Alternativamente, a rede pode ser apenas parcialmente
conectada, em que alguns dos links de conexao que pode estar faltando.
Neuronios conectados localmente representam um tipo importante de rede
parcialmente conectada, o “local” indica que um neurénio em uma camada

da rede esta ligado somente a um subconjunto de possiveis entradas.

A arquitetura da rede PMC apresenta:
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O modelo de cada neurdnio ou elemento processador da rede possui uma
funcao de ativacao nao-linear. A funcao “sigmoidal” atende esta exigéncia

e é muito utilizada.

A rede possui pelo menos uma camada oculta de processamento com

neuronios que nao fazem parte da entrada ou da saida.

A rede possui alto grau de conectividade entre seus elementos proces-

sadores. Esta conectividade é definida pelos pesos sinapticos.

Definido um vetor de entradas x = [zg,x1, T2, T3,...xx| € um vetor de saidas y =
[Yo, Y1, Y2, ---yr], uma rede neural multicamadas realiza um mapeamento complexo
y = V(w, z), da entrada x na primeira camada, a saida y parametrizado pelos pesos
sinapticos w. Redes multicamadas sao, portanto, ferramentas poderosas. Dado um
nimero suficiente de neuronios, conseguem aproximar “qualquer” funcao continua

(suave).

O numero de nods fonte na camada de entrada é determinado pela dimensionali-
dade do espago de observagoes (dados) que é responsavel pela geracao dos sinais
de entrada. O nimero de ndés computacionais na camada de saida é determinado
pela dimensionalidade exigida pela resposta desejada. Entao o projeto de uma PMC
requer trés premissas: (i) determinac¢do do numero de camadas escondidas; (ii) de-
terminagao do nimero de neurénios em cada camada; (iii) a especificagdo dos pesos

sindpticos que inter-conectam os neuronios em diferentes camadas da rede.

O item (i) e (ii) se referem a complexidade de uma PMC. Para resolver o item (iii),

pode-se usar o algoritmo de aprendizagem de “retropropagacao” do erro.
4.3 Aprendizagem em Redes Neurais

RNA possuem a capacidade de aprender através exemplos e fazer interpolagoes
e extrapolagoes do que aprenderam. A capacidade de aprender associada a uma
rede neural é uma das mais importantes qualidades destas estruturas. Considera-se
“aprendizado” o processo que adapta o comportamento e conduz a uma melhoria
de desempenho. O aprendizado procura obter regras para determinar a intensidade
das conexoes entre os neuronios. Um conjunto de procedimentos bem definidos para
adaptar os parametros de uma RNA, afim de que a mesma possa aprender uma

determinada funcao é chamado de algoritmo de aprendizado.
Existem diversos algoritmos com suas vantagens e desvantagens. Estes algoritmos,
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Figura 4.5 - Esquema do treinamento supervisionado

basicamente, diferem pela maneira através da qual o ajuste dos pesos é feito. A
utilizacao de uma RNA na solucao de uma tarefa passa, inicialmente, por uma fase

de aprendizagem, criando assim uma representagao propria para o problema.

A etapa de aprendizagem consiste em um processo iterativo de ajuste de parametros
da rede, os pesos das conexoes entre as unidades de processamento, guardam o
conhecimento que a rede adquiriu do ambiente em que estd operando (MENDEL;
MCLAREN, 1970)

Diversos métodos para treinamento de redes foram desenvolvidos, podendo estes
serem agrupados em dois paradigmas principais: Aprendizado Supervisionado e

Aprendizado Nao Supervisionado.

a) Aprendizado Supervisionado Este método de aprendizado é o mais
comum no treinamento das RNA. E chamado aprendizado supervisionado
porque a “resposta desejada” ou “alvo” que a rede deve resultar é fornecida
por um supervisor externo. O objetivo é ajustar os parametros da rede, de
forma a encontrar uma ligacao entre os pares de entrada e saida desejada

fornecidas.

A rede tem sua saida corrente (calculada) comparada com a saida desejada,
recebendo informacoes do supervisor sobre o erro da resposta atual. A cada
padrao de entrada submetido a rede compara-se a resposta desejada com
a resposta calculada e os pesos das conexoes sao ajustados para minimizar
o erro. A minimizacao da diferenca é incremental, ja que pequenos ajustes
sao feitos nos pesos a cada etapa de treinamento, de tal forma que estes

caminhem para uma solucao.
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A desvantagem do aprendizado supervisionado é que, na auséncia do su-
pervisor, a rede nao conseguird aprender novas estratégias para situagoes
nao cobertas pelos exemplos do treinamento da rede. Os exemplos mais
conhecidos de algoritmos de aprendizado supervisionado sao a regra delta
ou correcao de erros. Para redes de multiplas camadas, o algoritmo "retro-
propagacao de erros” ou (back-propagation) (WIDROW; HOFF, 1960).

Correcao de Erros ¢é o processo de aprendizado por correcao de erros
procura minimizar a diferenga entre a soma ponderada das entradas pelo
pesos (saida calculada pela rede) e a saida desejada, ou seja, o erro da

resposta atual da rede.

O termo e(t) denota o erro e deve ser calculado através da seguinte ex-
pressao: e(t) = d(t) — y(t), onde d(t) é a saida desejada e y(t) é a resposta
atual (calculada) da rede no instante ¢. O ajuste dos pesos deve ser propor-
cional ao produto do erro pelo valor de entrada da sinapse naquele instante.
Este método ¢ utilizado para treinamento e posterior generalizagao no al-
goritmo de retropropaga¢ao (RUMELHART et al., 1986), que serd descrito na
proxima secao. O método de aprendizado por correcao de erros também

pode ser chamado de regra delta de aprendizado.

Aprendizado nao supervisionado - é o aprendizado onde nao ha um
supervisor (resposta desejada) para acompanhar o processo de apren-
dizado. Para este tipo de aprendizado, somente os padroes de entrada
estao disponiveis para rede, ao contrario do aprendizado supervisionado,
cujo conjunto de treinamento possui pares de entrada e saida. A partir do
momento em que a rede estabelece uma harmonia com as regularidades
estatisticas da entrada de dados, desenvolve-se nela uma habilidade de for-
mar representagoes internas para codificar caracteristicas da entrada e criar
novas classes ou grupos automaticamente. Este tipo de aprendizado, s6 se
torna possivel, quando existe redundancia nos dados de entrada. Sem re-
dundancia seria impossivel encontrar quaisquer padroes ou caracteristicas

dos dados de entrada.

Uma das vantagens do aprendizado nao supervisionado pode ser a auséncia
da indicacao responsavel pela resposta desejada. A desvantagem esta ligada
ao conjunto de dados para treinamento, que deve ser redundante para que

a rede consiga abstrair caracteristicas em seu treinamento.
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Algoritmo como o “Hebbiano” e “Competitivo” sao exemplos de algoritmos
nao supervisionados e sao especificados em Fukushima (1975), Grossberg

(1998), Hebb (1949), Kohonen (1982).

Na fase de treinamento da RNA, adotar um critério de parada é importante. Nor-
malmente, a rede é treinada até que um niimero maximo de “épocas” de treinamento,
definido anteriormente seja atingido. Uma época de treinamento é a apresentagao de
todo um conjunto (ou padrdes) de treinamento da rede. O critério de parada em
funcao do menor erro objetivo pode ser aplicado com o paradigma de aprendiza-
gem supervisionada. Uma definicao completa dos algoritmos de aprendizagem, no

contexto de redes neurais esta disponivel em (HAYKIN, 2001)
4.3.1 Algoritmo de Retropropagacao do Erro

O algoritmo de retropropagacao (RP) é o processo supervisionado mais utilizado
para treinamento de redes neurais PMC, este algoritmo é uma forma alternativa do
algoritmo de minimos quadrados com a escolha de uma funcao de ativagao nao lin-
ear apropriada. O algoritmo retropropagagao utiliza pares (entrada, saida desejada)

para, através de um mecanismo de correcao de erros, ajustar os pesos da rede.

O treinamento ocorre em duas fases, onde cada fase percorre a rede em um sentido.

Estas duas fases sao chamadas de fase forward e fase backward.

Na fase forward (para frente), os pesos sinapticos sao fixos, e a resposta da rede é
calculada por uma conjunto prescrito dos sinais de entrada. A fase para frente do
algoritmo RP é analogo ao processo de filtragem do algoritmo de minimos quadrados
(HAYKIN, 2007)

Na fase backward (retorno), os ajustes dos pesos sindpticos sao calculados com o
proposito de minimizar uma fungao custo definida como a soma dos erros quadraticos
(4.9), descrita a seguir. Inicia-se pelo cdlculo do erro do sinal na camada de saida e
entao retorna através da rede, camada por camada, até que a rede toda é coberta. O
algoritmo RP deriva seu nome da natureza de retorno do célculo do erro envolvido na
sua implementacao. A fase de retorno no algoritmo é analoga ao processo adaptativo
do algoritmo de minimos quadrados (HAYKIN, 2007).

O RP é baseado na regra proposta por Widrow e Hoff (1960), sendo também

chamada de regra delta generalizada. Este algoritmo propoe uma forma de definir
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o erro dos neuronios das camadas intermedidrias, possibilitando o ajuste de seus
pesos. A derivacao da regra delta generalizada é simples e semelhante a derivacao

da regra delta.

Em uma perceptron multicamadas com L camadas de processamento e N padroes
de entrada, a iteragdo (passo de tempo) n é a apresentagao do m-ésimo exemplo
de treinamento ao neuronio j. O relacionamento entrada-saida é caracterizada pela

equacao nao linear:

yi(n) = ¢ (Z wji(n)z;(n) + bj(”)) : (4.6)

que representa o neuronio j alimentado por um conjunto de sinais funcionais pro-
duzidos pela camada ¢, os sinais se propagam da esquerda para a direita através
da rede. O campo local induzido net;(n) produzido na entrada da funcdo de ati-
vagao associada ao neuronio j. O parametro b; é o termo de viés, equivalente ao
peso fixo conectado por uma entrada igual a constante +1. A equagao (4.6) deve ser

generalizada para todas a unidades da PMC.

O sinal de erro é definido como a diferenca entre a resposta desejada e a saida

corrente da rede. Especificamente, para o i-ésimo neuronio:

¢j(n) = d;(n) = y;(n), (4.7)

onde dj(n) é a resposta desejada no j-ésimo né da camada de saida, y;(n) é a
salda calculada pela rede. Define-se o erro para o neurénio j como %ejz(n) O erro
total de todos os neurénios da camada de saida £(n) produzido pela soma dos erros

quadraticos:
1
) =5 ) (4.8)

Esta soma que inclui todos os neuronios da camada de saida da rede, definem a
funcao custo normalizada em relagdo ao conjunto de exemplos (padrées) incluidos

no treinamento de tamanho N:

1
Emed = 73 >_6(n) (4.9)
O algoritmo retropropagagao (RP) minimiza a fungao custo (4.9) recursivamente
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ajustando os pesos da PMC, usando uma aproximagcao da técnica do gradiente de-
scendente. Esta minimizacao é uma aproximagcao do métodos dos minimos quadrados
(HAYKIN, 2001).

Aplica-se uma corregdo Aw;;(n) aos pesos definida pela regra delta. A equagao de

atualizacao dos pesos é:

Os pesos sao alterados na proporcao negativa do gradiente. O termo de atualizacao
é definido por:
Awij(n) = =1V, £(n), (4.11)

onde 7 é um parametro taxa de aprendizagem e V,,;{(n) é o gradiente da funcao
custo £(n) com respeitos aos pesos w;;. Primeiramente calcula-se a derivada parcial
de £(n). De forma similar ao algoritmos de minimos quadrados, o algoritmo de retro-
propagacao aplica a corregdo Aw;;(n) ao peso sindptico w;;(n), que é proporcional

a derivada parcial 9&(n)/0w;;(n), que corresponde a:
Awgj(n) =nd;(n)yi(n), (4.12)

onde o gradiente local §;(n) de acordo com a regra da cadeia do célculo, pode ser

€Xpresso comao:

9¢(n)
%) = _8netj(n)
_ 0¢(n) dej(n) 9y;(n) Inet;(n)
de;(n) Oy;j(n) Onet;(n) Ow;;j(n) (4.13)
— () (nety(n) (111

d;(n) para o neurénio de saida j é igual ao produto do sinal de erro ej(n) corre-
spondente para aquele neuronio pela derivada ¢’ (net;(n)) da funcao de ativacao

associada.

A saida calculada pela rede y;(n) é dada por

yi(n) = e(net;(n)) (4.15)
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onde net;j(n) ¢ dada pela equagao (4.1) e se for a ultima camada L tem-se que

net;( Z wir(n (4.16)

A fungao de ativagao ¢(net;) pode ser limitada, diferenciavel, fun¢gdo monotonica-
mente crescente. Por exemplo, a funcao logistica, se esta for a funcao sigmoidal

escolhida.

Quando o neurdnio j esta localizado em uma camada oculta da rede, nao existe uma
resposta desejada para o neuronio, considere que o neurénio j como né oculto da

rede e o gradiente local delta;(n) para este neurdnio, como vimos anteriormente:

5,(n) = _%En) Ay, (n)

= gpj(netj(n)) (4.17)
Para a camada de saida da PMC, utiliza-se o indice k ao invés do indice j.

d;(n) = ¢'(net;( Z(Sk n)wyj(n), o neurénio j é oculto e k o ultimo.  (4.18)

onde o uso do apostrofe (do lado direito) significa diferenciagao. Outra notagao usada
para nao confundir a computacao da ultima camada é o indice [. Se o neurdnio j esta
na camada de saida, ou seja, =L, onde o L. é denominado profundidade da rede.
A varidvel 0 é interpretada como um erro retro-propagado, que é recursivamente
calculado para cada camada da PMC, comecando pela camada de saida, a camada
L (HAYKIN, 2007).

A derivagao do algoritmo RP ¢é geralmente apresentado para dados em valores reais
e pode ser encontrado em Rumelhart et al. (1986),Haykin (2001).

A regra delta generalizada requer que as funcoes de ativacao utilizadas pelos nés
da rede sejam continuas, diferencidveis, geralmente nao decrescente da entrada total

recebida pelo neuronio. A equacao abaixo ilustra o calculo do valor de ativacao.

y; = fi(netj)
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Tabela 4.1 - Resumo do Algoritmo de Retro-Propagacao do erro

Passos do algiritmo

1. Iniciacao

Atribua valores reais aleatorios a todos os pesos e vieses;

2. Apresentacdo das entradas e saidas desejadas

Apresente o vetor de entrada x(1),x(2),- -

X(N)
e o correspondente vetor de resposta desejada d(1),d(2), - -

,d(N),

um par a cada instante, onde N é o nimero de padroes de treinamento;

3. Cdlculo das saidas correntes

Use a equagao (4.3) ou a equagao (4.4) para calcular

os sinais de saida y1, 92, - , Yn;

4. Adaptacdao de pesos e vieses
Aw(l_l)(n) = nxi(n)é(l_l)(n)

] J

-1\ _ - <(I-1)
Abj~(n) =nd; " (n)

sy _ )@ nety)ld; —y; ()",
5T ety Sl Y ),

5. Iteracao

no qual x;(n) = saida do né ¢ na iteragao n.

para o neuronio j da camada de saida L

para o neuronio j na camada oculta [

Fonte: (HAYKIN, 2007)

onde:

p
net? = E x;wj; + b
i—1

p é o nimero de padroes, ou seja, representa o nimero de conexoes de entrada do

neuronio ¢ e w;; o peso da conexao entre a entrada e o neuronio da camada j.Segundo

Haykin (2007), uma rede Perceptron multicamadas treinada com o algoritmo de

retropropagacao fornece um poderoso instrumento para aproximar um mapeamento

de entrada-saida nao-linear de caracter geral. Neste contexto, uma questao-chave é o

nimero de camadas ocultas necessarias no projeto do perceptron multicamadas para

fazer uma aproximacao de maneira uniforme. O teorema da aprorimacdao universal

(CYBENKO, 1989) pode resolver esta questao.

O teorema de aproximacao universal é diretamente aplicavel a PMC com as seguintes
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caracteristicas:

- uma camada de entradas de nés Ny cujas entradas (sinais fonte) sao deno-

tados por x1, o, -+, N,

- uma unica camada escondida de N; neuronios sigmoidais, com os pesos do

i-ésimo neuronio escondido denotado por wjy, wie, * -+, WiNy;

- uma camada de saida consistindo de um Unico neurdnio linear.

Nota-se que o teorema de aproximacao universal é um teorema de existéncia, no
sentido em que proporciona a justificacao matematica para a aproximacao de uma
fungao arbitraria continua, ao contrario de uma representagao exata O teorema
afirma que um perceptron de miltiplas camadas com uma tnica camada inter-
mediaria é capaz de realizar uma aproximacao uniforme, dado um conjunto de
treinamento suficientemente significativo para representar a fungao. Por outro lado,
o teorema nao afirma que um PMC com uma unica camada é 6timo no sentido de
tempo de processamento, facilidade de implementacao e eficiéncia na representacao
(HAYKIN, 2007).

4.4 Aplicabilidade das Redes Neurais Artificiais

Aplicagoes de redes neurais sao intmeras. A literatura cientifica associada a
pesquisas que utilizam RNA em aplicagoes em diversas areas das ciéncia apresen-
tam uma ampla aplicabilidade e mostram que a técnica de redes neurais é uma boa
alternativa para solucao de problemas. Problemas como reconhecimento de padroes,
aproximacao de fungoes, previsao de séries temporais, mineracao de dados,analise
e processamento de sinais, controle de processos, robdtica, classificacao de dados,
filtros contra ruidos eletronicos, andlise de imagens e voz, avaliacao de crédito, di-

agnostico médico e muitos outros.

A maioria dos trabalhos descreve brevemente o funcionamento de redes neurais em
determinada aplicacao. A escolha da abordagem mais adequada depende da com-
plexidade do problema a ser tratado e do grau em que o problema é entendido.
Assumindo dados suficientes, recursos de computacao e se o tedrico entendimento
do problema estiver disponivel, um modelo numérico completo, talvez seja a solucao

mais desejavel.
No entanto, em geral, quando a complexidade de um problema aumenta a compreen-
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sao tedrica diminui, abordagens estatisticas passam a ser necessarias. O uso de redes
neurais, em particular o perceptron multicamadas, foi visto como uma alternativa
eficaz a técnicas estatisticas mais tradicionais. Hornik et al. (1989) mostrou que a

PMC pode ser treinadas para aproximar virtualmente qualquer funcao computavel.

Ao contrario de outras técnicas estatisticas as redes PMC nao fazem suposigoes
prévias sobre a distribuicao dos dados. E possivel modelar fungoes nao-lineares e
podem ser treinadas para generalizar com precisao quando apresentam novos dados.
Estas caracteristicas fazem da PMC uma alternativa atrativa ao desenvolvimento
de modelos numéricos e também na escolha entre as abordagens estatisticas. A rede
perceptron multicamadas tem muitas aplicagoes no campo das ciéncias atmosféricas

(GARDNER; DORLING, 1998).

Entre as principais propriedades e capacidades das RNA, estao: a nao linearidade,
o mapeamento de entrada-saida, adaptabilidade, aprender com exemplos, proces-
samento paralelo e distribuido, capacidade de generalizacao e tolerancia a falhas
(HAYKIN, 2001), propriedades pertinenters para solu¢ao de problemas das ciéncias

atmosféricas.

A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informacao apren-
dida é o atrativo principal da solucao do problema através de RNA. A generalizagao
associada a capacidade da rede aprender com um conjunto relativamente reduzido
de exemplos e posteriormente dar respostas coerentes para dados nao conhecidos
demonstra que a capacidade das RNA vai muito além do que simplesmente mapear

relacoes de entrada e saida.

Nao obstante, as redes neurais atuam como mapeadores universais de fungoes multi-
variaveis com custo computacional que cresce apenas linearmente com o niimero de
variaveis. Outra caracteristica importante é a capacidade de auto-organizacao e de
processamento temporal que faz das redes uma ferramenta computacional extrema-
mente poderosa e atrativa para a solu¢ao de problemas complexos (BRAGA et al.,
2000).

Segundo Gardner e Dorling (1998), apesar do relacionamento de meteorologia e
poluicao ser complexo, PMCs foram aplicadas em previsao do campo de qualidade
do ar, como aplicagoes para prever a concentracao de ozonio e diéxido de carbono.

Outra aplicagao em ciéncia atmosférica com redes neurais foi em previsao de tempo
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severo, ou para prever a existéncia de tornados; ainda na area de previsao, pode-se

verificar aplicacao em previsao de precipitacao e outras.

Na abordagem de aproximacao de funcgoes, PMCs foram usadas para avaliar os
relacionamentos de varidaveis da qualidade do ar. E na abordagem da classificagao de
padroes para a ciéncia atmosférica, existem aplicagoes com redes neurais relacionadas
as mudancas globais, verificando nuvens, padroes de circulagao atmosférica, imagens
do sensoriamento remoto e outras (GARDNER; DORLING, 1998).

Outras aplicacoes das ciéncias atmosféricas como assimilagao de dados tém utilizado

redes neurais artificiais a mais de uma década.

O Laboratério Associado de Computacao e Matematica Aplicada (LAC) do INPE foi
pioneiro na aplicagao de RNA para assimilacao de dados (NOWOSAD et al., 2000). Na
literatura nao haviam implementagoes do método. Nowosad et al. (2000) apresentou
o uso de um filtro de Kalman Estendido Adaptativo e Redes Neurais Perceptrons de
Muiltiplas Camadas, para trés modelos de sistemas dinamicos nao lineares: sistema
de tempo discreto cadtico de Hénon, sistema de Lorenz em regime cadtico e modelo
computacional DYNAMO!. A RNA utilizada para fazer assimilacao de dados foi
treinada para “emular” o filtro de Kalman, com o objetivo de reduzir o custo com-
putacional. Nowosad et al. (2000) concluiu que para sistemas de alta dimensao as
redes treinadas podem ser computacionalmente mais rapidas que filtro de Kalman.
O algoritmo foi paralelizado em Vijaykumar et al. (2002), havendo uma redugao

significativa do tempo de processamento durante o treinamento da PMC.

Em Tang e Hsieh (2001), por exemplo, RNA sao sugeridas como possivel método de
assimilacao, onde os autores chamam a atencao para as dificuldades em aplicar RNA
em meteorologia e oceanografia como a instabilidade nao linear, a grande dimensao
da aplicacao e a dificuldade em interpretar os resultados. Sugeriram controlar a
instabilidade com médias de previsdo por conjunto (ensemble), e aplicar andlise de
componentes principais para reduzir a dimensao do problema e interpretar o sinal de
saida dos neuronios através da andlise espectral. Porém, nenhuma publicagao com

a implementacao foi encontrada.

A pesquisa no LAC/INPE teve continuidade com Hérter (2004), onde avaliou-se a

eficiencia das redes: Perceptron Multicamadas, Funcoes de Base Radial, Rede de

ISimulador meteoroldgico baseado na equacdo de Agua Rasa 1D (LYNCH, 1984) e (CAMPOS
VELHO, 1992).
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Elmam e Rede de Jordan, aplicadas ao mesmo problema de assimilacao de dados,
em emular o Filtro de Kalman. As aplicacoes foram feitas nos sistemas nao lineares
caoticos de Lorenz e no modelo DYNAMO, sendo que o PMC também foi aplicado
ao modelo de iteracao nao linear entre as ondas de Langmuir, Whistler e Alfvén
(modelo de acoplamento de 3 ondas e std ligado & dinAmica da atividade solar)?. Este
foi um dos resultados inéditos do trabalho de Hérter (2004), podendo ser aplicado em
clima espacial. No treinamento das RNA, Harter implementou a técnica de validacao
cruzada (cross-validation), permitindo que se obtenha o melhor conjunto de pesos

para o problema estudado.

Uma critica que foi feita ao uso de RNA-PMC é que, na verdade, a rede nao emula
propriamente um filtro de Kalman; pois na filtragem de Kalman o ganho varia a
cada passo de assimilacao. Na PMC os pesos sinapticos, apds o treinamento, nao
variam com o tempo. Deste modo, a assimilacao de dados com RNA-PMC nao estaria
emulando um filtro Kalman padrao, mas, talvez, um filtro de Wiener ou um filtro
de Kalman assintético (onde o ganho é independente do tempo). Uma maneira de se
contornar esta restrigdo foi o emprego de RNA recorrentes (HAYKIN, 2001). Desta
forma, o efeito de memoria no operador de assimilacao estaria presente, emulando
de maneira mais fiel um filtro de Kalman (com ganho dependente do tempo). O uso
de RNA recorrentes foi explorado na tese de doutorado de Hérter (2004) e trabalhos
posteriores (HARTER; CAMPOS VELHO, 2005).

E importante ressaltar que houve uma evolugao significativa no desenvolvimento
do algoritmo de assimilagao de dados com redes neurais artificiais: ao invés de se
usar uma rede em que a andlise é feita sobre todo o dominio (NOWOSAD, 2001),
conforme Figura (4.6(a)). Na proposta de Harter, foi desenvolvida uma estratégia
onde a andlise é gerada em cada ponto de grade (HARTER et al., 2008), conforme
Figura (4.6(b)). O ganho com a diminui¢do do espago de busca foi um resultado
importante da pesquisa de Hérter (2004), pois em problemas de minimizagao de
gradiente em aplicacoes de grande dimensao, diminuir o espaco de busca pode ser o

fator a tornar a aplicacao operacional viavel.

Dando continuidade a essas investigagoes, a pesquisa de mestrado desenvolvida por
Furtado (2008) avaliou o desempenho de uma rede neural PMC treinada para emular:
o filtro de Kalman, o filtro de particulas e o método variacional aplicados ao sistema

de Lorenz em regime cadtico. A técnica obteve sucesso em todas as estimativas.

2 Aplicagdo em assimilacdo de dados em Clima espacial, veja (HARTER, 2004) pag. 93
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Figura 4.6 - Esquemas de assimilagao de dados com RNA sendo (a) pesquisa de Nowosad
(2001) e (b) pesquisa de Hérter (2004).

Nestas aplicagoes, analisou-se a diferenca absoluta entre as trajetoria do modelo
obtida pela condi¢ao inicial estimada pelas técnicas de assimilagao, pela técnica RNA
e do modelo verdade (integragao do modelo sem assimilagao). A assimilagao com uma
PMC obteve melhor estimativa que a estimativa gerada pelo método variacional. E
o Filtro de Particulas e a rede neural foram capazes de assimilar os dados com essa

mesma frequéncia de inser¢ao de observagoes.

Ainda em aplicac¢do de assimila¢do de dados Cintra et al. (2010) apresentou resul-
tados de uma aplicagao em PMC para emular o incremento de andlise ao invés da
propria andlise. O teste aplicado avaliou o desempenho computacional do Filtro de
Kalman, generalizando o incremento de anélise ao invés de calcular a matriz peso
do filtro de Kalman. Nesta tese, vamos avaliar a assimilacao de dados em PMC, com
a estratégia de rede local em um ponto de grade (Figura 4.6(b) e fazer adaptagoes

para um modelo atmosférico trés dimensoes.
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5 ASSIMILACAO DE DADOS UTILIZANDO PERCEPTRON DE
MULTIPLAS CAMADAS

O objetivo da presente tese de doutorado é desenvolver uma metodologia de as-
simila¢do de dados atmosféricos, que utilize uma rede neural artificial (RNA) e um
modelo numérico de trés dimensoes, prozimo aos modelos executados em centros
operacionais em previsao de Tempo e Clima. O método desenvolvido utilizou a
RNA Perceptron Multicamadas (PMC) para obter condigoes iniciais coerentes com
o método de analise do treinamento e para executar ciclos de previsao numérica do
Tempo, ou seja, a partir de uma analise, executar o modelo realista e obter previsoes

com desempenho computacional superior ao método de treinamento.

Neste capitulo apresenta-se a metodologia utilizada para PMC, descrito no capi-
tulo (4), treinada em pontos de grade do Modelo Atmosférico de Circula¢ao Geral
(MCGA) SPEEDY (Simplified Parametrizations primitivE-Equation DYnamics),
descrito na se¢do (2.4) do capitulo (2). O método de assimilacao de dados utilizado
para o treinamento da PMC foi o um Filtro de Kalman por conjunto, o LETKF -
Local Ensemble Transform Kalman Filter descrito na se¢ao (3.3.3.1) do capitulo (3).
O LETKEF foi também o método usado para comparagao com a analise do método
proposto, na apresentacao dos resultados deste capitulo. Na descricao do método
proposto serd apresentado um resumo das técnicas utilizadas que foram completa-

mente descritas em capitulos anteriores.
5.1 Metodologia

O método de assimilacao de dados baseado em redes neurais artificiais (RNA) tipo

Perceptron Multicamadas (PMC) pode ser descrito como:

Ty = Fryna/puc (JUZN yn)

onde z;, representa a andlise calculada, Frya/pamc representa o processo de assim-
ilagdo por RNA/PMC, 2/ representa o modelo de estado, y° representa as obser-
vagoes. Como a PMC é um método supervisionado, para o treinamento da PMC ¢
necessario uma outra entrada, o x* que representa a analise obtida de outro método
de assimilacao de dados. Logo para que uma PMC obtenha a analise =¥ é necessario
ter os dados do modelo, das observagoes e para o treinamento, as analises de outro

método de assimilacao.
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Como foi mostrado no capitulo (4), este método de assimilagdo de dados foi tes-
tado em dois sistemas fortemente nao lineares em Nowosad (2001) e Hérter (2004).
Nestes trabalhos, uma PMC foi empregada, com aprendizado por retropropagacao,
para simular o filtro de Kalman. Com esta metodologia, uma vez que a rede esteja
treinada, o problema de custo computacional foi significativamente reduzido, porém

os modelos testados estavam muito distante dos modelos numéricos atuais.

Dando continuidade a pesquisa de assimilacao de dados utilizando RNA, nesta tese,
desenvolveu-se novas PMC(s) utilizando o algoritmo de retropropagacao no treina-
mento. Primeiramente, desenvolveu-se programas para coleta de dados para treina-
mento da rede, ou seja, os programas de andlise do LETKF (andlise também do es-
tado da arte em assimilagao de dados), foram modificados para aos pré-processar os
dados necessérios a assimilacao, obteve-se as observacoes nos pontos de grade, a pre-
visao no ponto onde tem observacao e a analise resultante do processo de assimilacao
em arquivos para treinamento. Para esta estratégia de treinamento foi necessario a
implementagao e conhecimento do modelo SPEEDY, implementacao do método de
assimilacao LETKF além do desenvolvimento dos programas de treinamento e ati-
vacao da RNA como método de assimilacao de dados. Os programas desenvolvidos

e as modificagbes realizadas estao na linguagem computacional Fortran (90/95).
5.1.1 Implementacao do Modelo SPEEDY

O modelo SPEEDY é um MCGA (tridimensional) com um nicleo de equagoes prim-
itivas (segao 2.4) e um conjunto simplificado de esquemas de parametrizagoes fisi-
cas semelhante aos modelos do estado-da-arte da previsao de Tempo. A versao do
modelo, onde os processos de entrada/saida de valores em ponto de grade sao e-
xecutados em intervalos de tempo intermitente, foi desenvolvida a fim de permitir
integragoes de curto prazo para o ciclo andlise/previsao. As alteragoes no cédigo
original (fim climatol6gico) foram desenvolvidas por Miyoshi (2005). Esta versao do
modelo SPEEDY foi concedida para esta pesquisa por ocasiao do Curso Intensivo de
Assimilagdo de Dados (KALNAY, 2008) que ocorreu em Buenos Aires em 2008. No
curso, o modelo foi utilizado para exercicios de assimilacao de dados com o método
3D-Var e LETKF.

A resolucao desta versao do MCGA SPEEDY é T30L7, ou seja, o modelo apre-
senta truncamento horizontal espectral de 30 niimeros de ondas e sete niveis verti-

cais. O pacote de parametrizagoes é baseado nos mesmos principios fisicos adotados
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em esquemas dos MACG mais complexos, tais como: convecgao, condensacao em
larga-escala, nuvens, radiacao de ondas curtas, radiacao de ondas longas, fluxos de
superficie de momentum e energia, e difusao vertical descrito na secao (2.4) deste
trabalho. As condigoes de contorno inferior, tais como TSM (Temperatura a super-
ficie do Mar) s@o obtidas através de andlises do ECMWEF, do periodo 1981-1990. O

fluxo de radiacao solar sao atualizados diariamente.

As varidveis prognosticas sao: componentes zonal e meridional da velocidade do
vento (u e v respectivamente), temperatura(T), umidade especifica (q) e pressao
a superficie (ps). Os valores de saida estao no espago fisico na grade de tamanho
regular (96 x 48 x 7), ou seja, 96 pontos horizontais (longitude), 48 pontos de
latitude e 7 niveis na vertical. As varidaveis de entrada do modelo sao em niveis
sigma (0.08, 0.20, 0.34, 0.51, 0.68, 0.83, 0.95.) e as da saida sdo em ambos os niveis
sigma e pressao (100, 200, 300, 500, 700, 850, 925 hPa).

Os resultados do tempo de execucao das integracoes do modelo e das andlises, se
referem a implantagao em “cluster” de computadores pessoais (PC) Linux, de pro-
cessamento de alto desempenho com 27 nés num total de 112 CPUs, instalado no
LAC/INPE. Porém as versoes das andlises/modelo sao sequenciais e executam se-

rialmente em uma CPU, os ciclos de assimilacao de dados foram integragoes com o

LETKF/SPEEDY e RNA/SPEEDY.

Para que o experimento iniciasse o ciclo com o modelo SPEEDY na configuragao
acima, um periodo longo de integracoes do modelo foi executado para obter o estado
verdadeiro ou "natureza verdadeira” simulado pela integragao do modelo SPEEDY

sem ciclos de assimilagao.

Os experimentos de assimilacao de dados nesta tese baseiam-se em sistemas de obser-
vacao sintéticas, onde a "natureza verdadeira” assume ser conhecida e as observacoes
sao obtidas através da adi¢ao de ruido aleatério (simulando os erros de observagao)

as variaveis do modelo do estado "verdadeiro”.

Partindo do pressuposto de modelo perfeito, a execucao do modelo para simular a
natureza é criada com integracao do SPEEDY apés um periodo de um (1) ano de

spin-up'. A integracao do modelo perfeito foi feita para trés anos: de primeiro de

LSpin-up é o tempo necessario para que um modelo alcance o estado de equilibrio, depois de um
certo numero de varias integragoes, supoe-se que os campos simulados nao variam significativamente
de um tempo para o outro, assim, a partir deste tempo nao se observard mudanga brusca nas
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janeiro de 1982 a 31 de dezembro de 1984, gerando saidas em quatro horarios ao dia
(00, 06, 12, 18 UTC).

A partir das saidas do modelo "verdadeiro” (chamado Verdade) para cada dia e
cada horério executou-se o programa para gerar as observagoes, adicionando um
ruido aleatério aos valores das variaveis do modelo, com desvio padrao constante na

tabela (5.1).

Tabela 5.1 - Desvio Padrao aplicado aos erros das observacoes.

Variavel desvio padrao
ps pressao a superficie  100.0 [Pa]
u  vento zonal 1.0 [m/s]
v vento meridional 1.0 [m/s]
T temperatura 1.0 [K]
q umidade 0.0001 [Kg/Kg] (vapor d’dgua / ar imido)

A localizacao das observacoes é distribuida de acordo com uma mascara de estagoes
proximo a real rede de estacoes globais chamada de mascara realista , conforme
Figura (5.1). A mdscara realista, obtida de Miyoshi (2005), simula localizagoes de
415 estagoes convencionais de observagoes globais de radiossondas. A cada ponto da
grade latitude/longitude da méscara de observagoes das varidveis (u, v, t, q) simulou-
se uma observacao para todos os niveis (superficie inclusive) no ponto escolhido, a

variavel (ps) foi simulada somente para um nivel.
5.1.2 Implementacao do LETKF

A idéia bésica do LETKF é executar a andlise em cada ponto de grade simultane-
amente, utilizando as variaveis do estado e todas as observacgoes na regiao local
centrada naquele ponto. Cada membro de um conjunto de estados obtém sua pre-
b(i)

visao z, 'y : (1 =1,2,---  K), sendo K o nimero de membros no tempo n. Para
estimar o vetor estado do modelo de referéncia é usada a média deste conjunto de

previsoes X° = 1/K Zfil 20,

A partir do modelo de referéncia inicia-se o LETKF, que sera utilizada no passo de

variaveis.
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Figura 5.1 - Simulagao rede de estagoes de observagao realista (415 estagoes).

previsao do FK, para calcular a matriz de covariancia do estado:

Pt = (K — 1) S (2D — Xb) (22O — XH)T
i=1
No LETKF a assimilacao ¢é feita com "localizacao” espacial, geralmente explicita,
entao executa-se uma andlise para cada ponto da grade do modelo. Para imple-
mentacao "local”, separa-se grupos de observagoes vizinhas com um ponto central
considerando uma raio de distancia, para obter uma determinada regiao do modelo,

as observagoes podem influenciar repetidamente os pontos de grade do modelo.

Na prética, o algoritmo do LETKF foi implementado como segue:

1. Calcula-se um conjunto de previsoes globais para obter a média global
do conjunto do estado referéncia (este passo é realizado com K-
execugoes/integracoes do modelo SPEEDY para obter a previsao de curto

prazo para cada membro do conjunto);

2. Para cada regiao local e cada membro do conjunto referéncia formam-
se vetores de estado da regido (neste passo é executado no programa que
implementa o LETKF, com a méscara realista de observacao, considerando
uma observagao no ponto de grade central de um determinado raio de

distancia calculando o operador H, (z*?)) para a grade do modelo);
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3. Em cada regiao local, projeta-se o vetor "local” obtido no passo 2, ao sube-

spago dimensional que melhor represente o conjunto naquela regiao;

4. Faz-se assimilacao de dados baseada em Filtro de Kalman por conjunto,
em cada regiao local, obtendo a anélise (executa-se o passo de previsao e

atualizacdo do EnKF para cada regiao);

5. Com as andlises locais obtidas no passo 4, forma-se uma andalise global
(obtidos os campos 2% para cada ponto de grade, retorna os valores para
a grade global obtendo x® e os vetores de “pertubagao” (descritos por 3.3.2)

para iniciar a previsao do conjunto do préximo horario);

6. Voltar ao passo 1.

Esta implementagao foi divida em dois programas, o ensemble (conjunto) de pre-
visoes e a assimilacao LETKF. Os resultados sao campos de andlises e previsoes
globais para cada membro do conjunto e um campo de andlise para a previsao de
curto prazo que serd usada no ciclo de assimilacao de dados do proximo conjunto
de observagoes disponiveis. As saidas foram pods-processadas em niveis sigma e em

niveis de pressao.

As execugoes do LETKF demandam grande espaco em disco, que deve ter moni-
toramento e transferéncia de arquivos para outros dispositivos, para preservar os

recursos fisicos.
5.1.3 Implementacao da Rede Neural Artificial

As redes Perceptron Multicamadas (PMC) (GARDNER; DORLING, 1998) sao os mo-
delos de RNA mais utilizados em pesquisas cientificas, pois sao sistemas computa-
cionais com processamento paralelo e distribuido e que apresentam a capacidade de

aprender e armazenar conhecimento experimental.

Especificages da arquitetura de uma PMC estd descrito na segao (4.2.1) do capitulo
(4). Para treinar a rede utilizou-se o algoritmo de aprendizado retropropaga¢dao do
erro. Este algoritmo é um processo supervisionado, onde a rede recebe vetores de
entrada com sua respectiva resposta desejada para treinamento. Este processo de

treinamento determina os pesos sindpticos descrito na secao (4.3) do capitulo (4).
Apés o aprendizado, com o conjunto de pesos sinapticos é capaz de ativar os
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neuronios da rede e obter resultados para novas entradas, ou seja, fora do con-
junto de dados de treinamento, generalizando a informacao aprendida. Na realidade
a rede produz uma estimativa préxima da resposta desejada, em termos de minimos

quadrados.

Portanto para implementacao das PMCs foi necessario o desenvolvimento do algo-
ritmo de retropropagacao para treinamento da rede e para posterior ativagao. No
treinamento ha atualizacao dos pesos sinapticos e na ativacao os pesos sao fixos,
portanto nao ha o retorno do algoritmo, somente a fase para frente, ou seja, da

entrada a saida.

As entradas de cada PMC sao: um vetor de cada varidvel prognodstica do modelo de
previsao em um ponto de grade e um vetor de uma observagao simulada para aquele
ponto de grade. Logo cada PMC tem duas (2) entradas na camada de entrada,
um (1) neurdnio na camada de saida referente a varidvel progndstica da andlise
calculada pela rede para o determinado ponto de grade. A camada escondida tem um
nimero de neurdnio para cada rede, conforme Tabela (5.2). O nimero de neurénios
da camada escondida unica foram parametrizados por experimentacao, a maioria
das redes obteve melhores resultados com onze (11) neurdnios na camada escondida.

Definiu-se o niimero de neurénios em funcao da dimensao das camadas de entrada

e saida da PMC.

Tabela 5.2 - Parametro Varidvel na arquitetura das Redes PMC.

Redes  Variavel unidade Neuronios
da medida camada escondida
PMC,s pressao PA 11
PMC,  vento zonal m/s 09
PMC, vento meridional m/s 11
PMCr temperatura K 11
PMC, umidade Kg/Kg 11

A utilizacdo de um grande numero de camadas escondidas nao é recomendado,
pois cada vez que o erro médio durante o treinamento é utilizado para atualizar os
pesos das sinapses da camada imediatamente anterior, o erro se torna menos util ou

preciso. A tnica camada que tem uma nocao precisa do erro cometido pela rede é a
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camada de saida. A tltima camada escondida recebe uma estimativa sobre o erro.
A escolha de uma tnica camada escondida também foi devido a premissa baseada
no teorema de aproximacao universal descrito no capitulo (4) e em Haykin (2007) e
Nowosad (2001). Muitas camadas escondidas podem dificultar a aproximagao, pois

os neuronios escondidos tendem a interagir entre si.

Com relagao ao nimero de neuronios nas camadas escondidas, foi definido empirica-
mente, tendo o cuidado de nao especificar muitos neuronios, o que pode levar a rede
a memorizar os dados de treinamento (overfitting), ao invés de extrair as caracteris-
ticas gerais que permitirao a generalizacao, ou poucos neuronios, que pode forcar a

rede a gastar tempo em excesso tentando encontrar uma representagao étima.

Para este trabalho foram desenvolvidas PMCs para cada variavel prognéstica do
modelo (PMC,,, PMC,,PMCt, PMC,, PMC,s), conforme Tabela (5.2). Esta es-
tratégia foi utilizada devido as grandezas numéricas das variaveis serem bem difer-
entes e a normalizagao aplicada as entradas ficou comprometida. Devido aos limites
da funcao de ativacao, o parametros de entrada da rede foram normalizados, con-
siderando o valor mdxzimo e o valor minimo para cada vetor de entrada da rede para
valores limitantes da funcao de ativacao escolhida. Na funcao sigmoéide tangente
hiperbdlica, os valores devem estar entre (1 e -1). A propriedade multivaridvel deve
ser mantida pois o método que ensina, ou seja, a resposta desejada tem embutida

no resultado da andlise a propriedade multivariavel do LETKF.

A taza de aprendizagem definida como 7 indica a velocidade de aprendizado da rede
e foi parametrizada igualmente para todas as PMCs como 1 = 0.01. Uma taxa de
aprendizado mais alta provocou oscilagoes no treinamento e impediu a convergéncia

do processo de aprendizado.

Em todas as redes, a funcao de ativagcao dos neuronios da camada escondida e do

neuronio da camada de saida é a funcao tangente hiperbdlica

o(net;) = (1 — e(—net;)) /(1 — e(—net;)),

equacao (4.4) do capitulo (4). Essa escolha foi devido ao fato de ser uma fungao
limitada e monotonicamente crescente para facilitar o objetivo de aproximagao de

funcéo nao-linear e aos limites superior e inferior (1) e (—1).

Os critérios de parada utilizados ao obter o melhor conjunto de pesos da rede foi

112



em funcao do menor erro entre a analise calculada pela rede e a analise do LETKF,
comparado a um erro objetivo, o erro objetivo foi parametrizado para todas as redes
como (0.0001), ou seja, (107*). O erro da rede ¢ calculado considerando o erro médio
quadratico, emq, das diferencas entre a entrada da resposta desejada d = T\ LETK P

e a saida calculada da rede y = e definido como:

1 NPAD
- - _ 2
A= Npap ( Zl (y—=d) )

m=

sendo NPAD o niumero de padroes de entrada da rede.

Foi definido o numero de épocas de treinamento como o tamanho do lago de apre-
sentacao dos padroes a rede para que haja aprendizado. Caso a rede nao alcance
um erro menor que o erro objetivo, o treinamento acaba quando alcancar o limite de
"épocas” especificado. O nimero maximo de épocas foi fixado em 5000 para todas

as redes.

Inicialmente o treinamento foi feito no dominio global, porém para obter os pesos
da rede com menor tempo de treinamento, os dados passaram a ser coletados e
divididos em regioes, porém, separadas de maneira diferente das regioes no LETKF.
Como foi dito, o objetivo desta divisao foi a aceleragao do treinamento da PMC,
na obtencao de conjuntos de dados menores mas suficientes para o aprendizado da
PMC. A analise é feita em cada ponto de grade, independente da divisdo em regioes,
que como resultado do processamento teremos a analise global. As PMCs utilizam o
mesmo algoritmo de retropropagacao para treinamento, logo os conjuntos de pesos

obtidos sao também divididos em regiao do treinamento.

O globo terrestre foi dividido em seis regides iguais com (24 x 32 x 7) pontos de
grade: sendo trés regioes no hemisfério norte e trés regioes no hemisfério sul, conforme
Tabela (5.3) e Figura (5.2). O conjunto de dados, separado por regiao, tem o tamanho
diferente, pois as observacoes estao distribuidas de forma irregular no globo terrestre,
simulando a localizacao real da rede de observagoes convencionais. Relembrando que
a assimilacao é feita no ponto de grade que tem observagao. Para os horarios 00 e
12 UTC, sao 415 estagoes com 5 observagoes nos sete niveis para as informacgoes de
ar superior, e apenas superficie para a pressao. Nos horarios de 06 e 18 UTC, as 415

observacao tem somente as 5 observacoes na superficie.
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Tabela 5.3 - Regioes do globo terrestre.

Quadrante latitude longitude
(graus (graus
regiao 1 (—90° a 0° (+0° a 120°

) )
) )
regiao 2 (0°a —90°) (4+0° a 120°(
regiao 3 (—=90° a 0°) (4+123.5% a 240°)
regidgo 4 (0°a —90°)  +123.5° a 240°)
regido 5 (—90° a 0°) (+243.5° a 360°)
regiao 6 (0°a —90°) (+243.5° a 360°)

Figura 5.2 - Divisao do globo em seis regides iguais conforme tabela 5.3.

Foram definidas 30 (trinta) PMCs, ou seja, os pesos fixos sdo obtidos para cada
variavel (cinco) em seis regides. Notem que quanto maior a divisao do espago fisico,
maior o controle na manipulagao dos arquivos de pesos fixos das conexdes da RNA,
pois cada rede deve ter um conjunto de dados de entrada e cada rede gera um
conjunto de pesos fixos. A configuracao da arquitetura da PMC é feita por varidvel

prognéstica.

Como as regides foram divididas espacialmente sem considerar a localizacao das
observagoes, os conjuntos de dados ficaram menores em regides onde as observagoes

sao esparsas e convergiram conforme as Tabelas (5.4) a (5.8).

Neste trabalho, o calculo do operador H,, ou seja, a criacao das regioes locais con-
siderando as observacoes fora do ponto de grade central, nao foi desenvolvido. As

observacoes sintéticas foram simuladas diretamente no ponto de grade implemen-
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tado pelo LETKF. O mesmo conjunto de observacoes foi utilizado na entrada da

rede neural.

Para treinamento das PMCs, o programa que faz assimilacao LETKF, foi alterado
para gravar os campos necessarios para treinamento da PMC. Os conjuntos de dados
foram coletados das execugoes do ciclo de assimilagao/previsao do LETKF /SPEEDY
para o periodo de 01 de janeiro de 1982 a 31 de dezembro de 1984. Os arquivos foram
gravados e divididos més a meés, por variavel e por regiao , contendo os vetores
de observacao, de previsao e da andlise do LETKF, vetores de tamanhos iguais
por corresponderem aos pontos de grade com observacao e a quantidade pode ser
verificada nas Tabelas (5.4) a (5.8).

Na coleta dos dados de entrada, a influéncia da observacao do ponto de grade que
a possui foi calculada para pontos de grade vizinhos sem observacao, criando uma

pseudo-observacao denominada 3° da seguinte forma:

~O - 0;
y° = (;yp(m)2> (5.1)

onde N é o numero de pontos de grade vizinhos dentro de um quadrante de distancia
r. A é o numero de pontos de grade a considerar a influéncia, r é a distancia entre
o ponto de grade da observacao e o ponto vizinho, p é o ponto de grade dentro do
quadrante.

r=(af —af)” + (2§ — 25)" + (af — 2p)”,

os subscritos i, j, k, sdo as localizagoes dos pontos de grade nas dimensoes (z,y, z,
relativos a longitude, latitude, altura respectivamente), z° é a localizagao do ponto
de grade da observagao e 2 a localizagao do ponto de grade sem observacio (somente
o valor do modelo). As "pseudo’-observagoes foram coletadas como observagoes nas
entradas da PMC associado aos pontos de grade da distancia Ar com o valor do

modelo de previsao e a andlise LETKF correspondente.

O parametro A da equagao (5.1) foi definido como 2 (vizinhos), A = 2. Portanto
o algoritmo verificou doze pontos de grade para incluir a influéncia da observagao,
se necessario. Foram dois pontos j + 1, dois pontos j — 1, dois pontos ¢ + 1, dois
pontos ¢ — 1, dois pontos k + 1 e dois pontos k — 1. Se no ponto verificado nao tiver
observacao, entao foi adicionado a observagao de influéncia 3° conformr (5.1). Nao

foram considerados os pontos na diagonal do ponto de grade nesta implementacao.
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5.1.3.1 Treinamento das PMCs

Apés os dados coletados, arquivos de trés meses (janeiro, fevereiro, margo) de cada
ano foram agrupados para obter os conjuntos de dados de entrada de treinamento
para cada PMC. O treinamento foi realizado executando o algoritmo de retropropa-
gagao (Tabela 4.1) para cada conjunto de vetores de dados apresentado como padrdes
de entrada as RNAs. A convergéncia com o numero de épocas e o erro encontrado
pode ser verificado nas Tabelas (5.4) a (5.8). O tamanho do conjunto de dados é
diferente para cada regiao, pois as observagoes estao distribuidas de forma irregular
pelo globo terrestre de maneira semelhantes as observacoes reais. O treinamento
passa a ser dividido por regioes com as informacoes pertinentes a cada regiao, assim
nao ha necessidade de associar o ponto de grade a sua localizagao espacial, o que

pode ter resultado na rapida convergéncia do treinamento.

O LETKEF foi executado por trés anos (1982, 1983, 1984) e obtidos os conjuntos de
dados para treinamento das 30 PMCs. Selecionou-se os meses de Janeiro, Fevereiro
e Marco de cada ano. Assim totalizou-se 9 meses de dados, divididos por regiao e

tipo de variavel.

O treinamento demandou o tempo de processamento de aproximadamente 2 : 15 : 00

horas.

Tabela 5.4 - Convergéncia do Treinamento da PMC),. Conjunto de dados para (1 nivel)
a superficie.

Regiao  Tamanho do conjunto  Numero erro atingido
de dados de épocas

regiao 1 179944 2 2.02187°
regiao 2 1203240 2 3.67267°
regiao 3 134416 2 2.79497°
regido 4 598368 2 2537476
regido 5 215716 2 8.178076
regiao 6 739288 2 2.281476

A Tabela (5.6) mostra o nimero de épocas para a convergéncia para a umidade. As
regioes que tém maior nimero de observagoes e previsoes, convergem mais rapida-

mente, enquanto que, regioes com menos observagoes demandam mais épocas para
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Tabela 5.5 - Convergéncia do Treinamento da PM Cp. Conjunto de dados para (7) niveis.

egiao Tamanho do conjunto  Numero erro atingido
de dados de épocas
regiao 1 742540 2 2.21187°
regiao 2 5001576 1 4.35057°
regiao 3 502810 2 1.175873
regiao 4 2480129 2 3.2969°¢
regiao b 891048 2 1.49417°
regidao 6 3065552 1 4.81327°

Tabela 5.6 - Convergéncia do Treinamento da PMC,;. Conjunto de dados para 7 niveis.

egiao Tamanho do conjunto Numero erro atingido
de dados de épocas
regiaol 742540 1425  9.99167°
regiao2 5001576 2 8.80697°
regiaod 502810 4331 9.99907°
regiao4 2480129 2 8.64367°
regiaod 891048 1724 9.99957°
regiao6 3065552 6 9.7906 5

apresentar convergéncia. Este padrao de convergéncia deve estar ligado ao valor

numérico para umidade, que apresenta valores muito baixos.

Tabela 5.7 - Convergéncia do Treinamento da PMC,,. Conjunto de dados para 7 niveis.

egiao Tamanho do conjunto Ntumero erro atingido
de dados de épocas
regiaol 742540 2 3.52937°
regiaon2 5001576 1 8.50607°
regiao3 502810 2 6.74847°
regiaod 2480129 2 3.36247°
regiaod 891048 2 4.51837°
regiao6 3065552 1 9.55087°

No treinamento da observagao componente do vento zonal, a regiao 3 apresentou

um numero baixo de observacoes, apesar de ser o mesmo periodo de coleta de da-
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dos, porém o treinamento deve ter encontrado um minimo local e o algoritmo de
treinamento nao utilizou a variavel “ de momento” para agilizar esta falha. Porém,
a parada do algoritmo se deu pelo nimero maximo de épocas e o erro conseguido

foi aceitavel para a convergencia.

Tabela 5.8 - Convergéncia do Treinamento da PMC,. Conjunto de dados para 7 niveis.
(*) erro aceitével.

egiao Tamanho do conjunto Numero erro atingido
de dados de épocas
regiao 1 742540 2 5.62057°
regiao 2 5001576 2 4.55127°
regiao 3 502810 5000 1.23447* (%)
regido 4 2480129 2 4.746376
regiao 5 891048 2 6.2196°°
regiao 6 3065552 1 5.78227°

5.1.3.2 Ativagao/Generalizagao das PMCs

A partir dos conjuntos de pesos fixos encontrados para cada PMC, o algoritmo da

RNA para assimilagao de dados foi implementado da seguinte forma:

1. Ler as observacoes e as previsoes globais de determinado horério;
2. Separar as entradas por variaveis e por regioes;

3. Para cada tipo de variavel progndstica e cada regiao local, ativar a PMC
especifica:
(i) ler o vetor de entradas (observagao e previsao);

(ii) normalizar os vetores de entrada nos limites das fungao de ativacao
da rede;

(iii) ler o conjunto de pesos fixos;

(iv) apresentar o vetor de entradas ao algoritmo de retropropagagao de
erro; calcular passo 1, 2 e 3 da Tabela 4.1 da secao 4.3.1 para cada
linha do vetor de entrada que representa um ponto de grade, obtendo
a andlise z%:

(v) retornar o vetor normalizado aos valores originais ao vetor de saida

da rede;
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4. Com as analises de cada regiao obtidas no passo 3, retorna uma analise
global (obtidos os vetores x®% para cada regido), retorna os valores para a

grade global obtendo x® para cada variavel;

6. Voltar ao passo 3.

Os resultados sao campos de andlises globais para iniciar o modelo SPEEDY para
a obter a previsao de curto prazo que sera usada no proximo ciclo de assimilacao
de dados do préximo conjunto de observacoes disponiveis. As saidas foram pds-

processadas em niveis sigma.

Esta implementacao foi divida em dois programas, um para treinamento das PMCs,
executado somente para obter os conjuntos de pesos fixos da rede e outro para exe-
cutar em ciclo de assimilacao de dados com a ativagao das PMCs conforme algoritmo

acima descrito.
5.2 Resultados da Assimilacao de Dados com Redes Neurais Artificiais

O ciclo de assimilagao de dados PMC/SPEEDY foi executado de 01 de janeiro de
1985 a 31 de janeiro de 1985 para generalizacao da RNA e avaliacao dos resultados.
Para comparagao das analises, executou-se o ciclo de assimilacao com analises do
LETKF implementado no trabalho, para o mesmo periodo. A previsao executada
foi somente para obter o campo do "modelo de referéncia” para a préxima geragao
da analise, neste trabalho nao foi avaliada a previsao a médio prazo de nenhuma das

analises.

Para visualizagdo das figuras, foi utilizado o software livre GrADS (Grid Analysis
and Display System)ou Sistema de Exibigao e Andlise de Grade, muito utilizado
em aplicacoes de meteorologia, capaz de visualizar campos meteorolégicos de varios
formatos (DOTY, 1998). As figuras (5.3) a (5.11) apresentadas a seguir sdo de campos
das andlises PMC/LETKF gerados para cada varidavel prognéstica e campos do
“estado verdadeiro” aqui nomeado como "Verdade”. Também serao mostradas as
diferengas entre as duas andlises e a diferenca entre a andlise gerada pela PMC e o
campo do estado verdadeiro. As figuras apresentam os resultados de uma varidavel
para cada horario e nivel. Na avaliacao visual dos campos, verifica-se a proximidade

das analises, os campos de diferencas confirmam a proximidade.
A média mensal das diferengas entre os campos de andlises (LETKF - PMC) para
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todo o ciclo de assimilagao (124 execugoes), sao apresentadas nas Figuras (5.12),
(5.13) e (5.14). As figuras apresentam diferengas pequenas entre as médias, verifica-

se que em algumas localizagoes, como na América do Sul, surgem diferengas maiores.

Para avaliar a trajetoria das andlises no tempo, calculou-se a "média zonal global”
das varidveis T (temperatura), q (umidade especifica) e Ps (pressdo a superficie)
para todo o ciclo de assimilacao do experimento. Calculou-se a mesma média dos

campos do modelo "verdade” para comparacao.

Um determinado ponto (fixo) na latitude do hemisfério norte, do hemisfério sul e
do equador, foi escolhido para calcular a média de todos os pontos da longitude dos
campos de analises geradas pela PMC. O mesmo célculo foi realizado para os campos
de analise gerados pelo LETKF e para os campos do modelo verdade. Nas Figuras
(5.15) e (5.16) verifica-se que as trajetérias das andlises estdo muito préximas e nota-
se que o modelo verdade diverge das duas analises no final do periodo. O modelo

verdade, sao integracoes do modelo SPEEDY sem assimilacao de dados.

O erro médio quadratico (emq) das andlises foi calculado fixando-se um ponto na
longitude, obtendo o erro das diferengas entre os campos de analise da PMC e os
campos do modelo verdade. Calculou-se da mesma forma o emq dos campos de

analise da PMC e os campos do modelo Verdade.

As Figuras (5.17) e (5.18) apresentam a média meridional do emq de todo o periodo
do ciclo para um ponto na longitude (87°W), em todos os pontos da latitude. As
figuras correspondentes, sao as direncas entrea as duas médias meridionais do emq
do LETKF menos o emq da RNA. Verifica-se as diferencas entre os erros em todo o
dominio meridional sdo da ordem de 1073 no campo da superficie como no campo

de nivel superior.

Com base no emq das analises em relagao ao estado verdade, a média temporal do
erro quadratico médio das analises em relacao ao estado verdade, sao apresentados
nas Figuras (5.19) e (5.20).

Ainda com o emgq calculado, as Figuras (5.21) e (5.22) apresentam o erro do perfil
vertical (dos sete niveis sigma) fixando um ponto de latitude (—20°). Os perfis e as
diferencas entre eles sao de temperatura e umidade. Os resultados confirmam que
as saidas da andlise do LETKF sao similares, pois as diferencas entre os erros dos
perfis entre as andlises do LETKF e RNA sao da ordem de 1073,
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a) Analise LETKF b) modealo SPEEDY Verdade

S50 BRQ &S0 TRO PR1 JnQ A1 Q00 BE] AR1E 1D1] S0 BRO @3] F00 FE1 d0n BE1 g0l BE 181E 1010

-5 —2§ -2 -19 -10 -5 0 &5 10 15 Ir 30 -0 -28 -4 -19-10 -5 0O 5 10 15 2 IO

Figura 5.3 - Campos de pressao (PS) [hPa] na superficie das andlises geradas pelos
métodos de assimilagdo RNA(c) e LETKF(a) e do estado verdadeiro(b). Difer-
encas entre as duas andlises(d) (PMC)ps e LETKF). Diferenca entre anélise
da (PMC)s e estado verdadeiro)(e), no dia 11 de janeiro de 1985 as 18 UTC,
ou seja, apos 41 execucoes do ciclo de assimilacao
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a) Analise LETKF b) modealo SPEEDY Verdade
e : ; :

=20 -15 -1 -¥ -5 ¢ 3 T 11 15 I 2% =20 -15 -1 -7 -3 @0 F 7 11 1% I I§

) Analise RNA

-2 -5 -1 =¥ -3 0 3 711 18 20 Z§

d) Andiss RNA — Analias LETKF

-M -0 -1§ -10 -5 a ] 14 15 -¥ -1 -1§ -10 -5 a ] 14 15

Figura 5.4 - Campos de componente do vento zonal (u) [m/s] - superficie das
andlises geradas pelos métodos de assimilagaio RNA(c) e LETKF(a) e do es-
tado verdadeiro. Diferenca entre as duas andlises(d) (PMC, e LETKF)e a
diferenga entre anélise da (PMC,, e estado verdadeiro), no dia 11 de janeiro
de 1985 as 18 UTC, ou seja, apds 41 execugoes do ciclo de assimilagao
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=20 -15 -1 -¥ -5 ¢ 3 T 11 15 I 2% =20 -15 -1 -7 -3 @0 F 7 11 1% I I§

-2 -5 -1 =¥ -3 0 3 711 18 20 Z§

d) Andiss RNA — Analias LETKF #) Anaiee RNA - modela SPEEDY Vardade

-M -0 -1§ -10 -5 a ] 14 15 -¥ -1 -1§ -10 -5 a ] 14 15

Figura 5.5 - Campos de componente do vento meridional (v)[m/s] - superficie das
andlises geradas pelos métodos de assimilagado RNA (c¢) e LETKF (a) e do
estado verdadeiro Diferencas entre as duas analises(d) (PMC, e LETKF)
e diferenca (e) entre andlise da (PMC, e estado verdadeiro), no dia 11 de
janeiro de 1985 as 18 UTC, ou seja, apds 41 execugodes do ciclo de assimilacao
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a) Analise LETKF b) modealo SPEEDY Verdade

2H0 235 240 45 HJ0 195 160 165 20 275 2ZBQ 285 230 255 M0 45 31 155 160 1&5 270 2¥% 280 285

) Analise RNA

150 235 40 245 TAD 255 ZH0 185 ZF0 IVE ZBO I35

d) Andiss RNA — Analias LETKF #) Anaiee RNA - modela SPEEDY Vardade

-2 4 -8 -3 12 15 13 -1z 4 -6 -3

Figura 5.6 - Campos de temperatura absoluta (T)[K] - superficie das andlises ger-
adas pelos métodos de assimilacdo RNA (c) e LETKF (a) e do estado ver-
dadeiro. Diferengas entre as duas analises(d) (PMC; e LETKF) e diferenca
(e) entre andlise da (PM C; e estado verdadeiro), no dia 11 de janeiro de 1985

as 18 UTC, ou seja, apds 41 execugdes do ciclo de assimilagao
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a) Analise LETKF b) modealo SPEEDY Verdade

=000l [ 0,091 04 Q008 0,008 Q.07 Q.12 0014 =L COE00I B 0,007 D004 0008 0,008 0 0012 .01+

) Analise RNA

—O03-0,001 0 Ou0AZ 0004 3,008 90003 OLE1 CaO12 DOt

d) Andiss RNA — Analias LETKF #) Anaiee RNA - modela SPEEDY Vardade

—0.004-00a2-0401 0 0LaCE 0,004 0,038 OVICE 301 0011 —0.C04-0I-0A01 O Lud02 0,004 9.008 I0E .01 3012

Figura 5.7 - Campos de umidade especifica(q)[Kg/Kg] - superficie das analises ger-
adas pelos métodos de assimilacdo RNA (c) e LETKF (a) e do estado ver-
dadeiro. Diferencas entre as duas andlises(d) (PMC, e LETKF) e diferenca

(e) entre andlise da (PMC, e estado verdadeiro), no dia 11 de janeiro de 1985
as 18 UTC, ou seja, apds 41 execugdes do ciclo de assimilagao
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d) Andiss RNA — Analias LETKF
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Figura 5.8 - Campos de vento zonal (u)[m/s]- 500hPa (nivel 4) das analises geradas
pelos métodos de assimilagao RNA (c) e LETKF (a) e do estado verdadeiro.
Diferengas entre as duas andlises(d) (PMC,, e LETKF) e a diferenca (e) entre
andlise da (PMC, e estado verdadeiro), no dia 31 de janeiro de 1985 as 00
UTC, ou seja, apés 120 execugoes do ciclo de assimilagao
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Andlise RNA
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d) Andiss RNA — Analias LETKF

-M -0 -1§ -10 -5 a ] 14 15 -¥ -1 -1§ -10 -5 a ] 14 15

Figura 5.9 - Campos de vento meridional (v)[m/s] - 500hPa (nivel 4) das andlises
geradas pelos métodos de assimilagdo RNA (c) e LETKF (a) e do estado ver-
dadeiro. Diferengas entre as duas andlises(d) (PMC, e LETKF) e a diferenca
(e) entre andlise da (PMC, e estado verdadeiro), no dia 31 de janeiro de 1985
as 00 UTC, ou seja, apds 120 execucoes do ciclo de assimilagao
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a) Analise LETKF b) modealo SPEEDY Verdade

2H0 235 240 45 HJ0 195 160 165 20 275 2ZBQ 285 230 255 M0 45 31 155 160 1&5 270 2¥% 280 285

) Analise RNA

Figura 5.10 - Campos de temperatura absoluta (T)[K] - 500hPa (nivel 4) das andlises
geradas pelos métodos de assimilacgao RNA (c) e LETKF (a) e do estado ver-
dadeiro. Diferencas entre as duas andlises(d) (PM Cr e LETKF) e a diferenca
(e) entre andlise da (PMCr e estado verdadeiro), no dia 31 de janeiro de
1985 as 00 UTC, ou seja, apds 120 execucoes do ciclo de assimilagao
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a) Analise LETKF b) modealo SPEEDY Verdade

=000l [ 0,091 04 Q008 0,008 Q.07 Q.12 0014 =L COE00I B 0,007 D004 0008 0,008 0 0012 .01+

) Analise RNA
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d) Andiss RNA — Analias LETKF #) Anaiee RNA - modela SPEEDY Vardade
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Figura 5.11 - Campos de umidade especifica (q)[Kg/Kg] - 500hPa (nivel 4) das
andlises geradas pelos métodos de assimilacdo RNA (¢) e LETKF (a) e do
estado verdadeiro. Diferencas entre as duas andlises(d) (PMC, e LETKF)
e a diferenca (e) entre andlise da (PMCy e estado verdadeiro), no dia 31 de
janeiro de 1985 as 00 UTC, ou seja, apds 120 execugoes do ciclo de assimi-
lacao.
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Figura 5.12 - Campo de diferenca das Médias dos campos da pressao na superficie das
andlises RNA e das andlises LETKF para o ciclo das 120 execugoes.

120

—0.0018-0.0015-0.0012-0,0009-0.0006-0.0003 0 0.0003 0.0006

Figura 5.13 - Campo de diferencas da Média dos campos de umidade especifica das
andlises RNA e das andlises LETKF para o ciclo das 120 execugoes.
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Figura 5.14 - Campo de diferengas da Média dos campos da temperatura das anélises RNA
e das analises LETKF para o ciclo das 120 execugoes.
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Figura 5.15 - Média Zonal Global de pressao a superficie [hPa] das andlises geradas pelos
métodos de assimilacao RNA e LETKEF e do estado VERDADE de 1 a
31 de janeiro de 1985 em 120 execugoes do ciclo de assimilagdo. As médias
foram fixadas na latitude 40N, na latitude (0) equador e na latitude 40S e

longitude (0° a 360°).
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Figura 5.16 - Média Zonal Global de Temperatura [K] das andlises geradas pelos métodos
de assimilacio RNA e LETKF e do estado VERDADE de 1 a 31 de
janeiro de 1985 em 120 execucoes do ciclo de assimilacao. As médias foram
fixadas na latitude 40N, na latitude(0) equador, na latitude 40S e longitude

(0° a 360°).
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Figura 5.17 - Média meridional de todo o periodo do ciclo de assimilacao do erro médio
quadratico da analise em relacao ao estado Verdade; os erros das analises do
LETKF em linha (azul) e os erros das andlises da PMC em linha (vermelha)
para a varidvel pressao a superficie(a) e a diferenca entre os erros (b).

133



2

N

m ra

=3

Temperatura (T) [K]

0.8

0.4

(a) erro médio quadratico

Q.0006

Temperatura (T) [K]

=000+

—0.0006

—0.0008
05

GOS 305 EG 30N BON 90N
(b) diferengas (LETKF-RNA)

Figura 5.18 - Média meridional de todo o periodo do ciclo de assimilagao do erro médio
quadratico da anélise em relacao ao estado Verdade; os erros das andlises do
LETKF em linha (azul) e os erros das andalises da PMC em linha (vermelha)

para a varidvel temperatura absoluta & 500 hPa(a) e a diferenca entre
os erros (b).
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Figura 5.19 - Média temporal do ciclo de assimilacdo (01 a 31 de janeiro de 1985) do
erro médio quadratico em relagdo ao modelo Verdade; os erros das analises
geradas pelo método LETKF em linha (azul) e os erros das andlises geradas
pelo método PMC em linha (vermelha), para (a) pressao e (b) temperatura
ambos a superficie.
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Figura 5.20 - Média temporal do ciclo de assimilagao (01 a 31 de janeiro de 1985) do erro
médio quadratico em relacao ao modelo Verdade; os erros das andlises ger-
adas pelo método LETKF em linha (azul) e os erros das anélises geradas pelo
método PMC em linha (vermelha), para (a) umidade especifica & superficie
e (b) umidade especifica & 500 hPa.
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Figura 5.21 - Perfil do erro médio quadratico das analises geradas pelo método LETKF
em linha (azul) e os erros das andlises geradas pelo método PMC em linha

(vermelha), no ponto (20S,87W) o perfil da temperatura em niveis sigma (a)
e a diferenga entre os dois perfis(b).
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Figura 5.22 - Perfil do erro médio quadratico das analises geradas pelo método LETKF
em linha (azul) e os erros das andlises geradas pelo método PMC em linha

(vermelha), no ponto (20S,87W) o perfil de umidade especifica em niveis
sigma (a) e a diferenca entre os dois perfis(b).
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Figura 5.23 - Previsao de 48 horas a partir das andlises do LETKF(a) e da RNA(b) do
dia 30 de janeiro de 1985, 00 UTC e a diferengas entre as duas previsoes de
pressao [hPa] & superficie.
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Figura 5.24 - Previsao de 48 horas a partir das andlises do LETKF(a) e da RNA(b) do
dia 30 de janeiro de 1985, 00 UTC e a diferencas entre as duas previsoes da
componente do vento zonal [m/s] a superficie.
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Figura 5.25 - Previsao de 48 horas a partir das andlises do LETKF(a) e da RNA(b) do
dia 30 de janeiro de 1985, 00 UTC e a diferencas entre as duas previsoes da
componente do vento meridional [m/s] & superficie.
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Figura 5.26 - Previsao de 48 horas a partir das andlises do LETKF(a) e da RNA(b) do
dia 30 de janeiro de 1985, 00 UTC e a diferengas entre as duas previsoes de
temperatura absoluta [K| & superficie.
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Figura 5.27 - Previsao de 48 horas a partir das andlises do LETKF(a) e da RNA(b) do
dia 30 de janeiro de 1985, 00 UTC e a diferengas entre as duas previsoes de
umidade especifica [Kg/Kg| & superficie.
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Os resultados sao semelhantes, a similaridade da assimilacdo com as redes neurais
e o método baseado em Filtro de Kalman por conjunto geraram praticamente o
mesmo erro médio quadratico em relacao ao estado verdade. As figuras denotam
que o emq aao grande para “ambos” os métodos de assimilacao no final do ciclo. A

verdade diverge das andlises depois de um certo tempo de assimilacao.

Na comparacao entre as duas andlises foi feita a avaliacao das previsesoes de 48
horas, uma vez que a qualidade da analise é medida pela qualidade de suas previsoes,
verificada na visualizagdo das Figuras (5.23) a (5.27). O modelo speedy executado
com a condicao inicial gerada pela PMC obteve previsoes semelhantes as previsoes

geradas a partir da condigao inicial do LETKF.

Os resultados e as avaliacoes mostram que o método para assimilacao de dados com
redes neurais tipo Perceptron Multicamadas emulam o método baseado em filtro de
Kalman por conjunto (LETKF).

Com base nos resultados apresentados, as andlises obtidas pelas PMCs podem gerar
de condicoes iniciais para modelos de PN'T, similares as analises obtidas pelo método
de assimilacao LETKF, porém, a PMC dependente deste método de assimilagao toda

vez que for necessario retreinar a rede.

Nesta se¢ao avaliaremos o desempenho computacional dos algoritmos apresentados.
Os dois algoritmos sao sequencias, embora ambos tenham capacidade de computacao
de alto desempenho, podendo ser paralelizados. As versoes implementadas sao pro-

cessadas serialmente.
5.2.1 Analise de Complexidade

A expressao complexidade aqui é no sentido de avaliar o nimero de operacoes es-
calares de pontos flutuante dos sistemas de assimilacao deste trabalho. O desem-
penho de um sistema pode ser medido pela complexidade de seu algoritmo. As me-
didas numéricas de tempo de execugao nao serao mostradas aqui, pois a aplicagao

trabalha com modelos simples e o processamento é muito rapido.

A andlise de complexidade é uma forma de avaliar o desempenho computacional
de seus algoritmos, uma vez que o numero de operagoes a ser executdo pdde es-
timar o tempo a ser gasto na sua execucao. Um dos objetivos desta tese é obter

para o algoritmo de assimilacao com PMC o desempenho computacional superior
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ao método que estd sendo emulado(LETKF), uma vez que a avaliagdo da anélise

enquanto produto da PNT ¢é feita pelo método emulado.

Para avaliar a complexidade computacional dos métodos de assimilacao de dados,
sera adotada a hipdétese de uma PMC com mg entradas, L camadas escondidas de
my neuronios e uma camada de saida com ms neuronios, treinada para emular um
Filtro de Kalman. Em cada neuronio, as m entradas alimentam a funcao de ativagao

através do produto interno
i=1

cuja complexidade é O(m;y). Qualquer que seja a fungao de ativagao, pode-se supor
que esta funcao de ativagao seja representada por uma série de Taylor truncada.
O valor funcional de um polinémio pode ser calculado pela regra de Horner (ou
multiplicagcao aninhada) (CONTE; de Boor, 1980; STOER; BULIRSCH, 2000) (péginas

33 e 44, respectivamente):

y=p(s) = aptars+ays®+..+a,_ 15" +a,s" (5.3)
= ao+s(ar +s(ag+ -+ s(an_1+ans)--+)) (5.4)

Este algoritmo envolve com n multiplicagoes e n somas, levando a ordem O(n).

A funcao de assimilagao implementada pela rede tem complexidade de ordem
O(mo) + (L — 1) - m1[O(ma) + O(n)] + ma[O(ma) + O(n)].

Se O(n) < O(my1) = O(mg) e L = 1 entao o algoritmo para calcular a saida da funcao
de assimilacdo de dados por redes neurais 1% = Frya(zf;2°) terd complexidade
O(m? — 2) (NOWOSAD, 2001). Para uma PMC com duas entradas my = 2my = 2 ¢
uma camada de saida ms = 1, uma camada escondida L = 1, com onze neuronios
my = 11 ~ 10 logo, a complexidade de uma rede ¢ O(m?) = O(10?), e para o método
é 30 x O(10?), isto ¢, a rede tem O[10%], mesmo que o tamanho do vetor de entrada

seja da ordem de 10%.

Segundo Goris et al. (1997), considere para o filtro de Kalman discreto, N, varidveis
do estado x, IV, varidveis do vetor observacao y°. O operados H de dimensao N, x N,
a matriz de covariancia do estado P? de dimensao Ny x N, e a matriz de covariancia

da observacao R de dimensao N, x N,. O numero de operagoes para o filtro de
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Kalman é
O(2N}N,) + O(2N,N2) + (N7) + O(N?).

Se N, = N, entao o nimero de computagoes é equivalente a O(3N§’), ou seja,
para o numero de observagoes igual ao numero de pontos de grade do modelo,
a complexidade de um Filtro de Kalman discreto. Este desempenho é devido aos
produtos matriciais a cada passo do algoritmo KF. No caso da assimilacao com FK
com o modelo SPEEDY, se temos que N, = N, = 10* logo, a complexidade do FK
com o SPEEDY sera de O[3 x (10%)3] ~ O[10%]

Para reduzir a carga computacional do filtro de Kalman, um exemplo foi a utilizagao

da rede neural como um substituto para o calculo do ganho de Kalman na equagao
2* —2* = BH'(HBH" + R) '(y — H(z")), (5.5)

onde as especificacoes se encontram no capitulo 3 e os resultados e teste desta mel-

horia do desempenho computacional estao em Cintra et al. (2010).

O ganho de Kalman ¢é expresso por:

By Wiy =Pl Hyy,  onde: By = Ry + Hy P HE (5.6)

Na equacao acima, ha 4 produtos de matrizes de dimensoes m x m e de m sis-
temas para o calculo das colunas da matriz W;,;. O produto de matrizes tem a
mesma complexidade do cdlculo das colunas da matriz Wy, (equivalente a com-
plexidade de inversao de matriz): O(m?). O algoritmo de Strassen tem complexidade
O(NZ®7T) (STRASSEN, 1969). Em 1990, Coppersmith e Winograd (COPPERSMITH;
WINOGRAD, 1990) apresentaram um algoritimo de complexidade O(N;-*"). Embora
este algoritmo seja uma referéncia para anélises tedricas, ele nao é pratico (diferen-
temente do algoritmo de Strassen), pois s6 existe vantagem para matrizes muito
grandes, que nao podem ser processadas pelos atuais computadores (ROBINSON,
2005).

Hunt et al. (2004) apresentou a complexidade computacional total do algoritmo
LETKF. Hunt concluiu que o tempo de computacao cresce com o numero de obser-
vacoes ou numero de variaveis do modelo, no maximo, em operacoes de K membros

do conjunto, ou seja, o nimero de operagoes requeridas é proporcional ao numero
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de K membros. Para um conjunto de previsoes de K membros, as matrizes de di-
mensao (K x K): matriz de perturbagao P* (3.3.2) e a matriz ganho W (3.59),
sao da ordem de O(k3) operagoes por analise local ou O(k3p) operagoes para todo o
conjunto; sendo p o numero de anélises locais realizadas (igual ao nimero de pontos

de grade na abordagem mais bésica).

Assim quanto maior o nimero de membros para o conjunto acarretarda em maior
custo computacional. Para uma aplicacao serial, a abordagem pode ser mais rapi-
da, dependendo da aplicacao e do tamanho do conjunto. Experimentos feitos com
LETKF demonstram que o método pode produzir resultados de qualidade opera-
cional dentro de poucos minutos em um computador paralelo de tamanho razoavel
(HUNT et al., 2004)

5.2.2 Avaliagao de Tempo

Neste trabalho, coletou-se o tempo de execucao de dois ciclos de assimilagao de
dados. Um ciclo com analises geradas pelo LETKF e outro com analises geradas
pela RNA/PMC durante o periodo de 1 de fevereiro de 1982 a 28 de fevereiro de
1982, quatro vezes a cada dia nos horarios sinéticos(00, 06, 12 e 18 UTC). Utilizando
o modelo SPEEDY e as observacoes conforme especificados na implementacao. Re-
lembrando que ambas implementagoes sao seriais. Foram 112 execugoes de cada

anélise/previsao.

Para coleta de tempo foi inserido no 7script” de execucao dos programas
LETKF/SPEEDY, um contador de tempo antes da execucao do conjunto de pre-
visoes e outros no inicio e final da execucao do programa que gera as andlises, assim
pode-se excluir o tempo de execucao do modelo para obter o conjunto de 30 pre-
visoes. No "script” de execugao dos programas RNA/SPEEDY os contadores de
tempo foram inseridos também no inicio e final da execucao do programa que gera
analise,pode-se excluir o tempo da execucao do modelo para executar uma previsao
de curto prazo. Os tempos foram coletados em unidades de minutos, segundos e

milésimos de segundo.

Os resultados numéricos estao na Tabela (5.9) e (5.10), os resultados gréaficos podem
ser verificados na Figuras (5.28) e (5.29).

Avaliando a figura (5.28) verifica-se que em milésimos de sequndos o tempo de

execucao do ciclo da andlise LETKF com 30 membros do conjunto de previsoes é
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Figura 5.28 - Tempos de execugao dos 112 ciclos de assimilagao de dados completos com
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Figura 5.29 - Tempos de execugao dos 112 ciclos de assimilagao de dados completos com

andlises geradas pela PNA /PMC em milésimos de segundos, para o periodo
de 01 de fevereiro de 1982 a 28 de fevereiro de 1982 em quatro horarios
sindticos
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Tabela 5.9 - Tempo Total da execugao de 112 ciclos de assimilagao de dados completos
(andlise e previsao). Tempo de anélise é o tempo de 112 execugbes para gerar
a analise, excluindo a execugdao do modelo SPEEDY, para uma previsao ou
para o conjunto de previsoes de 30 membros.

Execucao RNA/PMC  LETKF
112 ciclos (hh:mm:ss)  (hh:mm:ss)
inicio 11:09:22 11:14:41
término 11:12:15 15:35:20
tempo

tempo Total 00:02:53 04:20:39
tempo de

Analise 00:00:27 03:03:33

Tabela 5.10 - Tempo médio da execugao de cada componente individual do ciclo de assim-
ilacao de dados. Tempo computado foi em minutos, segundos e milésimos de
segundos.

Média do Tempo de uma Execucao
(hh:mm:ss:111)

previsao por conjunto 00 : 00 : 38 : 880
modelo SPEEDY 00 : 00 : 01 : 700
RNA 00 : 00 : 00 : 380
LETKF 00:01:49:150

100.000 (cem mil) vezes maior que a execugao do ciclo da andlise RNA/PMC, ou
seja, enquanto o primeiro ciclo citado executa em 1 minuto e cinquenta segundos
(90000 milesegundos) ou 2 minutos (120000 milesegundos), o segundo ciclo citado

executa em menos de 1 segundo (entre 100 e 500 milésimos de segundo).
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Durante as ultimas décadas houve uma evolugao significativa na quantidade e qua-
lidade de observacoes meteorolégicas, tanto em estagoes convencionais como em
observagoes do sensoriamento remoto. Por outro lado, existe um grande avango na
qualidade dos modelos utilizados em previsao numérica de tempo, associada a me-
lhoria nas parametrizagoes de sub-grade e com resolucao cada vez mais detalhada.
As previsoes estao se tornando cada vez mais precisas devido as melhores analises

obtidas pelos sistemas de assimilagao de dados.

A assimilacao de dados combina as informacoes de modelos numéricos e as obser-
vagoes meteoroldgicas, através de um processo matematico-computacional gerando
a melhor representacao possivel do estado da atmosfera em um dado instante de
tempo. A utilizacao de técnicas avancadas de assimilacao de dados, como o Ensem-
ble Kalman Filter, tém procurado vencer o desafio de utilizar a quantidade crescente
de observacoes em matrizes da ordem de (107) e a quantidade crescente de pontos
de grade do modelos de previsao em matrizes da ordem de (10%), por exemplo ver
Figura (6.1)

A resolucao destes sistemas requer grande capacidade computacional, que faz com
que estes sistemas sejam vidveis somente em supercomputadores. O que significa
que a habilidade de resolver este problema dependente de algoritmos especializados
em arquiteturas paralelas e vetoriais que oferecam crescente velocidade economia

computacional.

Neste trabalho foi verificada a eficiéncia das redes Perceptron Multicamadas (PMC)
num contexto de assimilacao de dados atmosféricos. Conclui-se que o desenvolvi-
mento de uma metodologia de redes PMCs foi satisfatério para obter condigoes
iniciais de qualidade para o modelo SPEEDY, onde as redes emulam as andlises
obtidas com o método LETKF sem comprometer a qualidade da andlise, com uma

notavel redugao no tempo de processamento para a assimilacao de dados.

As redes aprenderam todo o processo matematico do método de assimilagao através
do treinamento com suas analises. Na avaliagao dos resultados, a assimilagao feita
pela PMC, com os mesmos dados de entrada (observacao e previsao), obteve anélises
muito proxima a analise obtida pela assimilacao feita pelo LETKF. Porém, o desem-

penho computacional da técnica que utiliza PMCs foi muito superior. O LETKF ¢é
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Figura 6.1 - Crescimento da quantidade dados para a Assimilagao

uma técnica atual de assimilacao de dados, que tem a preocupagao obter maior de-
sempenho computacional, em relacao ao EnKF'. para atender ao desafio da crescente
demanda de dados. Esta demanda de dados justifica a utilizacao de redes neurais

artificiais em assimilacao de dados atmosféricos.

A caracteristica das redes supervisionadas de obter a aproximacao da funcao de
assimilagao através do resultado de outro método ja avaliado pela comunidade cien-
tifica, pode ser interessante para obter resultados com desempenho computacional
maior. Porém, a desvantagem da técnica é a dependéncia de outro método de as-

similacao.
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A técnica proposta tem outra vantagem, por exemplo, conhecer o comportamento
das previsoes do modelo numérico componente do método de assimilacao, pois
constatou-se que a condig¢ao inicial do método proposto e do método emulado sao
semelhantes. Esta vantagem é correspondente a rede obter todo o conhecimento

desenvolvido pelo método de assimilacao emulado.

A rede em processamento serial apresentou bom desempenho computacional, porém
outras vantagens das RNA/PMC é que os algoritmos sao de facil implementagao,
intrinsecamente paralelos e podem ser implementados em hardware, ou seja, neuro-
computadores. A utilizacao de dispositivos de hardware pode aumentar ainda mais
o desempenho para aplicagoes com modelos atuais de alta resolugao e grande quan-

tidade de observagoes.

O conhecimento do método a ser emulado e do modelo numérico de previsao é impor-

tante para metodologia da rede PMC, portanto nesta tese, procurou-se apresentar:

a) No capitulo (1) e no capitulo (2) a importancia da aplicagdo de previsao
numeérica tempo para a sociedade, e onde a pesquisa deste trabalho esta

inserida em sistemas dinamicos cadticos, como a atmosfera;

b) No capitulo (2) a descri¢ao resumida da modelagem de circulagao geral da
atmosfera e do modelo numérico utilizado na aplicacao de assimilacao de
dados deste trabalho;

¢) No capitulo (3) a descrigdo resumida da teoria de assimilacado de dados e
revisao bibliografica de alguns métodos de assimilacao baseados em filtro
de Kalman por conjunto, que foram precursores do método de assimilacao
emulado pela aplicagao da rede neural artificial, o Local Ensemble Kalman
Filter (LETKF);

d) No capitulo (4) a descrigao resumida de redes neurais artificiais (RNA), en-
fatizando somente o método supervisionado do Perceptron Multicamadas
(PMC) que foi o método utilizado na aplicagao. Neste capitulo apresentou-
se também a trajetoria da pesquisa de RNA em assimilacao de dados at-

mosféricos realizadas neste Instituto de Pesquisas;

e) E finalmente, no capitulo (5) os resultados a metodologia aplicada e os
resultado da técnica de utilizacdo da RNA/PMC em assimilagao de da-

dos para o modelo de circulacao geral da atmosfera SPEEDY, emulando o
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método de assimilacao LETKEF. Apresentou-se ainda neste capitulo, uma
rapida analise de desempenho computacional das duas aplicagoes de as-

similacgao.

Assimilagao de dados tem grande importancia em modelos operacionais de previsao,
para meteorologia, circulagdo oceanica, qualidade do ar, e em clima espacial. A

técnica aplicada nesta tese pode ser utilizada nas aplicagoes citadas.

Com base nas pesquisas realizadas e os resultados obtidos nesta pesquisa, este
método pode ser proposto para emular "qualquer” métodos de assimilacao de dados
avancados e obter bons e répidos resultados (FURTADO, 2008) e é de fundamental

importancia para a realizagao de trabalhos futuros na area.

Finalmente, como linhas de pesquisa para trabalhos futuros sugere-se:

a) continuar esta pesquisa, utilizando as mesmas PMCs propostas com o mo-
delo SPEEDY, para assimilar observagoes (sintéticas) em todos pontos de

grade, simulando as observagoes de satélite atuais conforme (6.1(a));

b) continuar  esta  pesquisa, utilizando  versées dos  programas
LETKF/SPEEDY (j4 existentes) paralelos e fazer andlise de desem-

penho completa;

c¢) desenvolver a versao paralela dos programas das RNA e fazer andlise de

desempenho completa;

d) desenvolver um modelo para implementar observagoes em grade irregular
(reais) para os ponto de grade do modelo (operador (H,) da notagao de
assimilagdo de dados), visto que a técnica proposta utiliza abordagem de
diminuigao do espago de busca (HARTER, 2004);

e) com base no método proposto, testar as redes neurais para emular as

andlises operacionais do CPTEC com observagoes reais.

A pesquisa RNA e Assimilacao é vasta e uma continuagao natural deste trabalho se-
ria aplicar redes neurais "nao supervisionadas” para obter as analises como condi¢ao
inicial de um modelo numérico de previsao de tempo, assim eliminaria a dependéncia

da implementacao de outro método.
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Como conclusao final, mostrou-se que as RNA conseguiram emular a analise obtida
com LETKF para o modelo SPEEDY, sem comprometer a qualidade da analise com

uma notavel reducao no tempo de processamento da assimilacao de dados.
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GLOSSARIO

Balanco Geostroéfico - é um balanco entre as forcas de gradiente, pressao e Cori-
olis. Este balanco ¢é viavel somente quando outras forgas como centrifuga
e atrito sao ausentes ou despreziveis.

Clima - constitui o estado médio e o comportamento estatistico da variabilidade dos
parametros do tempo (temperatura, chuva, vento, etc.) sobre um periodo,
suficientemente, longo de uma localidade. O periodo recomendado é de 30
anos.

Forca de Coriolis - forca aparente que atua sobre um elemento do fluido em deslo-
camento sobre um planeta em rotacao. A forca de Coriolis atua na direcao
perpendicular ao movimento para a esquerda do movimento horizontal no
hemisfério Sul. Ela é nula sobre o Equador, negativa no hemisfério Sul e
positiva no hemisfério Norte, atingindo valores extremos nos polos.

Geopotencial - energia potencial de uma parcela do ar de massa unitaria, sendo
que o seu valor referencial de zero encontra-se, em geral, no nivel médio do
mar.

Geostroéfico vento que sopra paralelo as is6baras.

Instabilidade Baroclinica - vulnerabilidade de um escoamento planetario repre-
sentado pela corrente de jato a uma perturbacao de escala sindtica e/ou
subsindtica. A instabilidade se deve ao gradiente horizontal de temperatura
ou cisalhamento vertical do escoamento. O desenvolvimento de sistemas
sindticos de médias latitudes como ciclones extratropicais se deve a este
mecanismo.

Instabilidade Barotrépica - vulnerabilidade do corrente de jato para perturbagao
de escala sindtica devido a variagao da vorticidade na zona do jato. A
energia cinética da perturbacao aumenta recebendo a energia cinética do
escoamento basico.

Isébara - superficie na qual a pressao atmosférica é constante. Em um plano hor-
izontal as isébaras sao linhas que passam pélos pontos de igual pressao.
Isto é, um lado da isébara, a pressao é maior do que no outro lado.

Previsao de Clima previsao numérica das condigoes meteorologicas futuras para
um e seis meses, através de modelagem estatistica de grande escala e de
baixa resolugao, expressa através de desvios positivos ou negativos em re-
lacao ao comportamento médio passado.
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Previsao de Tempo descricao detalhada de ocorréncias futuras esperadas. A pre-
visao do tempo inclui o uso de modelos objetivos baseados em certos
parametros atmosféricos, a habilidade e experiéncia de um meteorologista.
Também chamada de prognéstico.

Tempo conjunto de condi¢oes atmosféricas e fenomenos meteorolégicos que afetam
a biosfera e a superficie terrestre em um dado momento e local. Tem-
peratura, chuva, vento, umidade, nevoeiro, nebulosidade, etc., formam o
conjunto de parametros do tempo.

sindtico deriva do grego synoptikos, que significa obter uma visao geral de um
local. Para a meteorologia, este termo é utilizado para nomear as car-
tas elaboradas visando observar fenomenos que possuem grande variacao
espaco-temporal
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