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RESUMO

Esta tese examina duas novas abordagens para o problema de assimilacao de dados
atmosféricos, o uso de um Filtro de Kalman Estendido Adaptativo e Redes Neurais
de Perceptrons Multicamadas. Primeiro, o Filtro de Kalman Estendido Adaptativo
é usado para assimilacao de dados em trés sistemas dinamicos nao-lineares: sistema
de tempo discreto cadtico de Hénon, equacao diferencial cadtica de Lorenz e modelo
computacional DYNAMO para a atmosfera. Esta abordagem nao requereu que o
erro de modelagem fosse estacionario e usa um filtro de Kalman linear para esti-
mar este erro. Este método foi comparado aos métodos usando transformada de
Laplace, Filtro de Kalman Estendido e Linear. A conclusao foi que somente o Filtro
de Kalman Estendido Adaptativo pode ser usado com confiabilidade em todos os
sistemas. Segundo, Redes Neurais de Perceptrons Multicamadas foram usadas para
assimilagao de dados nos mesmos sistemas dinamicos. Nesta abordagem a rede é
treinada para ”emular”assimilacao de dados Filtro de Kalman, com o objetivo de
evitar recalculo da matriz de ganho a cada instante de assimilacao. Um novo pro-
cedimento para treinar as redes também foi proposto, baseado numa modificacao do
algoritmo de retropropagacao. Resultados de testes encorajadores sao mostrados.
Mostrou-se também que para sistemas de alta dimensao as redes treinadas podem

ser computationalmente mais rapidas que os filtros de Kalman.






NEW APPROACHES TO METEOROLOGIC DATA ASSIMILATION

ABSTRACT

This thesis examines two new approaches to the problem of atmospheric data assim-
ilation, the use of an Adaptive Extended Kalman Filter and Multilayer Perceptron
Neural Networks. Firstly, the Adaptive Extended Kalman Filter is used for da-
ta assimilation in three nonlinear dynamical systems: Hénon discrete-time chaotic
dynamic system, Lorenz chaotic differential equation and computational model DY-
NAMO for the atmosphere. This approach does not require the modelling error to
be stationary and uses a linear Kalman filter to estimate this error. For the last two
systems this method has been compared to the methods using Laplace Transform,
Linear and Extended Kalman Filter. The conclusion has been that only the Adaptive
Extended Kalman Filter could be used reliably in all systems. Secondly, Multilayer
Perceptron Neural Networks have been used for data assimilation in the same dy-
namic systems. In this approach the network is trained to ”emulate” Kalman Filter
data assimilation method with the objective of avoiding recalculation of the gain
matrix at each instant of assimilation. A new prodedure for training the networks
has also been proposed, based on a modification in the backpropagation algorithm.
Encouraging test results are shown. It has also been shown that for high-dimensional

systems the trained networks can be computationally faster than the Kalman filters.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Sem uma maneira eficiente e precisa para processar as numerosas observacoes da
natureza, os métodos da previsao numérica do tempo seriam imprecisos, pois a
atmosfera é um sistema cadtico em que erros introduzidos no sistema podem crescer
ao longo do tempo. Como conseqiiéncia, assimilacao de dados é uma luta entre

destruigao cadtica de conhecimento e sua restauracao por novas observagoes [28].

Previsao numérica do tempo depende de uma representacao precisa do estado inicial
da atmosfera ([10], [28]). Um erro na andlise do estado inicial pode ser amplificado
e causar um erro drastico no estado previsto. Hoje ha muitos dispositivos para
medir as varidveis atmosféricas, como baldes, barometros, higrometros, radar, e
satélites. Cada forma de medida tem erros e vieses, e ha dreas no globo onde é dificil
coletar dados. Assimilagao de dados é uma maneira de usar o maximo possivel de
observacoes, tal que, mesmo havendo erros observacionais, seja possivel descobrir o
estado da atmosfera que nao apenas seja coerente com as observacoes, mas também a
dinamica da atmosfera em tempo anterior dado por um modelo prognostico. Assim,
assimilacao de dados serd definida como o processo de produzir conjuntos de dados,
ou andlises, a partir de observagoes cruas do estado da atmosfera em evolucao e pelo
estado da atmosfera dado por um modelo matematico. As andlises serdo o melhor
ajuste tanto as observacoes quanto ao conhecimento prévio do estado da atmosfera,

mantidos os vinculos fisicos e dinamicos do sistema.

Este trabalho teve dois objetivos. O primeiro e principal foi aplicar Redes Neurais
a Assimilacao de Dados. O segundo objetivo foi aplicar um novo tipo de filtro
adaptativo na metodologia para Assimilacao chamada Filtro de Kalman, que ja

inclui outros tipos de filtragem adaptativa.

Pode-se apresentar a evolucao da assimilacao de dados como uma cadeia de con-

quistas cientificas iniciadas por Richardson em 1922 ([10], [28]). Richardson foi o
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primeiro a tentar previsao numérica do tempo na Europa em 1922. Usou proced-
imentos numéricos para integrar as equacoes governantes da atmosfera para frente
no tempo a partir do estado inicial. Seus valores iniciais de pressao e velocidade
de vento foram obtidos de estagOes de observacao irregularmente espagadas. No
entanto ele precisava de valores iniciais em uma grade regularmente espacada. Ele
calculou estas estimativas manualmente em um processo demorado chamado andlise
subjetiva. O método falhou, pois faltava ao método de Richardson inicializacao, e o
passo de tempo de 12h usado por Richardson era grande demais. Inicializagao inclui
produzir um estado analisado no qual os campo de massa e de vento estao aproxi-
madamente equilibrados pelo balanco geostréfico. Sem este equilibrio movimentos

denominados ondas de gravidade inerciais podem crescer e destruir previsoes.

Ondas de gravidade inerciais sao ondas em que a aceleracao da gravidade atua sobre
a atmosfera fazendo parcelas da atmosfera oscilarem em torno de uma posicao de
equilibrio [33]. As parcelas oscilam em um plano vertical em trajetérias paralelas
a frente de onda. Seu comprimento de onda é da ordem de 1000 km e o periodo
é da ordem de algumas horas. Podem ser modificadas pela rotacao da Terra. Tais
oscilagoes surgem devido ao desequilibrio existente entre a distribuicao de massa
e velocidade nos dados iniciais [21]. Durante a integracao do modelo atmosférico
as ondas de gravidade inerciais podem amplificar-se mascarando os movimentos

meteoroldgicos importantes como ondas de Rossby.

Com o desenvolvimento do primeiro computador, ENIAC, em 1946, o Instituto de
Estudos Avangados de Princeton (IEAP) féz uma segunda tentativa de previsao
numérica do tempo ([10], [28]). O grupo de Princeton usou as equagoes usadas
por Richardson para produzir equacoes balanceadas que nao mantivessem ondas de

gravidade inerciais.

O IEAP desenvolveu também um processo automatico chamado andlise objetiva
para determinar precisamente os valores na grade das variaveis de estado da at-
mosfera e encontrar dados para dreas esparsas interpolando observacoes das dreas

adjacentes. Panofsky modificou a andlise objetiva em 1949. Um dominio incluindo
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varios pontos de grade foi estabelecido e uma expansao polinomial foi usada para
ajustar todas as observacoes a pontos de grade dentro do dominio, usando um algo-
ritmo de minimos quadrados ponderados conforme a incerteza de cada observacao.
Um vinculo dinamico foi usado para acoplar os campos de massa e vento. Descon-
tinuidades entre dominios foram produzidas quando polinomios foram ajustados a
cada dominio. Em 1954, Gilchrist e Cressman sugeriram usar a previsao anterior
como a tentativa inicial para o estado inicial atual. A previsao inicial ficou conheci-
da como estimativa a priori. Bengthorsson e Doos em 1955 subtrairam a estimativa
a priori (obtida das equagoes ou de um estudo climdtico) de cada campo de obser-
vacoes, produzindo uma diferenga (inovagdo) observacional para produzir uma nova
informagao (inovacao) de andlise. O campo de inovagao de andlise, composto de
combinacoes lineares de inovacoes observacionais da area adjacente, era adicionado
a estimativa a priori para produzir a andlise. Em 1960, o progresso em analise objeti-
va continuava e previsoes numéricas se tornavam universais. Centros de meteorologia
nacionais usavam procedimentos de previsao numérica operacionais. O sistema dos
EUA usavam o sistema de Bergthorsson e Doos, um campo de estimativa a priori
e inovacoes observacionais analisadas. Na década de 70, o procedimento estatistico
conhecido como interpolacao otima, primeiramente apresentado por Eliassen em

1954 e depois novamente por Gandin em 1963, ganhou aceitacao.

Interpolacao Otima (I0) faz vérias suposi¢oes para torni-la computacionalmente
realizavel ([28]; [10]; [56]). Uma é isotropia, a suposi¢ao de que, selecionado um
ponto no espaco, as funcoes de covariancia de erro horizontais sao do mesmo valor
em todos os lugares eqiiidistantes deste ponto. Outra suposicao é separabilidade
das funcoes de erro tridimensonais para que fun¢oes de correcao possam ser tratadas
separadamente. Supoe-se também um vinculo dinamico entre covariancias de erro
de vento e altura. Além disso uma aproximacao local é feita, significando que as
analises em cada ponto de grade incorporam apenas dados observacionais em alguma
vizinhanga daquele ponto (se a variabilidade local da atmosfera for pequena isto pode

ser um problema).
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Atualmente, uma versao da IO, chamado Sistema de Analise Estatistica em Espaco
Fisico ("Physical-space Statistical Analysis System’), é usada operacionalmente no
Sistema de Assimilacao de Dados do Sistema Observador da Terra de Goddard
(’Goddard Earth Observing System Data Assimilation System - GEOS DAS’) [28].
Este método foi projetado especificamente para o ”Escritério de Assimilacao de
Dados” ("Data Assimilation Office - DAO’) da NASA com alguns requerimentos.
Entre eles, realizar a interpolacao global ao invés de localmente e remover a suposi¢ao

de isotropia.

Outra versao da IO é o Sistema de Andlise Interpolagao-Estatistica Espectral ("Spec-
tral Statistical-Interpolation Analysis System’) [50], usado no Centro Meteorol6gico
Nacional (’National Meteorological Center - NMC’) dos EUA e no Centro de Pre-
visao do Tempo e Estudos Climaticos - CPTEC do INPE. Neste método as variaveis
de analise sao fortemente relacionadas aos coeficientes das das expansoes harmonicas
da vorticidade, divergéncia, temperatura, razao de mistura, logaritmo da pressao su-
perficial, todos expressos em coordenadas o, usados pelo modelo espectral do NMC.

Além disso a anadlise é global.

Outro método estatistico é o Filtro de Kalman, no qual a inovagao de andlise é
calculada minimizando-se o erro quadratico médio estatistico ao longo do tempo
([10]; [56]). Este método ainda apresenta a vantagem de propagar a estimativa
de covariancia de erro de uma insercao de dados para a outra, de maneira que a
confiabilidade da previsao pode ser avaliada a qualquer instante da previsao. A
sua desvantagem ¢é que devido aos produtos matriciais envolvidos o método pode
se tornar lento para modelos com muitos pontos de grade. Este método serd ex-
plicado mais detalhadamente no Capitulo 2. Usa-se uma formulacao de estimacao
de processos estocasticos gerados por equacoes de diferenca aleatoriamente pertur-
badas [24]. As primeiras tentativas de aplicar esta idéia a problemas meteorolégicos
foram feitas por Jones ([26]) e Petersen ([51]), mas elas tiveram pequeno impacto nas
praticas operacionais da época. Mais recentemente, um grupo no Instituto Courant

de Nova York féz uma tentativa coordenada de aplicar a metodologia de Kalman ao

18



problema da assimilagao de dados meteoroldgicos (Ghil et al.[20]). Outros trabalhos
importantes foram o de Cohn e Parrish ([9]), aplicando o filtro de Kalman a um
modelo simples para a atmosfera sobre os E.U.A., e o de Evensen ([15]), usando

abordagem de Monte Carlo para simplificar o cdlculo da covariancia de erro.

Um método deterministico em uso operacional é o Método Variacional ou Método
3D-Var, que pode ser considerado estimacao da atmosfera por minimizacao do er-
ro quadréatico médio ([28]; [10]). Este método é usado pelos Centros Nacionais de
Previsao Ambiental dos EUA (’National Centers for Environmental Prediction -
NCEP’) e pelo Centro Meteorolégico Canadense (’Canadian Meteorological Centre
- CMC’) ([17]; [18]). Uma versao quadridimensional do Método 3D-Var, chamado
Meétodo 4D-Var, é usada pelo Centro Europeu de Previsoes do Tempo de Médio
Prazo ("European Centre for Medium Range Weather Forecasts - ECMWE’). Teori-
camente, 4D-Var pode ser pensado como minimiza¢ao da soma das funcgoes custo
basicas 3D-Var para todos os passos de tempo no intervalo temporal de assimilacao

de dados.

Lorenc [34] em 1986 usou argumentos bayesianos para derivar equagoes idealizadas
com o objetivo de encontrar a melhor estimativa para a atmosfera prevista numeri-
camente. Ele mostrou que 10, Filtro de Kalman e Método Variacional sao métodos

relacionados a estimativa idealizada, e portanto métodos relacionados entre si.

Outros métodos deterministicos incluem Relazacio Dinamica e Transformada de
Laplace [10]. Ambos supdem que o modelo de previsao seja perfeito. O primeiro
usa o proprio modelo para amortecer e praticamente eliminar ondas indesejadas ao
longo da integracao. O segundo elimina diretamente no dominio espectral modos
de vibracao indesejados. Este ultimo método sera explicado em mais detalhes no

Capitulo 2, juntamente com o Filtro de Kalman.

Uma nova abordagem para procedimento de assimilacao, um filtro estendido adap-
tativo de Kalman (algoritmo de Kuga e Rios Neto), foi testado e comparado neste

trabalho com assimilacao usando Transformada de Laplace em sistemas dinamicos
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nao lineares [46]: o sistema cadtico de Lorenz ([35]; [36]), e 0 modelo meteorolégico

DYNAMO - uma versao simplificada das equagoes de dgua rasa ([38]; [39]).

Um novo método para calcular uma funcao de assimilacao também foi proposto neste
trabalho, onde esta funcao é implementada por uma Rede Neural Artificial (RNA)
([48], [47]). O uso de Redes Neurais, especificamente perceptrons multicamadas,
para assimilacao de dados foi desenvolvido. Entre as incontaveis aplicagoes do per-
ceptron multicamadas em ciéncia e tecnologia em geral, as aplicacoes em ciéncias

atmosféricas sao relatadas em [16]:

e previsao de qualidade do ar, tempestade, chuva de moncao indiana, anoma-
lias de chuva brasileira, radiacao solar didria, danificacao de colheita por
ozonio, dispersao atmosférica de poluentes, atividade solar, e niveis de
monoxido de carbono devido a emissoes de veiculos numa intersecao ur-

bana;

e aproximacao de funcoes para modelar a relagao entre concentracao de ozonio
superficial horaria e varias varidveis meteoroldgicas locais numa costa, fungoes
de transferéncia nao-lineares na recuperacao de parametros geofisicos a par-
tir de dados remotamente sensoriados, e a funcao de transferéncia para recu-
peracao de velocidade de vento de superficie por sensor imageador especial

de microondas;

e classificacao de imagens de satélite para distinguir entre nuvens e gelo ou
neve, de nuvens, padroes de circulacao atmosféricos, coberturas de ter-
ra, linhas de convergéncia de imagens de radar, e fenomenos associados

a relampagos.

Esta abordagem, assimilacao de dados usando redes neurais, requereu treinamento
de perceptron multicamadas para simular assimilagao por Filtragem de Kalman. Re-
sultados preliminares foram obtidos com sistemas cadticos de ordem baixa [47]. Trés
exemplos foram estudados. Primeiro, assimilacao de dados usando Filtro de Kalman

Estendido Adaptativo num sistema de Hénon cadtico que foi usado para treinamen-
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to da rede. Segundo, assimilacao de dados usando Filtro de Kalman Estendido
num sistema de Lorenz cadético foi usado para fornecer exemplos para treinamento
da rede. Terceiro, assimilacao de dados usando um Filtro de Kalman Estendido

Adaptativo no modelo meteorologico DYNAMO foi usado para treinar a rede.

Nas proximas secoes a tese estd organizada como segue: no Capitulo 2 dois métodos
tipicos para assimilacao continua de dados sao sucintamente revisados, nominal-
mente Filtragem por Transformada de Laplace e de Kalman, incluindo o Filtro de
Kalman Estendido Adaptativo de Kuga-R.-Neto; no Capitulo 3 ha uma revisao de
redes neurais artificiais (RNA) e a apresentagdo de um algoritmo de treinamento
modificado; no Capitulo 4 sao descritos os sistemas nao-lineares nos quais as novas
abordagens foram testadas, sistemas caéticos de Hénon e Lorenz e o modelo meteo-
rolégico DYNAMO; no Capitulo 5 sao comparados os resultados numéricos obtidos
usando-se Transformada de Laplace e o Filtro de Kalman Estendido Adaptativo;
no Capitulo 6 sao mostrados os resultados numéricos que foram obtidos usando-se
Perceptrons Multicamadas; e Capitulo 7 contém um resumo dos resultados, alguns

comentarios sobre as novas abordagens e sugestoes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

ALGUNS METODOS PARA ASSIMILACAO DE DADOS
METEOROLOGICOS

2.1 Assimilagao de Dados

Matematicamente, o processo de assimilacao de dados pode ser descrito como tendo

dois passos:

Passo de previsao: @l = F

Passo de anilise: Wy = W) +dj ;

onde ), representa vetor de varidveis de estado no passo temporal n, F[.] é o modelo
(de previsao) matemadtico, sobrescritos f e a denotam valores previstos e analisa-
dos, respectivamente, e d,, é a inovacao de andlise. A inovacao de andlise contém

informacao derivada de observagoes.
O Ciclo de Assimilacao de Dados

O ciclo de assimilagao de dados na Previsao Numérica do Tempo pode ser descrito

como tendo quatro subcomponentes:

1) Controle de qualidade

Algoritmos de controle de qualidade sao projetados para rejeitar ou mod-
ificar dados ruins. Primeiro, verifica-se se ha erros de codificacao e se ha
problemas de localizacao de sensores. Em seguida, examina-se se os dados
sao fisicamente razoaveis. O controle de qualidade remanescente é com-
parar cada observacao com sua vizinha, requerendo-se consisténcia espacial

e temporal.

2) Andlise objetiva
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E um procedimento automatico para estimar as variaveis atmosféricas de-
pendentes numa grade regular bidimensional ou tridimensional usando os

dados disponiveis vindos da rede de observacao irregularmente espacada.

3) Inicializacdo

Calcula-se condicao inicial de integracao a partir do resultado da andlise
objetiva removendo componentes espurias de alta frequéncia, procurando
evitar que esta condigao inicial excite oscilagoes espirias (p. ex. de ondas

de gravidade inerciais) na previsao do tempo.

4) Previsao curta para preparar a estimativa a priori

Usa-se um modelo numérico (geralmente sofisticado) chamado modelo de
assimilacao para preparar a estimativa a priori do proximo tempo de obser-
vacao. Este modelo deve incluir as parametrizacoes necessarias para assegu-
rar que, se nao for atualizado com novas observagoes, o clima por ele gerado
aproximar-se-a do ”verdadeiro”. Isso assegura que na falta persistente de
dados a estimativa a priori produzida pelo modelo assimilador permaneca

fisicamente plausivel.

Um esboco esquemaético do ciclo de assimilacao de dados intermitente é mostrado
na Figura 2.1. A cada 6 horas todas as observagoes num intervalo de + ou - 3
horas centrado na sexta hora sao coletadas e passam pelo controle de qualidade.
Estimativas a priori das varidveis de estado nos pontos de grade de andlise sao
obtidas integrando-se o modelo assimilador, usando a anélise objetiva de 6 horas
atras como condicao inicial. Estimativas a priori das variaveis de estado nas estacoes
de observacao sao obtidas usando-se interpolacao matematica. As estimativas a
priori nas estacoes de observacao sao subtraidas das observacoes para produzir os
incrementos observacionais. Incrementos de andlise na grade de andlise objetiva sao
obtidos por analise objetiva dos incrementos observacionais. Os valores analisados
sao simplesmente a soma dos incrementos de analise com as estimativas a priori nos

pontos de grade da andlise.
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Fig. 2.1 - Diagrama esquematico do ciclo de assimilacao de dados intermitente.

O passo de inicializacao é entao executado e o modelo de previsao é executado a
partir deste estado analisado/inicializado para produzir uma previsao de 6 horas.
Esta previsao de 6 horas é entao usada como estimativa a prori para a proxima
andlise.As ”previsoes rotineiras” mostradas na parte inferior da Figura 2.1 sao as
previsoes mais longas da componente da previsao e sao a principal motivacao para

o processo todo.

O ciclo de assimilacao que aqui adotamos é mostrado na Figura seguinte 2.2. Este
tipo de assimilacao de dados é chamada continua. Nela as observacoes sao assimi-
ladas na mesma taxa em que sao observadas mas um pouco depois do tempo real
para permitir que os dados sejam comunicados e processados. O estado atmosférico
simulado pelo modelo numérico é continuamente ajustado para aproximar as novas
observacoes. Uma previsao rotineira pode comecar em qualquer tempo durante o

ciclo.

Pode-se agora explicar sucintamente alguns métodos de assimilacao de dados, nom-
inalmente Interpolacao Otima, Relaxacao Dinamica e o Método Variacional. Trans-

formada de Laplace e Filtro de Kalman serao descritos mais detalhadamente porque
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Fig. 2.2 - Diagrama esquematico do ciclo de assimilagao de dados continua.

foram implementados e comparados com o método da Rede Neural.

2.1.1 Interpolacio Otima

A correcao devido a disponibilidade de observacoes z,, é feita estatisticamente. Mod-
ernamente a 10 pode ser expressa como uma estimativa w? de w,, inspirando-se no
critério de erro com minima variancia ([10] paginas 180-184, 364-365; [56] paginas

114-119):
Wy = 0] + Gy (2, — Haif) (2.1)

onde a matriz G, é calculada baseando-se em avaliacoes estatisticas e vinculos

dinamicos, e H,, é a matriz que mapeia w! na rede de observacao.

A relacao entre este método, Andlise Variacional em J Dimensoese Filtro de Kalman

é explicada em [34].
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2.1.2 Relaxacao Dinamica

Chamada também Relaxacao Newtoniana, a Relaxacao Dinamica é um procedimen-
to de assimilagdo de dados continuo no tempo ([56] paginas 111-114). Neste caso
as observacoes sao introduzidas nas equacoes governantes por meio de forcamento,
de modo a relaxar os campos na direcao das observacoes. Relaxacao dinamica é
usada durante o periodo de tempo conhecido como periodo de pré-previsao (”pre-
forecast”), de modo que ao final deste periodo a solugao esteja o mais préximo que

se queira das observacoes. A partir dai entao serd possivel produzir previsoes.

2.1.3 Analise Variacional em 4 Dimensoes

Suponha-se que o modelo de previsao seja

Wpi1 =Fp, para 0 <n< N -1 (2.2)

onde F,, é matriz quadrada dependente de n. Além disso, suponha-se que o modelo

de observacao seja

Z, = Hywy, + (2.3)

para todos n. A amostragem é realizada por:

7 (tn) = P = Zn — Hyl] (2.4)
Conforme (2.2) pode-se escrever
w£+1 = Fou, (2.5)

e, = (HFk> wy (2.6)
k=0
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® s incluido

= s excluido

Fig. 2.3 - Aproximacao de integral de contorno para transformada de Laplce in-

versa.

Defina-se o funcional
1 N
J=3 SRR, (2.7)
n=0

onde R,, sao matrizes representando a confiabilidade de cada inovacao 7,. O prob-
lema é encontrar w§ que minimize (2.7) para entao calcular &g, , usando (2.6).
A relacao entre este método, IO e Filtro de Kalman é explicada em [34].

2.2 Transformada de Laplace

Considere o modelo de previsao seguinte:

W) | L) + ¥ ) = 0 (2.8)

onde L é um operador linear e N () é uma funcdo nao-linear. Supde-se que o
termo nao-linear varie devagar no intervalo de tempo [t,, t, + At]. Portanto, a

transformada de Laplace (TL) deste termo é dada por

LN [@(t)]} = N(ta)s™" . (2.9)

28



Desta maneira a TL da Equagao (2.8) é

W(s) ~ (sI +L)~" [w(ta) — N(ta) s7] . (2.10)
para o modelo de observagao

Zn = Hpw, + 0, (2.11)

onde 7, é ruido e H, representa o sistema de observacao. A assimilacao é fei-
ta através da recursao de primeira ordem ([10] paginas 363-391, [40] péginas 4-

5,[39],[38])

(sI+1L)7" [, — N (Z,) s7'] et ds . (2.12)

Tt = 50 T

ou da recursao de sequnda ordem

—

1
W1 = 5—= ¢ (sI+ L)~ [, — N () 57! et ds (2.13)

onde C* é um contorno incluindo as solugoes fisicamente consistentes e excluindo as
solucoes indesejadas. Na pratica considera-se C* um circulo de raio v, e a integral

de linha é aproximada com um poligono (veja Figura 2.3):

o

§ Fls)ds ~ LS Flsas . (2.14)
onde o é o fator de corre¢do o = tan (7 /N) /(7 /N) (veja [38]).

2.3 Filtro de Kalman

Uma breve descricao do Filtro de Kalman serd feita aqui. Primeiramente, a versao
linear do filtro sera apresentada. A adaptacao da técnica do filtro de Kalman para
um sistema nao-linear é chamada Filtro de Kalman FEstendido, e serd descrito mais

adiante.
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Seja o modelo de previsao
Wpyr = Fp Wy + i, (2.15)

onde F,, é uma descri¢ao matematica do sistema (linear), fi,, uma forgante estocastica

(chamada ruido de modelagem dinamica) e o modelo de observagao
Z, =H, W, + 7, , (2.16)

onde 7, é ruido. As hipdteses tipicas de gaussianidade, média zero e ortogonalidade

para os ruidos sao adotadas. O termo w,,; é estimado através da recursao
—q —a -
wn+1 = (I - Gn+1 HTL+1) Fn w,, + G’n+1 Zn+1 (217)

onde Wy, é o estimador e G,, é a matriz que minimiza o traco da matriz de co-
variancia do erro de previsao, isto é, a soma dos quadrados dos erros de previsao em

cada componente de W, 1 ([19], paginas 108-109):
Tun = B {5y — i) (@ — )} (2.18)

Este erro é denominado neste trabalho variancia total de erro. Aqui calculou-se o
Erro Quadratico Total (EQT) no instante n usando-se a expressao

EQT, = (1173 - U_;n)T (U_ja - wn) : (2'19)

n

Para facilitar a analise dos resultados numéricos doravante o EQT também sera

denominado variancia total de erro.

Nesta tltima Equacgao E{-} é o valor esperado estatistico. O algoritmo do Filtro de
Kalman Linear (FKL) é mostrado na Figura a seguir 2.4, onde Q,, é a covariancia
de fi,, P/ é a covariancia do erro de previsao, R, é a covariancia de 7, e P% é a
covariancia do erro de andlise. Mais detalhes sobre teoria da estimacao podem ser

encontrados no apéndice.
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1. Previsao a partir do modelo
fo_
Wor1=Fy W
oo a =T
R =Fn By R+ Qg

4. Calculo da matriz de co-variancia 2. Calculo do ganho de Kalman

P2.=[1 - GruHneal Py T f T o1
n+l " " m Gn+1: F?-|+1 Hn+1[Rn+1+ Hn+1 Fr>'|+1 Hn+1]

3. Calculo da estimativa
foo_ f
Zn+1= HpeaWhie

f
Wr?+1: Wlf+1 *+ Gii1 (Zi41 - Zre1)

Fig. 2.4 - Diagrama esquematico do Filtro de Kalman Linear.

A assimilacao é feita através da amostragem:

Pt + At) = Toy1 = Zpyr — 201 = Zop — Hawil (2.20)

Note que nos passos n sem assimilacao 7,1 = 0.

A adaptacao mais usada do Filtro de Kalman para uso com sistemas nao-lineares é
chamada Filtro de Kalman Estendido (EKF) ([27]; [6]). Agora ), serd estimada

minimizando a expressao (2.18) a partir do modelo

U_jn-i-l = fn(wn)+ﬁn ) (2-21)

Zy = hy (W) + 0, (2.22)

onde f, (@,) e h, (@,) sao fungdes nao-lineares de wj,. A aproximacao seguinte é

usada ([1], pagina 195):
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fn (wn) = ﬁl ( _’Z) + Fn (U_j\n - IEZ) > (2'23)

o ()~ b (0]) + H, (0, — @) (2.24)
onde F,, e H,, sao dadas por
Ofn
F, = — , 2.25
55| (2:25)
Oy,
H, = 2.2
ow| (2.26)
Os passos 1 e 3 do FKL sao entao alterados para
ﬁ£+1 = fa(dy) (2.27)
Z£+1 = hap (@{H) : (2.28)

Na verdade a filtragem de Kalman nao é feita exatamente como descrito aqui, em
vista da dimensao do problema de assimilacao de dados em meteorologia, que tipi-
camente envolve 106 — 107 varidveis de estado. Pf;rl nio é dada por F,P?FL' +Q,,
mas parametrizada baseando-se em avaliagdes estatisticas e vinculos dinamicos ([56],

paginas 114-119). Simplificagoes alternativas podem ser feitas na dinamica de

evolugao de P/ ou no préprio modelo de previsao [55].

H4 também versdes em que as matrizes P/ e/ou P sdo estimadas usando médias de
ensemble ([15],[27]; [6]; [43]). Biirger e Cane [5] calcularam diretamente w? usando

média de ensemble.

Visando assimilacao que incorpore nao apenas a observacao mais recente z, mas
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1. Previsao a partir do modelo
[ —
a Q2

n+1

af _ ga
F?‘|+:I_ - I:)n

4. Calculo da matriz de co-variancia 2. Calculo do ganho de Kalman

ga q qf q
Poi1=[1 -YGn+1l Prsa G,.,= P,

n+1"

f

q af -1
+1[ Rn+1+ I:)n+1]

3. Calculo da estimativa
f _ f
Yn+1= An+1

a q f
Q1= qfn+1 + Ghig Ohe1 - Yne1)

Fig. 2.5 - Diagram esquemdtico do filtro de Kalman que estima

Gn+1-

além disso informacoes do passado t,, < t, foi proposta a assimilacao retrospectiva

58], [57].

A relagao entre este método, Andlise Variacional 4-D e IO é explicada em [34].

2.3.1 Unm Filtro de Kalman Adaptativo: Algoritmo de Kuga e Rios Neto

No FKE pode ocorrer que os erros de estimacgao reais excedam os valores previstos
pela variancia do erro apés aplicar-se o filtro ([24]; [25]; [29]; [30]). Se houver
a suspeita de que o erro de modelagem esteja sendo subestimado, uma solugao
é parametrizar Q, e usar algum método para estimar o seu verdadeiro valor. A
idéia de estimar este erro, filtrar adaptativamente, foi introduzida em Assimilacao
de Dados por Dee et al. [12]. Naquele trabalho Dee usou um método elaborado
por Bélanger baseado na hipdtese de que as matrizes de covariancia de erro de

modelagem e observacao podem ser parametrizados conforme:

M M
Q=> aQ;, R=) a;R; . (2.29)
i=1 i=1
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Os erros sao entao estimados a partir da sequéncia de inovacoes usando um filtro
de Kalman. Em trabalho posterior Dee parametrizou apenas o erro de modelagem
Q e usou o critério da méaxima verossimilhanga para estima-lo [13], [4], [14]. Outro
trabalho usando este método é o de Mitchell e Houtekamer [43]. Como nao serd
usada adaptacao no filtro linear, de agora em diante qualquer FKE Adaptativo serd

denominado, simplesmente, Filtro de Kalman Adaptativo (FKA).

Aqui uma alternativa aos métodos de Bélanger [12] e Burg et al. [4] para estimar

Q,, é mostrada.

O requerimento basico para o procedimento alternativo é a imposicao de consisténcia
entre os residuos e suas estatisticas. Com isto pode-se se desenvolver equagoes para
estimar a variancia do ruido dinamico. Lembrando que o residuo previsto é definido

como
— _ — —»f
'n+l = Zn4+1 — Zp41 > (230)

onde 7,1 € separado componente a componente. O ruido verdadeiro é agora definido
como o vetor 7(n + 1 | R = 0) (Ié-se " no instante n + 1 condicionado a R = 07,

notagao usada em probabilidade) cujos componentes so:
rin+1|R=0) =rn+1)—yn+1) . (2.31)

7(n + 1 | R = 0) representa o residuo que seria obtido se ndo houvesse erros de
medida. A hipétese fundamental de consisténcia é que o ruido #(n + 1 | R = 0)
seja gaussiano de média nula para que também 7, o seja. A varidncia do ruido
dinamico /i,, é calculada de maneira que a probabilidade de que seja o ruido dinamico
verdadeiro seja maxima. Isto leva ao sistema de equagdes ([24]; [25], paginas 311-

312):

rn+1|R=0)=E{r}(n+1|R=0)} . (2.32)
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Adicionalmente, as covariancias Q, e R, sao supostas diagonais. Finalmente, a

variancia ¢, do ruido é estimada através de um FKL secunddrio (Figura 2.5) usando

o modelo desenvolvido por Kuga e Rios Neto [52]:

Q%+1
ri(n+1)

Yn+1

R;’j(n +1)

dn+1

—

an

zi(n+1) —zlf(n+1)

min {n(n + 1),/ Rii(n + 1)}

gn+1 + an-i—l

_ di(n+1) Rii(n+1)
. N . B
d?,(n+1) Ry (n+1)
[ Hy(n) g HY (n)
: F,P*F!
0 - Hp(n) Hy (n)

4d?2(n+ 1) Riy(n+1)+2R%(n+1) ,

se =17
0,
[ se 1#]
T
@(n) - gm(n)

o
w
=

o
o
S

(2.37)

(2.38)

(2.39)

onde H; é a i-ésima linha de H, a é uma constante limitante tal que 0 < o < 3 de-

terminada experimentalmente para fazer a variancia do erro de assimilacao previsto

Jnr1 (Equagao (2.18)) ser aproximadamente igual & variancia do erro verdadeiro

| W 1 — Wnq1l]l2, ¥ € "pseudo-ruido” com covariancia R(n + 1) definido para a es-

timacao de ¢,1 a partir da ”pseudo-observagao”, 1, e v é constante tomando o

valor 1 para a hipétese de ruido estaciondrio ou 0 para a contraria.
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Apds calcular ¢y, ; no passo 1 do algoritmo principal de Kalman usando o filtro

secundério (Figura 2.5) obtém-se a matriz Q, para ser usada (no lugar de Q%):

0, se ¢gi(n+1)<0
gi(n+1) = ( ) (2.40)
@n+1), se ¢!(n+1)>0

e monta-se a matriz Q,:

~

Q. =diag| gi(n+1) -+ Gun+1)| - (2.41)

¢i(n+1) é usada ao invés de ¢?(n + 1) porque variancias ndo podem ser negativas.
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CAPITULO 3

REDES NEURAIS MULTICAMADAS DE PERCEPTRONS

3.1 Introducao: Que é uma Rede Neural

Segundo Haykin ([22], pdginas 1-6) o cérebro é um computador (sistema de pro-
cessamento de informagoes) altamente complexo, ndo-linear e paralelo [3]. Na sua
forma mais geral, uma rede neural é uma maquina projetada para modelar a maneira,
na qual o cérebro desempenha uma tarefa especifica ou funcao de interesse. Nosso
interesse se confina a uma classe importante de redes neurais que desempenham
computacoes uteis por um processo de aprendizado. Pode-se entao definir uma rede

neural como:

Uma rede neural é um processador massivamente paralelo que tem propensao natural
para armazenar conhecimento de experiéncia e fazé-lo disponivel para uso. Lembra

o cérebro em dois aspectos:

1) Conhecimento é adquirido pela rede através de um processo de aprendizado;

2) Pesos de conexdo entre os neurénios conhecidos como pesos sindpticos s$ao

usados para armazenar o conhecimento.

O procedimento usado para desempenhar o processo de aprendizado é chamado
algoritmo de aprendizagem, cuja funcao é modificar os pesos sindpticos da rede

numa maneira ordenada para atingir um objetivo de projeto desejado.

A modificacao de pesos sinapticos fornece o método tradicional para o projeto de
redes neurais. Entretanto, é também possivel que uma rede neural modifique sua
propria topologia, o que é motivado pelo fato de que neuronios no cérebro humano

podem morrer e que novas conexoes sinapticas podem crescer.
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Fig. 3.1 - Modelo nao-linear de um neuronio
3.2 Modelo de um Neuronio

Conforme Haykin ([22], pdginas 8-13), um neur6nio é uma unidade de processamento
de informgoes que é fundamental para a operacao de uma rede neural. A Figura 3.1
mostra o modelo para um neuronio. Podemos identificar trés elementos basicos do

modelo neural:

1) Um conjunto de sinapses, cada uma das quais é caracterizada por um pe-
so correspondente. Especificamente, um sinal z; na entrada da sinapse ¢

conectada ao neuronio k é multiplicado pelo peso sinaptico 6;;

2) Um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas sinapses

respectivas do neuronios;

3) Uma fun¢ao de ativagao para limitar a amplitude da saida de um neuronio.
Tipicamente, a faixa de amplitude da saida de um neurénio é o intervalo

[0, 1] ou alternativamente [—1,1].

O modelo de um neuronio mostrado na Figura 3.1 também inclui um limiar aplica-
do externamente u; que tem o efeito de acrescentar um grau de liberdade a cada

neuronio.
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Alguns Tipos de Fungao de Ativacao

A fungao de ativagao, denotada por ¢(-), define a saida de um neurénio em termos
do nivel de atividade na sua entrada. Podemos dar como exemplo quatro tipos

basicos de funcoes de ativacao:

1) Fungao Linear

ols) = s (3.1)

Um neur6nio com esta funcao de ativacao é chamado linear.

2) Funcao Signum

1, se s>0
p(s)=4 0, se s=0 (3.2)
-1, se s<0

Um neuronio assim é chamado signum.

3) Funcao Tangente Hiperbdlica

es — e 8
= tanh(s) = ——— . 3.3
pls) = tanh(s) = S—— (33)

Um neuronio assim é chamado tangente hiperbolica.

4) Funcao Logistica

1
1 4es

p(s) (3.4)

Um neuronio assim é chamado [ogistico.

3.3 Redes de Perceptrons com Miiltiplas Camadas (ou Multicamadas)

Em geral, conforme Haykin ([22], pdginas 18-22) podemos identificar quatro difer-
entes classes de arquiteturas de rede: Redes de Perceptrons com Camada Um'ca, Re-
des de Perceptrons com Multiplas Camadas (ou Multicamadas), Redes Recorrentes e
Redes Reticuladas. Explicaremos apenas a segunda, que foi usada neste trabalho por

ser a mais usada com éxito ([16],[49]). A primeira é um caso particular da segunda.
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A segunda classe de rede neural se distingue por possuir uma ou mais camadas
escondidas, cujos nés computacionais sao correspondentemente chamados neuréonios
escondidos. A funcao dos neurdnios escondidos é intervir entre a entrada externa e
a saida da rede. Adicionando-se uma ou mais camadas escondidas, a rede consegue
extrair estatisticas de ordem mais alta, porque (grosso modo falando) a rede adquire
uma perspectiva global apesar de sua conectividade local em virtude do conjunto

extra de conexoes sindpticas e da dimensao extra de interagoes neurais.

Os noés fontes na camada de entrada da rede fornecem elementos respectivos do
padrao de ativagao (vetor de entrada), que constituem os sinais de entrada aplicados
aos neuronios na segunda camada. Os sinais de saida da segunda camada sao usados
como entradas para a terceira camada, e assim por diante para o resto da rede. O
conjunto de sinais de saida dos neur6nios na camada (final) de saida da rede constitui
a resposta geral da rede ao padrao de ativagao fornecido pelos nés fontes na camada
de entrada (primeira). A Figura 3.2 a seguir ilustra o "layout”de uma rede neural

para o caso de uma tunica camada escondida.

Os detalhes especificos envolvidos no projeto de um perceptron naturalmente de-
pendem da aplicagao de interesse ([22], pdgina 220). Na aproximagao de fungoes
nao-lineares em particular, que foi o caso de interesse, Haykin sugere que todos
os neuronios na camada de saida sejam lineares. Isto porque, supondo que todo
o conteido de informacao dos vetores de treinamento é transferido para os pesos
sindpticos e limiares dos neurdnios, o erro de aproximacao seria idealmente mode-
lado como ruido branco gaussiano. A propriedade de ruido branco significa que o
espectro de poténcia do erro seja constante e portanto independente de freqiiéncia.
A propriedade gaussiana significa que a amplitude do erro tenha como dominio
(—00,00). Portanto a faixa dinamica da saida da rede precisa ser similarmente
(—00,00). Dal a sugestao para que os neurdnios na camada de saida da rede sejam

todos lineares.
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Camadade Camadade Camadade
entrada de neur onios neur onios
nos fontes escondidos de saida

Fig. 3.2 - Rede de Perceptrons com uma camada escondida e camada de saida
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3.4 Processo de Aprendizado

Introducao

Definimos aprendizado no contexto de redes neurais como se segue ([22], paginas

45-46):

Aprendizado é um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sao
adaptados através de um processo continuo de estimulacdo pelo ambiente em que
a rede estd imersa. O tipo de aprendizado é determinado pela maneira em que as

mudancas dos parametros ocorrem.

Esta definicao do processo de aprendizado implica a seguinte seqiiéncia de eventos:
1) A rede neural é estimulada por um ambiente;
2) A rede neural muda como resultado dessa estimulagao;

3) A rede neural responde de maneira nova ao ambiente, por causa das mu-

dancas que ocorreram na sua estrutura interna.

Para ser especifico, considere um par de sinais nodais x; e y, conectados por um
peso sinaptico #;;, como mostrado na Figura 3.1. O sinal z; representa a atividade
interna do neurénio k. Seja 6;;(m) o valor do peso sindptico no passo m. No passo m
um ajuste Ab;(m) é aplicado ao peso sindptico ;. (m), gerando o valor atualizado

ix(m + 1). Podemos portanto escrever

onde 0;,(m) e O;x(m + 1) podem ser vistos como os valores antigo e novo do peso

sinaptico 6;;, respectivamente.

Um conjunto prescrito de regras bem-definidas para a solu¢do de um problema de

aprendizado é chamado um algoritmo de aprendizado. Nao ha um algoritmo tnico
: : 2 : 2

para o projeto de redes neurais, mas uma ”caixa de ferramentas”representada por

uma variedade diversa de algoritmos de aprendizado, cada qual oferecendo suas
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vantagens. Basicamente, os algoritmos de aprendizagem diferem uns dos outros
pela maneira que o ajuste Af;; ao peso sinaptico #;; é formulado. Ha quatro regras

de aprendizado bdsicas ([22], paginas 46-57),

1) aprendizado por erro-correcao,
2) aprendizado hebbiano,
3) aprendizado competitivo e

4) aprendizado de Boltzmann,

Sendo a rede de perceptrons multicamada a rede mais popular, serd descrita apenas
a regra de aprendizado geralmente empregada para seu treinamento e usada nesta

tese, a primeira:
Aprendizado por Correcao de Erro

Seja wg(n) uma resposta desejada ou resposta-alvo para o neurénio k no exemplo
n. Seja wi(n) o valor fornecido por este neurénio. A resposta wl(n) é produzida
por um vetor estimulo Z(n) aplicado & entrada da rede em que cada neurdnio estd
imerso. O vetor de entrada #(n) e a resposta desejada wy(n) para o neurénio k
constituem um ezxemplo particular apresentado a rede no passo n. Supoe-se que
este exemplo e todos os outros possiveis exemplos sao gerados por um ambiente que

é probabilistico em sua natureza, mas a densidade de probabilidade subjacente é

desconhecida.

Tipicamente, a resposta w,{(n) fornecida pelo neuronio k é diferente da resposta
desejada wy(n). Portanto, podemos definir um sinal de erro como a diferenca entre

a resposta-alvo wy,(n) e a resposta obtida wj (n), como mostrado por
ex(n) = wl(n) — wp(n) . (3.6)

O objetivo da aprendizagem por correcao-de-erro é minimizar uma fun¢do-custo

baseada no sinal de erro e(n), tal que a resposta fornecida por cada neurdnio de
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saida na rede aproxime-se da resposta-alvo para aquele neuronio em algum sentido
estatistico. O famoso algoritmo do tipo retropropagacao (’backpropagation algo-
rithm’) [22], tipicamente usado para treinar perceptrons multicamadas ([16],[49]),
adota como funcao-custo a norma quadratica de € média ou total. De fato, uma vez
que uma funcao custo seja escolhida, o aprendizado erro-correcao é estritamente um
problema de otimizacao. Nesta tese, especificamente, o treinamento é feito em modo
lote (’batch mode’), que usa todos os exemplos a0 mesmo tempo. O treinamento

procura um conjunto de pesos # e limiares ;4 que minimize o erro quadratico total

—

en =3 |Evex (X0 1m) — F (%) (37)
n=1

.

onde N é numero de exemplos no conjunto de treinamento, X,, é o vetor de entrada
do exemplo n, 6 e ji sao os pesos e limiares da rede, Faxy € a aproximacao e F' é o

vetor de saida desejado.

Outro fator a ser considerado é a maneira em que uma rede neural se relaciona com
seu ambiente. Nesse tltimo contexto, falamos de um paradigma de aprendizagem
fazendo referéncia a um modelo do ambiente em que a rede opera. Das trés classes

bésicas de paradigmas de aprendizado ([22], paginas 57-66),

1) aprendizado supervisionado,
2) aprendizado por refor¢o e

3) aprendizado ndo-supervisionado,

descreveremos a primeira por ser o paradigma do algoritmo de treinamento tipica-
mente usado para treinar a rede de perceptrons multicamada, e por isso adotada

neste trabalho.
Aprendizado Supervisionado

Um ingrediente essencial do aprendizado supervisionado é a disponibilidade de um
professor externo, como indicado na Figura que se segue 3.3. Em termos conceitu-

ais, podemos pensar no professor como tendo conhecimento sobre o ambiente que
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Vetor que descreve
estado do ambiente

Ambiente Professor
Resposta
desgjada
/ Resposta

Sistema fornecida
que aprende z

Fig. 3.3 - Diagrama de blocos de aprendizado supervisionado

esta representado por um conjunto de ezemplos entrada-saida. A rede neural, en-
tretanto, desconhece o ambiente. Suponha agora que o professor e a rede neural
sejam ambos expostos a um vetor (exemplo) colhido do ambiente. Por virtude de
seu conhecimento, o professor é capaz de fornecer a rede uma resposta desejada para
aquele vetor de treinamento. Os parametros da rede sao ajustados sob a influéncia
combinada do vetor de treinamento e do sinal de erro; o sinal de erro é definido
como a diferenca entre a resposta fornecida pela rede e a resposta desejada. Este
ajuste é feito iterativamente passo a passo com o objetivo de eventualmente fazer
a rede neural emular o professor; presume-se que a emulacao seja 6tima em algum
sentido estatistico. Quando esta condicao for atingida, poderemos entao dispensar
o professor e deixar a rede neural lidar com o ambiente dai em diante sozinha (sem

supervisao).

Em funcao da rede, regra e paradigma de aprendizado, adotou-se o famoso algoritmo
do tipo retropropagacao ('backpropagation algorithm’) para treinar as redes. Abaixo

sao descritas versoes padrao e adaptativa do algoritmo [11].

A inicializacao de pesos e limiares pode ser feita escolhendo-os aleatoriamente ou, por
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exemplo, através do método de Nguyen-Widrow [45], que foi o caso aqui. O método
lineariza a rede encontrando uma aproximacao inicial por interpolacao linear para

a funcao desejada.

3.5 Algoritmos de Retropropagacao

Primeiramente, o algoritmo para treinamento de retropropagacao padrao é descrito
[11]. Em todas as versdes que se seguem y;, ¢ a entrada para o neurénio j para cada

exemplo n e A;, é o gradiente do erro no neurénio 7 para cada exemplo n:

1. Calcule saidas da rede e e, total;
2. Se e, < € pare;

3. Na iteracao m o algoritmo de retropropagacao calcula:
3.1 Gradiente de erro de cada neuronio i para cada exemplo n: A;,;

3.2 Novos pesos and limiares usando, para cada neuronio ¢, suas entradas j
e cada exemplo n
3.2.1 Afij(m) =13, AinYjn
3.2.2 Api(m) =n (X, An)
3.2.3 0;j(m + 1) = 0;;(m) + Ab;;(m)
3.2.4 pi(m+1) = pi(m) + Api(m);

3.3 va para o passo 1.
3.5.1 Uma Versao Adaptativa
Um algoritmo para treinamento de retropropagagao adaptativo é agora descrito [11].

1. Comece com taxa de aprendizado 7y, constante de momentum a = 0.9, e

momentum gy = 0;
2. Calcule saidas da rede e e, total;

3. Se e, < € pare;
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4. Na iteracao m o algoritmo de retropropagagao calcula:
4.1 O erro gradiente de cada neuronio ¢ para cada exemplo n: A;y,;

4.2 Novos pesos e limiares tentativos usando, para cada neurdnio ¢, suas
entradas j e cada exemplo n
4.2.1 A (0y);; = Xn AinYjn
4.2.2 A0j;(m) = a, - Abii(m — 1) + (1 — ) - 0 - A (Oy)
4.2.3 A:U’;(m) = Q- A/M(Tn - 1) + (1 - am) R/ (En Am)
4.2.5 pi(m+1) = pi(m) + Ap;(m);

5. Adapte:
5.1 Se e, > 1.04 - €,,—1 entao N1 = 0.7 9y, € ey = 0, V& para o passo
4.2;

5.2 Senao
0.2.1 se ey < ey entao Ny, = 1.05- 1, € apy = o
5.2.2 aceite pesos e limiares tentativos f;;(m—+1) = 0;;(m+1) e p;(m+1) =
pi(m +1);

5.2.3 va para o passo 2.

3.5.1.1 Modificacao no Algoritmo

Uma modificacao do Algoritmo de Retropropagacao foi proposta neste trabalho [46].

No passo 4.2.3 do algoritmo 3.5.1 a férmula para calculo de Apl(m) é alterada para

Aplb(m) = ap - Api(m — 1) + (1 — ay) - 12, - (Z Am> : (3.8)

Esta modificacao tende a fazer a taxa de ajuste nos limiares mais lenta que a taxa de
ajuste nos pesos 6, porque geralmente n < 1. No Capitulo de resultados numéricos
( Capitulo 6 ) serd visto que esta alteragao levou a uma funcao de assimilagao

satisfatéria, melhor do que o resultado obtido usando-se a férmula original.
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3.6 Approximagao de Fungoes

Neste trabalho o perceptron multicamada foi treinado para aproximar uma funcao

multivariavel. Aqui estda um teorema que sugere como isto pode acontecer:
O teorema de aprozimacgdo universal ([22], pdgina 182) afirma que

Seja ¢ uma funcdo continua nao-constante, limitada e monotonicamente crescente.
Seja o hipercubo unitdrio n-dimensional [0, 1]" denotado por I,,. O espago de fungoes
continuas em I, é denotado por C (I,). Entao, dada qualquer funcio f € C (I,)
e € > 0, exriste um inteiro m e conjuntos de constantes reais o, |; € 9;, onde

t=1,....,mej=1,...,n tal que serd possivel definir

i=1 j=1

—

como uma aproximacao da funcdio f(§), isto €,

[F (iseenn) = (&, &) <€ (3.10)

para todos 5: ST ,Sn]T el,.

Este teorema é diretamente aplicavel a perceptrons multicamadas. Pode-se primeira-
mente notar que tanh(s) usada como fungao de ativagao ¢(s) é de fato uma fun¢ao
nao-constante, limitada, e monotonicamente crescente. Entao, a Equagao (3.9) pode

ser encarada como a saida de um perceptron multicamada descrito como segue:

1. A rede tem n nés de entrada e uma tnica camada escondida consistindo de

m neuronios; as entradas sao denotadas por &, - -+, &y;
2. O neuronio escondido i tem pesos sindpticos 6%, -+, 0 e limiar p;;

3. A saida da rede é combinacao linear das saidas dos neur6nios escondidos,

com aq, - -+, qy, definindo os coeficientes dessa combinacao.

O teorema declara que uma unica camada € suficiente para que um perceptron multi-

camada compute uma e-aproxrimacdao uniforme para um dado conjunto representado
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pelo conjunto de entradas

—

é-: [617"'7€n]T

e uma saida

f(gla"'agn)

Entretanto, o teorema nao diz que uma camada unica é 6tima no sentido de tempo

de aprendizado ou facilidade de implementacao.

Se mais de uma camada escondida é usada, como é comum na pratica, o perceptron
multicamada treinado com o algoritmo de retropropagacao se manifesta como um
esquema sigmoidal aninhado, escrito na forma compacta seguinte para o caso de

uma unica saida ([22], p. 189):

Fann(é,0,1) = ¢ (Z 07 (Z brp - (Z 06 — ul> e uj> e u") (3.11)
j k i
Aqui p(s) = tanh(s) foi usada como funcao de ativagao nas camadas escondidas e a

fungao identidade foi usada na camada de saida. Mesmo os requerimentos para (s)

nao tendo sido obedecidos serd visto que os resultados obtidos foram satisfatorios.

49






CAPITULO 4

SISTEMAS DE EVOLUCAO NAO-LINEARES

Os esquemas de assimilagao apresentados nos Capitulos 2 e 3 foram testados em trés
sistemas nao-lineares dependentes do tempo: os sistemas de Lorenz [35] e Hénon [59]

em regime caotico, e 0 modelo meteorolégico DYNAMO [37].
4.1 Sistema de Hénon Cadtico

Um exemplo draméatico de assimilacao de dados mal-sucedida pode ser dado in-

serindo uma perturbagao no sistema cadtico de tempo discreto de Hénon [59]. O

sistema é:
Xpo1 = 14+Y, —aX? | (4.1)
Vo1 = bX, . (4.2)

A evolucao deste mapeamento adotando a = 1.4 e b = 0.3 para que o sistema esteja
em estado cadtico sera mostrada. A unidade de tempo, mesmo sendo desnecessaria,
sera considerada segundos, no sentido de que An = (n+1) —n =1 s. As condigoes
iniciais sao

Xy 0.9

- . (4.3)
Y, 0.9

Duas simulacoes serao feitas, na segunda inserindo em ¢ = 50 s as perturbacoes

AX V1073
- . (4.4)

AY —v10-3

O resultado é ilustrado pela Figura 4.1 a seguir. A linha tracejada representa a

simulacao sem perturbacao e a linha cheia a simulacao com perturbacao. A insercao
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componente X
@]
T

—-05|

-1.5 !
(o] 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

tempo (s)
Fig. 4.1 - Corrupcao temporal da varidvel perturbada X no sistema de Hénon.

da perturbacao seriamente prejudica a previsao de X, a partir de t = 53 s. Aqui
modificacao das varidveis dependentes do tempo X e Y ou sua substituicao por

estimativas inapropriadas durante a simulacao pode gerar solucoes indesejadas.

4.2 Sistema de Lorenz Cadtico

Outro sistema dinamico nao-linear cadtico mais famoso é o de Lorenz. As equagoes

do efeito borboleta sao ([35], [36]; [42]):

dX
e 4,
- o( ) (4.5)
Y Rx_y_xz (4.6)
dt

iz

Y~ Xy-bz 4.
- (4.7)

Este sistema serd integrado usando o método Euler previsor-corretor ('predictor-
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Fig. 4.2 - Corrupcao temporal da varidvel perturbada Y no sistema de Lorenz.

corrector’) adotando At = 0.001, 0 = 10, b = 8/3, R = 28 para que o sistema esteja

em estado caodtico. Originalmente um método Runge-Kutta de quarta ordem era

usado. Na notacao adotada, o vetor de estado é

g
I
N <

e as funcoes lineares e nao-lineares sao escritas como

o —o 0 0
L=|-R 1 0], Nw)=| xz
0 0 b Xy

Usando a condicao inicial

1.508870
Wy = | —1.531271
25.46091

23
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Duas simulagoes serao feitas para ilustrar o efeito da insercao de pertubagoes neste
sistema dinamico. A primeira aplicando a condicao inicial acima, e a segunda in-

serindo em ¢ = 7.5 s a perturbacao:

A= | —102 : (4.11)

O resultado é ilustrado pela Figura 4.2 apenas para a componente Y do sistema de
Lorenz. A linha tracejada representa a simulacao sem perturbacao e a linha cheia
a simulacao sem perturbacao. A insercao das perturbacgoes seriamente danifica a
previsao de Y, de t =9 s em diante. Aqui modificacdo do w estado dependente do
tempo ou sua substituicao por estimativas apropriadas durante a integracao pode
gerar solucoes indesejadas. Um fenomeno similar serd observado na integracao de

um modelo meteorolégico chamado DYNAMO.

4.3 O Modelo Meteorolégico DYNAMO

O modelo que vai ser descrito abaixo ([7], [8]) foi concebido por P. Lynch [37], para
simular movimentos atmosféricos em grande escala (a escala sindtica). Apesar de
sua grande simplicidade, o cédigo DYNAMO é capaz de reproduzir importantes
fenomenos da dinamica atmosférica, embora tenha sido imaginado para testar es-

quemas de inicializacao.

Algumas hipéteses do modelo sao:

e aproximagao de dgua-rasa (shallow-water equations):
considera-se a atmosfera como um fluido incompressivel e em equilibrio
hidrostatico na vertical, com o campo de velocidades independente da com-

ponente z;
e admite-se atmosfera seca;

e fronteira livre para a altura geopotencial (contorno superior);
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e a superficie (fronteira no nivel z = 0) é considerada plana;

e Assumem-se condicoes de contorno periddicas para todas as variaveis de-

pendentes perturbadas.

4.3.1 Equagoes do Modelo

Partindo das equacoes de dgua-rasa numa camada delgada de fluido homogéneo e
incompressivel acima de um superficie plana sob a acao da gravidade, num sistema

de referéncia nao inercial,

du od

dv 0P

- i 4.1
o + fu + oy 0 (4.13)
dd

E + @ (Ux + Uy) =0 (414)

onde d/dt é a derivada substantiva; x, y sao as coordenadas no sentido oeste e norte;
t é o tempo; ¢ = gh o geopotencial, sendo h a altura do fluido acima da superficie
plana; u,v sao as velocidades zonal e meridional. Considera-se o parametro de
Coriolis na forma f = fy + By, com fy, 8 constantes. Por tltimo, os subscritos

significam derivagao parcial.

Supondo que o vento bésico (zonal) seja constante e esteja geostroficamente ba-
lanceado com o geopotencial (fu = —0®/dy) e os desvios (perturbacdes) sejam

variaveis unidimensionais

v = u+U(z,t); (4.15)
v = V(x,t); (4.16)
d = B(y)+ ¢(x,t). (4.17)

Elimina-se a dependéncia em y subtraindo-se a relagdo geostréfica da eq. (4.13),
obtendo-se a equacao (4.13'). As equagoes da vorticidade (¢ = v,) e da divergéncia

(0 = wuy) sao obtidas das combinacoes [(4.13'), - (4.12),] e [(4.12), + (4.13'),],
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respectivamente. Ou seja,

G+ (uQ)e +0f+BV = 0 (4.18)
O, + (ud), — fuV +d5 = 0 (4.20)

a equacao (4.20) é obtida incorporando-se o balanco geostroéfico a equagao da con-

tinuidade (4.14).

O sistema (4.18)—(4.20) forma o conjunto de equagoes bdsicas do modelo, onde
as variaveis prognésticas (¢, 4, ®) dependem somente de z e t (independentes).
A dependéncia em y ocorre somente no parametro f e no geopotencial médio ®;
porém, neste modelo f e ® sdo considerados constantes onde eles nio aparecem

diferenciados.

O teorema de Helmholtz permite a particao do campo de vento horizontal VH =

Ui+ YV j em componentes nao-divergentes e irrotacionais

—

onde v é a funcao corrente e y o potencial de velocidade. Desta maneira tem-se

Vi o= ¢, (4.22)
Viy = 6§ . (4.23)

Desta forma as componentes horizontais do vento sao recuperadas de

= V¢ (4.24)

= Vx . (4.25)

Entao, para o presente modelo deve-se resolver, em cada passo de integracao, duas

equagoes de Poisson.
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4.3.2 Adimensionalizacao das Equacoes

A conveniéncia de tornar as equacoes adimensionais, é tornar clara a importancia
relativa de varios termos do sistema, definindo-se escalas caracteristicas para cada
varidavel. A varidvel espacial é adimensionalizada por L (comprimento do canal), as
velocidades por uma velocidade caracteristica V', o tempo por f~! e o geopotencial

por fLV.

O uso de uma adimensionalizacao deste tipo nas equacoes do modelo, faz sobressair

alguns grupos adimensionais. Definem-se entao

v

Ry = %L ; (4.27)
% /Lp\?
Re = W_<T> , (4.28)

onde Ry é chamado numero de Rossby.

Deste modo as equagoes (4.18)—(4.20) podem ser reescritas na forma adimensional

G+ Ry (uQ)e +0+ RV = 0 (4.29)
64+ Ro (u6)y —C+ Ry U+ p = 0 (4.30)
¢r + Ro (u®), — RyugV + Rpd = 0 . (4.31)

Note-se que ug é o vento zonal médio () adimensionalizado.

O sistema (4.29)—(4.31) pode ser escrito numa forma matricial progndstica
“— + AW +BX =Ry Ny(W, X) (4.32)
onde os vetores de estado sao

W = {C(SQ&]T , (4.33)
X = {VU”T , (4.34)
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os coeficientes matriciais e o termo nao linear sao dados abaixo

0 1 0

A -1 0 Z , (4.35)
0 Rp 0
Rg 0 0

B = 0 Ry 0| , (4.36)
—RO U 0 0

N - - o _.\C —.\é— —»¢ T a(XQ W)

Nw(W,X) = [N§ Nj Ni] — (4.37)

A relagao entre o vetor das varidveis progndsticas (W) e o vetor das varidveis prim-
itivas (X) é dada por

=

W=MX |, (4.38)
no qual M é um operador diferencial linear de primeira ordem:
0
5 0 0
M=]0 £ 0 (4.39)
0 0 1

Aplicando a equacgao (4.38) na equagao (4.32), obtém-se a formulagao primitiva

X . L
M a0 +(AM+B)X = -RyN(X) , (4.40)
e o termo nao linear associado é
Lo 0(XaMX
Mm:i%_l (4.41)
T

Doravante denotar-se-& a matriz (AM + B) pela matriz H

28



4.3.3 Discretizagao Espacial

Para integrar o sistema (4.32) ou (4.40) usou-se uma aproximagao por diferencas

finitas, transformando a equacao num sistema de equacoes diferenciais ordindrias.

Como as velocidades (V,U) e as varidveis progndsticas (¢, d) estao relacionadas por
um operador diferencial de primeira ordem, é adotada uma grade alternada [10].
As velocidades sao especificadas para ”semi-pontos”e as variaveis progndsticas e o

geopotencial para ”pontos inteiros”.

Os operadores de discretizacao sao dados por

1
(@m)e = A—x(qm+l/2 — Gm-1/2) (4.42)
~ 1
(@n) = 5 (@m+1/2 + Gm-1/2) (4.43)
2
_ 1
(Gm)s = A—x(Qerl — Gm-1) (4.44)
1
(@n)ez = x5 (@1 = 20m + Gmr) (4.45)
1
(U Q)x|m = m[UmH/z ((Jm+1 - ‘Jm) - Um—1/2 (Qm - (]m—l)] (4-46)

Usando estes operadores na formulacao prognostica e primitiva e supondo condigoes
de contorno periédicas para todas as varidveis dependentes perturbadas (Q(z+L) =

Q(z)), obtém-se

dW - — — — — — — —

P AW = —[1/2BX + Ry Ny (W, X)] = — Ry Na (W, X) (4.47)
dX — — —

M-+ (AM+1/2B) X = —R, N(X) (4.48)

onde os vetores de estado e os termos nao lineares tornam-se

W= 6 ¢ ... Cx, On, on] (4.49)
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. T
X = [Vq/z Ulsijg &1 oo Vg2 Uny—12 ¢N1} ; (4.50)

N (W.X)=— CDX)RW 4.51
(W, X) 5 AL (X) , (4.51)
LS 1 L S

N(X)=— D(X)RM X 4.52
(X) QMC (X)R , (4.52)

E F F G G
F EF G G
A= F E F , B= G G (4.53)
F EF G G
F F E | G G |
_M1 M, ] 11 |
M; M, -1 1
M = N.Il 1\/.[2 , C= __I I [(4.54)
M; M, -1 1
| My M, | ! =
- .
I 1
R = I I , D(X) =diag [U_1p LU 1., Uy, 21| .(4.55)
I I
L I I_
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Os elementos (submatrizes) das matrizes acima sdo expressos por

0 1 0 00 O

E=1]-10 2| , F=]00 5| , (4.56)
0 Rp 0 00 0
—L 0 0 ~ 00

M, = 0 —ﬁ 0 , Mo=1| 0 ﬁ 0 , (4.57)
0 0 1 0 0 O
Ry 0 0 100

G = 0 Rg 0 , I=1010 . (4.58)
—R()UU 0 0 0 0 1

Note que apesar de as varidveis no lado direito da equacao (4.47) (a parte forgante)
serem W e )Z', na realidade elas dependem uma da outra, conforme (4.38). O
cédigo DYNAMO caleula W (¢) por integracio no tempo e a varidvel auxiliar X (t)
resolvendo a equacdo W (t) = MX (t). A comunicacdo entre os Filtros de Kalman e

a subrotina de integracéo ¢ exclusivamente através do vetor W, = W (t,). O filtro

calcula X, sozinho usando (4.24-4.25).

Para recuperar os campos de vento deve-se primeiro resolver duas equacoes do
tipo (4.23). Apresenta-se aqui somente a solugao para a fungao corrente, visto que
o caso do potencial de velocidade é andlogo. Para o modelo DYNAMO a equagao

de Poisson discretizada é como segue

o
>
K
I
[

(4.59)
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onde U = [¢by, o, ..., 0N, |7, 2= Ax? (1, C--.,CN,|" e a matriz Ax é dada por

-2 1 1

Ap = T . (4.60)

Como o problema para o potencial de velocidade ¢ similar, a matriz do sistema é a

mesma como dada em (4.59).

No préximo Capitulo serao mostrados os resultados obtidos para os trés sistemas

dinamicos nao-lineares na assimilacao usando os métodos apresentados no Capitulo 2.
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CAPITULO 5

RESULTADOS NUMERICOS DO FILTRO DE KALMAN
ESTENDIDO ADAPTATIVO

Tendo apresentado no Capitulo 2 uma nova abordagem para a Assimilagao de Dados,
um Filtro de Kalman Adaptativo alternativo, é agora necessario testa-lo e comparar
sua performance com os outros métodos tipicos mencionados no Capitulo 2. O
primeiro e segundo testes foram feitos usando respectivamente o sistema de Lorenz
(segao 4.2) e de Hénon (secao 4.1). O terceiro teste usou o modelo meteorologico

DYNAMO, apresentado na secao 4.3.

5.1 Resultados Obtidos com o Sistema de Hénon Cadtico

O primeiro experimento numérico consistiu em usar o Filtro Adaptativo (subsegao

2.3.1) para assimila¢ao no sistema de Hénon da secao 4.1. O filtro foi implementado

usando-se:
Bnr1 = [(T) (5.1)
of

F, = = , 5.2
i (5.2)
H,,, =1, (5.3)
Q =0, (5.4)

0.001 0
R, = , (5.5)

0 0.001
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Fig. 5.1 - Assimilagao de dados no sistema de Hénon usando Filtro de Kalman

Adaptativo.
X2 0
P; = 10 x , (5.6)
0 Y¢
Pl = 10xR{ (5.7)
vy =1, (5.8)
a = 3 . (5.9)

f(lf;) descreve a dindmica do sistema, H, ; é a matriz de observacao, Qg a co-
variancia inicial do erro de modelagem, R,, a covariancia do erro de observacao e

0 a covariancia inicial do erro de assimilagao. A escolha 5.8 foi adotada para su-
por Q, constante, e P{" e a foram ajustados para obter-se resultado satisfatério.
O resultado da estimacao de estado inserindo dados a cada 2 passos de tempo é

mostrado na Figura 5.1. A evolucao dos erros é mostrada na Figura seguinte 5.2. A
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variancia total de erro
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tempo (s)

o
[y
o
o

Fig. 5.2 - Variancia total de erro na assimilacao usando Filtro de Kalman Adap-

tativo.

linha cheia representa o erro previsto e a tracejada o erro verdadeiro. Embora haja
discrepancias sensiveis entre o erro previsto e o erro verdadeiro o valor médio dos

dois parece ser o mesmo, da ordem de 103.

5.2 Resultados Obtidos com o Sistema de Lorenz

O segundo experimento numérico consistiu em usar a Transformada de Laplace
(secao 2.2) e os trés tipos de Filtros de Kalman descritos na segdo 2.3, o Linear,
o Estendido e o Adaptativo (subsecao 2.3.1) para realizar assimilagao de dados no

sistema de Lorenz.

Tentando usar a T. Laplace encontra-se o problema de que o sistema de Lorenz
(4.5-4.6-4.7) é nao-linear. Apenas o melhor resultado é mostrado, em que a férmula

(2.12) foi empregada usando
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Fig. 5.3 - Comparacao entre assimilagoes no sistema de Lorenz usando Transfor-
mada de Laplace (recursao de 1% ordem), Filtro de Kalman Linear, Filtro

de Kalman Estendido e Filtro de Kalman Adaptativo.
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Fig. 5.4 - Variancias totais de erro na assimilacao usando Filtros de Kalman Lin-

ear, Estendido e Adaptativo.
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_X
W= | Y ;
A
_ o —-o 0
L = -R 1 0 5
0 0 b
_ 0
NX+vY v, Z+ut+At) = | (X +0v)(Z+v)
(X ) - )
var{r} = 2

Y

(5.10)

(5.11)

(5.12)

(5.13)

Os autovalores da parte linear deste sistema sao {—22.83,11.83, —2.67}, portanto

esta parte nao sé é instdvel mas também "rigido” (stiff). Pode-se concluir que a

parte nao-linear do sistema estabiliza a solucao completa. A solucao da integracao

usando T. Laplace rapidamente se desvia da solucao verdadeira para t > 0.02 s. Na

Figura 5.3 a seguir pode ser visto que este método para assimilagao de dados falha

completamente para t > 0.02 s.

Escrevendo o sistema de Lorenz como

dw

K

no filtro de Kalman Linear é adotado o modelo

dw  0g
— ~ ——f

dt

@)
SIS

e usado o método de integracao Euler explicito para obter F,,

a—)
Dy =~ 10y + At 2L 5, = B,
ow

O
Wy =12
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para calcular ,,; = f (#,) o modelo de previsao linearizado (5.15) foi integrado

usando o método Euler previsor-corretor.

O filtro foi implementado usando-se:

Ty = f () (5.17)
F, = I+At%w_wa] (5.18)
H,, = I o (5.19)
Q. =0 (5.20)
200
R, = 0 2 0 (5.21)
0 0 2
X2 0 0
Py = 10x| 0 Y?2 0 : (5.22)
0o 0 22

Note-se que (5.20) significa que a modelagem é considerada perfeita, isto é, apenas
na observacao Z,, ha erro.

—

Para usar o F. Kalman Estendido e o F. Kalman Adaptativo f(u,) foi obtida dire-

tamente da Equacdo (5.14) usando-se o método de Euler explicito:

Wiy = W + At - Gi,) = f(iB,) (5.23)

e, portanto, foi adotada, no lugar da expressao (5.18),

F, = , (5.24)

W =158

Para calcular @,,1 = f (#,) o modelo de previsdo (5.14) foi integrado usando-se

Euler previsor-corretor.
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FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO
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Fig. 5.5 - Comparacao entre assimilacoes usando Filtros de Kalman Estendido e

Adaptativo com modelo incorreto.
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Fig. 5.6 - Variancias totais de erro na assimilacao usando Filtros de Kalman Es-

tendido e Adaptativo com modelo incorreto.

No F. de Kalman Adaptativo foram adotados

P = 10 x R{ (5.25)

vy =1 . (5.26)

A escolha (5.26) supoe Q, constante. J& que todos os pardmetros do problema
estocastico sao estaciondrios pareceu desnecessario adotar erro nao-estacionario. A
escolha (5.25) faz Q,, ser rapidamente estimada pelo algoritmo. Note-se que quando
IP§’| > |R§|, Gi1 aproxima-se da matriz identidade no passo 2 da Figura 2.5 e
portanto P{* aproxima-se da matriz nula mais rapidamente conforme o passo 4. Fi-
nalmente, neste filtro foi determinado experimentalmente que resultado satisfatério

¢é obtido adotando-se
a=3 . (5.27)

Na primeira parte deste experimento os desempenhos dos trés Filtros de Kalman

foram comparadas. Para este objetivo observacoes com ruido de variancia 2 foram
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inseridas a cada 0.012 s, integrando até t = 20 s. Foram obtidos os graficos das
Figuras 5.3 e 5.4. Na primeira Figura as linhas tracejadas representam o sinal
verdadeiro, as linhas cheias o sinal previsto. Nas outras duas as linhas cheias repre-

sentam o erro previsto pelo filtro e as linhas tracejadas os erros verdadeiros.

A primeira vista o desempenho do Filtro de Kalman Estendido foi o melhor. Na
Figura 5.4 pode ser visto que os erros previstos e verdadeiros foram (em média) da
mesma ordem de grandeza. Apesar de prever corretamente o erro de estimacao,
o Filtro Adaptativo estimou um pouco pior. O Filtro Linear teve dificuldade em
rastrear o sinal original porque o modelo do sinal que usou foi muito inadequado,
como pode ser visto na mesma Figura, onde o erro previsto foi muito inferior ao erro

verdadeiro.

Até este momento nenhum ganho viera da abordagem adaptativa. Entretanto, ao
se testar os Filtros Estendido e Adaptativo mudando um pouco os parametros do

modelo de Lorenz, usando por exemplo

o = ox0.8 (5.28)
R = Rx08 (5.29)
Vo= bx08 (5.30)

no lugar de o, R e b, foram obtidas as Figuras 5.5 e 5.6.

A estimativa feita pelo Filtro de Kalman Estendido degradou muito mais que a feita
pelo Filtro Adaptativo. Na assimilagao com o modelo de Lorenz cadtico tal robustez
nao é importante, ja que o modelo é conhecido exatamente. Mas na assimilacao de
dados atmosféricos real, onde a modelagem da atmosfera é imprecisa, tal robustez

é importante.
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5.3 Resultados Obtidos com o Modelo DYNAMO

O terceiro experimento numérico foi com o modelo meteorolégico DYNAMO. Ob-

servacoes da atmosfera real foram simuladas por um vetor

T =Wy + 7, (5.31)

onde ¥ teve como componentes ruidos brancos gaussianos de média nula artificial-
mente gerados e cuja amplitude era pequena (0.1%) comparada com a magnitude
de W, representando as perturbagoes no processo de assimilacao de dados. As per-
turbagoes foram geradas como variagoes de U, V' e ¢ transformadas em variacoes de

¢, § and ¢ através de AW = M AX (equation 4.38).

O perfil espacial da perturbagao em cada componente do vetor é dado por

Agp(z) = (1—cos(z')) (5.32)
_ dAg(a")
AV = ) (5.33)
AU(x) = —AV(") (5.34)
onde
0, sex%[é—%éJré]
L = 10000 km . (5.36)

Estes perfis sao mostrados na Figura 5.7.

O resultado obtido inserindo estas perturbacoes sem filtragem numa simulacao da at-
mosfera usando DYNAMO sem inicializacao a cada At = 11.1 h é ilustrado através
da evolugao de U no ponto médio da grade na Figura a seguir 5.8. Nesta Figura
a linha tracejada representa a atmosfera verdadeira e a linha sélida o resultado de

simulagao com perturbacao.
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Fig. 5.8 - Corrupcao Temporal de U na simulacao perturbada nao-inicializada.
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Fig. 5.9 - Evolucao Temporal de U na assimilacao usando Transformada de

Laplace.

O segundo passo foi estudar o resultado obtido usando Transformada de Laplace
(recursao de segunda-ordem - veja secao 2.2, Equacao 2.13) para assimilar os dados
de entrada Zn A evolugao de U no ponto médio da grade pode ser vista na Figura
seguinte 5.9. A Figura a seguir 5.10 mostra a diferenca entre U obtida através de

T. Laplace usando recursao de 1% e 2% ordem (veja 2.2, Equacoes 2.12 e 2.13).

O terceiro passo foi testar o Filtro de Kalman Linear, usando as mesmas obser-
vacoes Z,. No filtro, o modelo DYNAMO foi usado com NW(W, X) =0. O estado
verdadeiro da atmosfera foi gerado usando o modelo completo DYNAMO (com
NW(W,X) # 0), que respresenta o Sistema Dinamico da Atmosfera. Foi suposto
que o erro de previsao aumente linearmente ao longo do tempo ([43],[2]), e portanto

foi adotado
F,=1 . (5.37)

A matriz de covariancia de ruido de modelagem é uma matriz diagonal gerada

aleatoriamente supondo que o erro de modelagem em cada componente de W tem
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Fig. 5.10 - Evolucao Temporal da diferenca entre U obtida através da T. Laplace

usando recursao de 2% ordem e recursao de 1¢ ordem.

ordem de grandeza 1072, A matriz de covariancia de ruido de observacao ¢ formada

conforme
Fn+1 = Zn+1 - Z£+1 (5-38)
Tmezr = INAX [Tf(n + 1)] (5.39)
T"maz - 0
R, = : : ) (5.40)
0 - Ty

A matriz de covariancia de erro de assimilacao a priori foi escolhida partindo da
hipétese muito otimista de que o estado inicial da atmosfera fosse perfeitamente

conhecido:

Pg

I
o

(5.41)

76



Ruido em
U, Veo

Transformacao do Ruido

paad,d e
Cov = R(1)
Sistema Dinamico L ()
Atmosferico (t)
\Y;
A~ fw) )

previsao w' & &

medida ruidosa
Z =W +U
n+1 n+

n+1

Modelo DYNAMO

Medida da | ncerteza
Propagada pelo Modelo
Cov =P

n+1

n+1 1

R

n+1

Estimador Otimo

\—> wnil Estimativa dew

1

Fig. 5.11 - Implementacao do Filtro de Kalman

Conforme a Equagao 2.37, isto fara com que o algoritmo adaptativo procure extrair
o maximo possivel de informacao das observacoes nas primeiras assimilacoes. A

implementacao do filtro é mostrada na Figura seguinte 5.11.

Em todas as Figuras seguintes descrevendo o comportamento das quantidades U,
V, ¢, C e d as linhas tracejadas representam os valores da atmosfera verdadeira e as
linhas cheias os resultados da assimilagao. Nas Figuras subseqiientes descrevendo o
comportamento dos erros as linhas representam os erros previstos e as linhas cheias

os erros verdadeiros.

Os resultados obtidos no mesmo ponto ponto de grade usando o Filtro de Kalman

Linear sao mostrados nas Figuras a seguir 5.12 e 5.13. A Figura 5.12 mostra que a
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Fig. 5.12 - Evolucao Temporal de U na assimilacao usando Filtro de Kalman Linear.

assimilacao teve problema significante para ¢ > 90 h. Isto também apareceu no erro
verdadeiro como pode ser visto na Figura 5.13. Esta ultima Figura também mostra

que o filtro teve dificuldade em estimar o erro de assimilacao em (, § e ¢.

O quarto passo foi testar o Filtro de Kalman Estendido, usando as mesmas obser-
vacoes Z,. A unica diferenca entre ele e o Filtro de Kalman Linear é que usa-se

agora o modelo DYNAMO completo, com NW(W, )Z') £ 0.

Os resultados obtidos no mesmo ponto de grade usando o Filtro de Kalman Es-
tendido sao mostrados nas Figuras 5.14 e seguinte 5.15. A Figura 5.14 mostra que
a assimilacao foi aparentemente bem-sucedida. Entretanto, a Figura 5.15 mostra,
primeiramente, que o filtro tem dificuldade para estimar o erro de assimilagao em (,
0 e ¢. Segundo, e pior, as duas curvas de erro pareceram indicar que o erro poderia

crescer com o tempo.

O quinto passo foi testar o Filtro de Kalman Adaptativo, usando as mesmas obser-

vagoes z,. Como no Filtro de Kalman Estendido, foi usado o modelo DYNAMO
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Fig. 5.13 - Variancias Totais de erro na assimilagao usando Filtro de Kalman Linear.

componente U (m/s)

0.15

0.05

—0.05

20

40

Il
60
tempo (h)

80

100

Fig. 5.14 - Evolucao temporal de U na assimilacao usando Filtro de Kalman Esten-

dido.
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Fig. 5.15 - Variancias totais de erro na assimilacao usando Filtro de Kalman Esten-

dido.

completo, com Ny (W, X) # 0. Adicionalmente, adotou-se:

pe — R! (5.42)
a =1 (5.43)
=0 . (5.44)

O valor de v foi escolhido supondo-se que Q,, nao era estacionaria, como seria no caso
de previsao do tempo real. Como o mesmo objetivo a matriz Pg* foi escolhida de
maneira que o algoritmo lentamente estimasse Q,,. P{* e a foram experimentalmente

determinados para a obtencao de resultado satisfatorio.

Os resultados obtidos no ponto médio da grade sao mostrados nas Figuras seguintes
5.16 e 5.17. As Figuras mostram que a assimilacao das grandezas U, V', ¢, ( and ¢
foi bem sucedida para t > 25 h. A Figura 5.17 mostra que para t > 25 h o erro de

assimilacao foi consistente com o erro verdadeiro e que o erro nas grandezas U and

V' foi constante.
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Fig. 5.16 - Evolucao Temporal de U na assimilacao usando Filtro de Kalman Adap-

tativo.
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Fig. 5.17 - Variancias totais de erro na assimilacao usando Filtro de Kalman Adap-

tativo.
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Comparando os resultados obtidos usando os Filtros de Kalman o melhor desem-

penho foi o do Filtro de Kalman Adaptativo.

Comparando-se as Figuras 5.9 (T. Laplace) and 5.16 (F. de Kalman Adaptativo),
chegou-se a conclusao de que o melhor resultado foi obtido quando a Transformada
de Laplace foi usada. Entretanto, este Filtro de Kalman Adaptativo mostrou-se
uma alternativa valida aos Filtros de Kalman Linear e Estendido. Além do mais,
os resultados da secao 5.2 sugerem que o desempenho da T. Laplace em sistemas
dinamicos fortemente nao lineares, possiveis de ocorrer na fisica da atmosfera, pode

nao ser confiavel.

Ainda foram feitos trés testes de robustez com o Filtro de Kalman Adaptativo. No
primeiro teste os parametros Ry, Rp e Rz do modelo do filtro foram levemente

mudados para

R, = 09xR, , (5.45)
' = 09xRp , (5.46)
Ry = 09xRg . (5.47)

Os resultados obtidos no ponto médio da grade sao mostrados nas Figuras seguintes
5.18 e 5.19. A Figura 5.18 mostra que a assimilacao das grandezas U, V', ¢, ( e 0
foi bem sucedida para ¢t > 25 h. A Figura 5.19 mostra que para t > 25 h o erro
de assimilacao foi consistente com o erro verdadeiro e o erro nas grandezas U e V

aumentou mas tornou-se constante para t > 55 h.

No segundo teste foi adotado um ruido de modelagem gaussiano branco de média

nula (veja Equagio 2.15) 4/, ., de ordem de grandeza 10~° x W1

=

Woar = F (W) + iy (5.48)

Os resultados obtidos no ponto médio da grade sao mostrados nas proximas Figuras
5.20 e 5.21. A Figura 5.20 mostra que a assimilacao teve problema significante para

t > 45 h. Isto também pareceu nos erros verdadeiros na Figura 5.21, onde pode ser
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Fig. 5.18 - Evolucao temporal de U na assimilacao usando Filtro de Kalman Adap-

tativo com erro nos

parametros Rp, Rp and Rg.
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Fig. 5.20 - Evolucao temporal de U na assimilacao usando Filtro de Kalman Adap-

tativo com adi¢ao de erro de modelagem /.

visto que ha divergéncia significante entre os erros previstos e verdadeiros. Talvez
neste caso o filtro precisasse receber observacoes em intervalos At < 11.1 h para
desempenhar satisfatoriamente. Ou, comparando com o primeiro teste de robustez,

o erro introduzido pode ter sido grande demais em algumas componentes.

No terceiro teste de robustez os parametros Ry, Rr e Rg do modelo para o sinal

verdadeiro (”a atmosfera”) foram alterados usando flutuagoes gaussianas brancas de

média nula
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Fig. 5.21 - Variancias totais de erro na assimilacao usando Filtro de Kalman Adap-

tativo com adicao de erro de modelagem p'.

Ry(n) = [L+po(m)] xRy (5.49)
Rp(n) = [1+ur(n)] x Rp (5.50)
Ry(n) = [L+ps(n)] x Rs (5.51)
E{po(n)} = E{ur(n)} =E{pns(n)}=0 , (5.52)
E{upm)} = E{pm)}=E{n)}=16x10" | (5.53)

onde E{z} denota valor esperado. Tanto o sinal verdadeiro quanto a condigao inicial
do modelo do filtro foram inicializados. Este foi o teste mais préximo da assimilacao
de dados operacional, porque a atmosfera nao é realmente um sistema dinamico de
parametros invariantes no tempo como suposto no modelo DYNAMO e, por outro

lado, a condicao inicial do sistema de assimilagao geralmente estara inicializada.

Os resultados obtidos no ponto médio da grade sao mostrados nas Figuras seguintes
5.22 e 5.23. A assimilagdo apenas mostrou problema significante para 60 < ¢t <
100 h. Os graficos de erro da Figura 5.23 clarificam que os erros verdadeiros atingem
seu valores maximos no intervalo 60 < ¢ < 100 A. Comparando com o segundo teste

de robustez, talvez novamente ali o erro introduzido tenha sido grande demais em
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Fig. 5.22 - Evolucao temporal de U na assimilacao usando Filtro de Kalman Adap-
tativo com mudangas temporais nos parametros Rop, Rp e Rg do sinal

verdadeiro.

algumas componentes.

Por ultimo, mas nao menos importante, este teste de robustez foi feito com a Trans-
formada de Laplace. Os resultados obtidos no ponto médio da grade sao mostrados
na ultima Figura deste Capftulo, 5.24. A assimilagao mostrou problema significante
para 20 <t < 30 h e 60 <t < 90h. Convém lembrar que o sistema de assimilacao
deveria rastrear o sinal verdadeiro. A integracao usando Transformada de Laplace
pareceu incapaz de ratrear precisamente esta atmosfera com parametros variantes
no tempo. Provavelmente isto ocorreu porque o sinal de erro contém freqiiéncias
acima dos modos do modelo atmosférico (DYNAMO), e a inversao de Laplace sim-
plesmente elimina estas freqiiéncias (verifique férmulas 2.12 e 2.13). O Filtro de
Kalman Adaptativo, por outro lado, pode se adaptar para assimilar informacao em
freqiiéncias acima dos modos do modelo escolhido. Isto é, a assimilacao de Laplace

falha quando a nova informacgdo tem freqiéncias acima do esperado a priori.
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Fig. 5.23 - Variancias totais de erro na assimilacao usando Filtro de Kalman Adap-
tativo com mudancas temporais nos parametros Rop, Rp e Rg do sinal

verdadeiro.
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Fig. 5.24 - Evolucao temporal de U na assimilacao usando Transformada de Laplace
com mudancas temporais nos parametros Ro, Rp e Rg do sinal ver-

dadeiro.
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No proximo Capitulo serao mostrados os resultados obtidos na assimilacao usando

redes neurais. Os resultados daquele Capitulo serao comparados com os deste.
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CAPITULO 6

RESULTADOS NUMERICOS DAS REDES NEURAIS

O desempenho da assimilagao usando Redes Neurais de Perceptrons Multicamadas
também foi avaliado. O primeiro teste foi feito usando o sistema de Hénon citado
na secao 4.1. O segundo tese foi feito usando o sistema de Lorenz citado na sec¢ao

4.2. O terceiro teste foi feito usando o modelo DYNAMO citado na secao 4.3.

O algoritmo de treinamento em retropropagagao em modo ”lote” (batch) foi adapta-
do do programa em MATLAB do pacote computacional MATLAB Neural Network
Toolbox (MNNT) [11] para FORTRAN. O pacote computacional inclui o método de

Nguyen-Widrow para inicializacao de pesos e limiares que também foi adotado.

6.1 Resultados com o Sistema de Hénon Cadtico

O primeiro experimento numérico consistiu em treinar uma rede neural de percep-
trons multicamada como escrito na secao 3 para emular o FKA usado na segao
5.1. Um conjunto de exemplos foi gerado assimilando dados em todos os passos da

evolucao do sitema. Este conjunto foi usado para treinar uma rede consistindo de
d . f .0 ,.o0.
e cntradas wy, wy, wy, wsy;

e primeira camada escondida tendo 2 neurénios com fungao de ativagao f(z) =

tanh(x);

e segunda camada escondida tendo 2 neur6nios com fungao de ativagao f(z) =

tanh(zx);
e camada de saida tendo 2 neurdnios com funcao de ativagao f(x) = x e saidas

a a.
Wy, Wy;

foi treinada colocando nas suas camadas de entrada e saida respectivamente os pares

(2, w®) formados pelos vetores
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Fig. 6.1 - Assimilacao de dados no sistema de Hénon usando Rede

Neural.
[ wlm) ] ]
CCI
7 = = ﬁ” (6.1)
w?(n) o
| wi(n) |
o _ [ i 2
| wi(n)

para todos n. A rede foi treinada com taxa de treinamento constante n = 10~* até

em < 0.01. Para testar a nova abordagem colocaram-se na entrada da rede treinada
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0s vetores

7 = (6.3)

onde X/ e Y,/ foram preditos pelas Equagoes de Hénon e X e Y,? eram observagoes.

Em seguida foram lidos na camada de saida os vetores de assimilacao

W, = . (6.4)

O resultado inserindo dados a cada At = 2 s pode ser visto na Figura 6.1. As linhas
tracejadas representam o sinal verdadeiro, as linhas cheias o sinal estimado. Apesar
de a assimilacao nao ter sido perfeita, o desvio cadtico na Figura anterior 4.1 parece
ter sido evitado. Comparando-se a Figura 6.1 com a Figura 5.1 da secao 5.1 pode-se

concluir que a o desempenho da rede neural nao foi pior que o do FKA.

6.2 Resultados com o Sistema de Lorenz Cadtico

O segundo experimento numérico consistiu em treinar uma rede neural de percep-
trons multicamada para emular o FKE usado na secao 5.2. Levando-se em consid-
eracao que os parametros do sistema de Lorenz nao mudam ao longo do tempo, o
FKE pode ser escolhido para treinamento da rede porque o algoritmo de aprendizam

necessita de exemplos precisos. Uma rede composta de

e entradas w{, w{:, wg, wy, wg, ws;

e primeira camada escondida tendo 2 neurénios com fungao de ativagao f(z) =

tanh(zx);

e segunda camada escondida tendo 2 neurénios com fungao de ativacao f(z) =

tanh(zx);

91



componente X

componente Y

componente Z

1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
tempo (s)

Fig. 6.2 - Assimilacao de dados no sistema de Lorenz usando Rede Neural.

e camada de saida tendo 2 neurdnios com fun¢ao de ativagao f(x) = x e saidas

a a a
’U]l, ’U]2, ’U)3

foi treinada.

Para geracao de exemplos, ao invés de assimilar os dados a cada 0.012 s o FKE
recebeu dados a cada 0.001 s. A rede foi treinada colocando-se nas suas camadas

de entrada e saida respectivamente os pares (7%, w?) formados pelos vetores

S

ST ST
222R R poinglin iy
GGG S &

S
wd
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wy = ws (n) . (6.6)

Os vetores foram normalizados para que os sinais de entrada e saida estivessem no

dominio [—1,1]. Assim,

W = max {[wf ()] ()], Jwf (n)]} (6.7)
il (n) = wl(n)/wma (6.8)
w;(n) = w)(n)/Wmax (6.9)
Wi (n) = wi(n)/Wma, i=1,2,3, Yn . (6.10)

Aqui wmae = 40. A rede foi treinada com o algoritmo de retropropagacao padrao
(se¢ao 3.5) usando os primeiros 2000 exemplos do FKE com n = 10~* constante até
que e, < 10 (correspondente a erro quadratico médio de 0.05). Apenas 10% dos
exemplos foram usados. Para testar o novo método de assimilacao colocou-se na

entrada da rede treinada os vetores

s
Y,/
zZ! 1

e _ _ 6.11
v X° Wmax ( )

=] ye | . (6.12)
Za
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X V] e ZI foram previstos pelas Equagoes de Lorenz e X2, Y and Z° eram

observacoes. A saida da assimilacao era

~ ~ ~ ~ ~ A

X% = Wmax X X, YO = Wnax X Y | Z% = Wpaxe X 2% . (6.13)

n n n n n n

O resultado inserindo dados a cada At = 0.012 s pode ser visto na Figura 6.2.
A linha tracejada representa o sinal verdadeiro, a linha cheia o sinal estimado.
Mesmo que a assimilacao nao tenha sido perfeita, o desvio cadtico visto na Figura
anterior 4.2 parece ter sido evitado em todas as componentes. Comparando com os
resultados da T. Laplace e FKE (Figura 5.3) que foram mostrados na secao (5.2), o
FKE apresentou um desempenho melhor. Ainda assim, a assimilacao encorajou os
autores a acreditar que o novo método poderia desempenhar-se aceitavelmente com
sistemas que tivessem nao-linearidade mais fraca e ao mesmo tempo apresentassem
comportamento similar a cadtico, como o modelo DYNAMO. Realmente, como serd

visto na préxima secao, a crenca foi confirmada.

6.3 Resultados com o modelo DYNAMO

O terceiro experimento numérico consistiu em treinar redes neurais de perceptrons

multicamadas para emular o FKA usado na secao 5.3.

O FKA foi usado para gerar os exemplos para uma rede composta de
e entradas U”, 17", q?", ﬁf, Vf, $f;

e uma camada escondida tendo 80 neurons com funcao de ativagao f(x) =

tanh(zx);

e camada de saida tendo 60 neurénios com funcdo de ativacao f(z) = x e

saidas U®, V¢, ¢°.

Ao invés de assimilar os dados a cada 11.1 h o filtro recebeu dados a cada 0.0278 h
(um passo de tempo). A rede foi treinada colocando-se na sua entrada e saida

respectivamente os pares (¢, w¢) formados pelos vetores
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Fig. 6.3 - Evolucao temporal de U em assimilacao usando Rede Neural com uma

camada escondida e algoritmo de retropropagacao adaptativo.

— ﬁn-‘ -
V.,
Lo &' (n)
7 = = (6.14)
F S i (n
i’ (n)
o f
Vn
~f
| % | ]
U,
A (6.15)
| &,

Os vetores foram normalizados com escala para que os sinais de entrada e saida
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fossem da mesma ordem de magnitude. Usando como referéncia

Unax = 0.05, Vinax = 2.00, ¢max = 1.50, (616)

respectivamente os valores absolutos maximos de U;;, Vn“ e éz dados pelo filtro de

Kalman no ponto médio da grade ¢ = % para todos n, fatores de escala

U'=a - Upax, V' =a Via, 0" = - dmax (6.17)

foram definidos usando « determinado experimentalmente para resultado satis-

fatério. Neste caso a = 2.60 e todos os sinais estiveram no dominio [—1, 1]. Portanto

U* =0.13, V* = 5.20, ¢* = 3.90, (6.18)
Ul(n) =Ul(m)/us Vl(n) =V!n)/V. él(n)=eln)/¢" (6.19)
Uf(n) = U7 (n)/U* Ve(n) = Ve(n)/V* §7(n) = ¢7(n)/¢" (6.20)
Uf(n) = Uf(n)/U* Vit(n) = V() /V* §¢(n) = ¢(n)/¢", (6.21)

para todos ¢ e todos n no conjunto dos exemplos.

A rede foi treinada com o algoritmo de retropropagacao adaptativo (se¢ao 3.5.1)
usando 100 exemplos do FKA eqiiidistantes no tempo e 7y = 10~* até e,, < 0.09.
Este experimento foi denominado experimento 1. Tentativas de treinar perceptrons
multicamadas com mais camadas escondidas usando o algoritmo de retropropagacao

adaptativo foram mal-sucedidas.

Para testar o novo método de assimilacao, colocaram-se na entrada da rede treinada

0s vetores

96



[y
o
N

[
o
=}
T
1

variancia total de erroem {,0e ¢

:
T

107*

Il Il
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110

tempo (h)
o
- 10
e -
ju ]
—2
510
e L
5]
810
=
5 L i
8 10° 7]
=
.8 L i
5]
= 10—5 I I I I I I I I I I 1
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
tempo (h)

Fig. 6.4 - Variancias totais de erro na assimilacao usando Rede Neural com uma

camada escondida e algoritmo de retropropagacao adaptativo.
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3
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U}{, an and qgfi foram previstos por DYNAMO e e [77;’, ‘77{’ e 5% eram observacoes. A

saida da assimilacao seria

Ut =U*-wln) , Vo=V*-a(n) , ¢ =¢*-i(n) . (6.24)

n n

Os resultados inserindo dados a cada At = 11.1 h podem ser vistos na Figura 6.3
e 6.4. As linhas tracejadas representam o sinal verdadeiro, as linhas cheias o sinal
previsto. As variaveis U, V e ¢ foram aceitavelmente assimiladas, o erro na Figura
6.3 se tornou significante para ¢ > 85 h. Os erros na Figura 6.4 aumentam sensivel-
mente ao longo do tempo indicando que a rede foi menos confidvel do que o FKA
que emulava. Os ”picos”’de erro na Figura 6.4 aparecendo nos instantes de assim-
ilacao foram possivelmente devidos & maneira como as observacgoes foram geradas.
A observagao sintética foi um sinal de modelo somado a ruido (veja Equacao 5.31).
Este mesmo problema apareceu em todos os experimentos feitos com redes neurais.
Esta descontinuidade foi fortemente suavizada na filtragem com Transformada de
Laplace e Kalman porque estes métodos usam ”"memoéria”, isto é, comparam novos
dados com antigos para assimilar suavemente a nova informacao. E possivel que

este problema seja resolvido usando-se rede neural recursiva [22].

Depois deste primeiro resultado, o algoritmo de retropropagagao modificado (section
3.5.1.1) foi testado num perceptron com duas camadas escondidas. O FKA foi usado

para prover os exemplos para uma rede composta agora de
e entradas U°, V°, ¢°, U/, VI ¢f;

e primeira camada escondida tendo 50 neurdnios com funcao de activacao

f(z) = tanh(x);

e segunda camada escondida tendo 50 neur6nios com funcao de activacao

f(z) = tanh(zx);
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Fig. 6.5 - Evolugao temporal de U em assimilagao usando Rede Neural com duas
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Fig. 6.6 - Variancias totais de erro na assimilacao usando Rede Neural com duas

camadas escondidas e algoritmo de retropropagacao adaptativo modifi-

cado.
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e camada de saida tendo 60 neuronios com fungao de activacdo f(xz) = z e

saidas U*®, V%, ¢°.

Como no experimento 1, os vetores foram normalizados com escala usando o = 1.

Portanto

U* =0.05, V*=200, ¢*=150 . (6.25)

A rede foi treinada com o algoritmo de retropropagacao adaptativo modificado (se¢ao
3.5.1.1) usando 500 exemplos do FKA eqiiidistantes no tempo e 1y = 1072 até
em < 0.6. A restricao seguinte precisou ser feita na camada de saida (veja passo

3.2.1 do algoritmo) para assegurar precisao numérica:

Aly)y; = D A (6.26)

A (By)y;, se |A(By);;| > 107
A(ly); = . ’ sen‘éo ! (6.27)

Este experimento foi denominado experimento 2. Os resultados obtidos inserindo
dados a cada At = 11.1 h podem ser vistos nas Figuras 6.5 e 6.6. As linhas tracejadas
representam o sinal verdadeiro, as linhas cheias o sinal previsto. As variaveis U, V
e ¢ foram satisfatoriamente assimiladas. Os erros na Figura 6.6 pareceram crescer
menos ao longo do tempo que no experimento anterior indicando que esta rede foi

mais confidvel.

Finalmente o terceiro teste de robustez da secao 5.3 foi repetido com o método da

rede neural.

Os resultados obtidos no ponto médio da grade sao mostrados na Figura 6.7 e nas

seguintes 6.8, 6.9, 6.10. A assimilacao usando rede neural com apenas uma camada
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Fig. 6.7 - Evolugao temporal de U na assimilagao usando Rede Neural com uma
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Fig. 6.9 - Evolucao temporal de U na assimilacao usando Rede Neural com duas
camadas escondidas, algoritmo de retropropagacao adaptativo e mu-

dancas temporais nos parametros o, Rp and Rg do sinal verdadeiro.

escondida teve problemas de descontinuidade em alguns instantes de insercao de da-
dos, como pode ser visto na Figura 6.7. Apés t > 55 h houve problema significante,
mas somente apos t > 80 h ele comecou a ficar sério. A Figura 6.8 mostra que antes
da primeira assimilacao houve erro de alta freqiiéncia significante, que foi aparente-
mente eliminada pelas assimilacoes, apesar de que os problemas ja vistos em 6.4
continuaram. A assimilacao usando rede neural com duas camadas escondidas e al-
goritmo de retropropagacao modificado também teve problemas de descontinuidade
em alguns instantes de inser¢cao de dados como visto nas Figuras 6.9 e 6.10. Nova-
mente erro de alta freqiiéncia é visto antes da primeira assimilacao e depois quase
desaparece. De acordo com a Figura 6.9 para 20 <t < 45 h e entao apos t > 65 h
houve problema significante, mas s6 para t > 95 h ele se tornou sério. Comparando
as Figuras 6.8 e 6.10 pode-se ver que o erro aumentou ao longo do tempo um pouco
mais lentamente nessa rede que na anterior, como aconteceu nos experimentos 1 e

2. Mas em todos os casos os erros sao muito menores que os da Figura 5.8.
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Para fechar esta secao, comparou-se o treinamento das duas redes mencionadas
acima. Antes de analisd-lo deve-se ter em mente que o experimento-1 usou 100 ex-
emplos enquanto que o experimento-2 usou 500 exemplos, e que em conseqiiéncia
cada iteracao no experimento-2 custou consideravelmente mais tempo de processa-
mento que no experimento-1. Verificou-se que o tempo de processamento dos dois
experimentos foi similar. Nas Figuras 6.11 e 6.12 a evolucao de e,, e 1, sao mostra-
dos. Todos os gréficos tém a mesma escala para o numero de iteragoes. Nos graficos
inferiores (experimento 2) as iteragbes terminaram em m = 79940, e foram esten-
didas artificialmente para terem a mesma escala dos graficos superiores. Na Figura
6.11 pode ser visto que o erro no experimento 2 caiu um pouco mais rapido que
no experimento 1. O fato de que o treinamento no experimento 1 demorou mais
que no experimento 2 nao foi realmente conclusivo porque o alvo do experimento
1 era ¢ = 0.09 enquanto que o do experimento 2 era e = 0.6. Em contraste, a
Figura 6.12 mostra que a taxa de aprendizagem média 1 no experimento 1 foi maior
que a no experimnto 2. Confrontando este resultado com os outros resultados obti-
dos nos experimentos 1 e 2 sugeriria que taxa de aprendizado maior nao implica

necessariamente aprendizado melhor de uma funcao desejada.

6.4 Custo Computacional do Novo Método

O novo método para assimilacao de dados foi testado treinando redes neurais para
emular filtros de Kalman e comparando os resultados. Os resultados foram sat-
isfatorios, mas para substituir filtragem de Kalman a nova abordagem precisa ser
vantajosa em algum sentido. O objetivo desta secao é mostrar que fazer assimilagao
de dados usando uma rede neural pode ser mais barato que usando um filtro de

Kalman.

Faca-se a hipdtese de que uma rede com mgy = 2ms entradas, L camadas escondidas
de m4 neurdnios e uma camada de saida com ms, neuronios tenha sido treinada para

emular um Filtro de Kalman.

Em cada neurdnio as m entradas alimentam a funcao de ativagao através do produto
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cuja complexidade é de ordem O(m).

Qualquer que seja a funcao de ativagao, suponha-se que seja computada usando
uma série de Taylor truncada segundo o método da "multiplicagao aninhada” (nested

multiplication) [23]:

y=10(s) = ap+as+as®+...+a, 15" " +a,s"

= ag+s (als (az + 82+ ..+ s(a + ans))) : (6.29)

Este algoritmo envolve n multiplicagdes e n somas, sendo de ordem O(n).

A funcao de assimilacao implementada pela rede tem portanto complexidade de
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ordem [54]
my-[0O (mg) + O (n)]+(L — 1)-my-[O (mq) + O (n)]+ma-[O (m1) + O (n)]  .(6.30)

Se O (n) < O(my) = O (my) e L < my entao o algoritmo para calcular a saida da

funcao de assimilagao w?® = Fann(w], w?) terd complexidade O(m32).

Por outro lado, a complexidade de um Filtro de Kalman padrao com msy variaveis
de estado e my observaveis é O(m3) devido aos produtos matriciais a cada passo

[41] (veja Figuras 2.4 and 2.5).

Pode-se concluir que quando o modelo matematico de um processo tem ordem de
10® ou mais varidveis de estado e requer matrizes cheias nao-nulas F,, e H,,, uma
rede neural com uma ou duas camadas treinada para desempenhar assimilacao de
Kalman deveria ter a possibilidade de fazé-la em tempo de computacao significan-
temente menor. Além disso, pela prépria natureza da arquitetura computacional
paralela da rede, conforme salientado na secao 3.1, é possivel que novos algorit-
mos de treinamento mais rapidos que os algoritmos usados neste trabalho sejam
desenvolvidos [53]. Finalmente, esta natureza paralela torna a rede ideal para im-
plementacao diretamente em tecnologia de circuitos eletronicos integrados em escala
muito grande ("VLST’), na forma de neurocomputador, e faz com que o sistema possa

ser mais tolerante a falhas [22].

No caso em estudo nesta tese a filtragem de Kalman apresentou vantagens em
precisao e confiabilidade. Isto porque, para o assunto em estudo nesta secao, as
Equacgoes de Agua-Rasa, o modelo de observacao e os parametros aqui escolhidos

para modelar a atmosfera usaram 60 variaveis de estado e F,, = H,, = 1.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES GERAIS

7.1 Contribuicoes
Esta tese apresenta trés contribuicoes a Assimilacado de Dados Meteoroldgicos:

1) Aplicacao de Redes Neurais como um novo método de assimilacao;

2) Aplicagao de um Filtro de Kalman Adaptativo (algoritmo de Kuga e Rios-

Neto) em assimilagao;

3) Comparagao entre métodos modernos de assimilacdo: Transformada de

Laplace, Filtro de Kalman e Redes Neurais.
7.2 Conclusoes

Neste trabalho foram testadas duas novas abordagens para assimilacao de dados
meteorologicos, um Filtro de Kalman Estendido Adaptativo e Redes Neurais de
Perceptron Multicamadas. Na segunda abordagem usaram-se redes treinadas a par-
tir de filtros de Kalman e testou-se uma modificacao do algoritmo de aprendizado

regra delta. Todos os resultados sao resumidos a seguir.

Um Filtro de Kalman Estendido Adaptativo foi usado para assimilacao de dados em
tres sistemas dinamicos nao-lineares: os sistemas de Hénon e de Lorenz em regime
cadtico e o modelo de dgua-rasa para a atmosfera DYNAMO. Esta abordagem nao
requereu que o erro de modelagem fosse estacionario e usou um filtro de Kalman
linear para estimar este erro. Nos casos de Lorenz e DYNAMO este método foi
comparado com os métodos usando Transformada de Laplace, Filtro de Kalman

Linear e Estendido.

No caso do sistema de Lorenz o menor erro de assimilacao ocorreu no Filtro de
Kalman Estendido, mas o Filtro de Kalman Adaptativo se mostrou mais robusto a

erro de modelagem.

107



No caso do DYNAMO, a Transformada de Laplace funcionou melhor para um mode-
lo atmosférico com parametros invariantes no tempo. Os resultados também sugerem
que o desempenho da Transformada de Laplace em sistemas dinamicos fortemente
nao-lineares pode nao ser confiavel. O Filtro de Kalman Adaptativo teve desem-
penho satisfatorio para modelos atmosférico com parametros variantes e invariantes
no tempo. Além disso, o Filtro de Kalman Adaptativo mostrou-se uma alternativa

valida ao Filtro de Kalman Estendido.

Perceptrons multicamadas foram treinados com variacao de escala na normalizacao
dos dados de entrada e saida para realizar assimilacao de dados, aprendendo a emular
filtros de Kalman. Os resultados foram entdao comparados com assimilacao usando

Transformada de Laplace e os préprios filtros de Kalman.

Primeiro, assimilagao de dados num sistema de Lorenz cadtico foi feita usando per-
ceptron multicamadas com duas camadas escondidas, algoritmo de retropropagacao
com taxa de aprendizado constante e sem memoéria. Usaram-se 10% dos exemp-
los gerados por um filtro de Kalman Estendido. O desempenho da rede neural foi

aceitavel: a assimilagao nao foi perfeita, mas nao ocorreu desvio cadtico.

Segundo, foi feito teste de assimilacao de dados no modelo DYNAMO. O percep-
tron multicamadas com uma camada escondida e treinado usando algoritmo de
treinamento por retropropagacao adaptativo desempenhou aceitavelmente. O per-
ceptron multicamadas com duas camadas escondidas treinado usando algoritmo de
retropropagacao adaptativo modificado funcionou satisfatoriamente. ”Picos” de erro
apareceram nos instantes de assimilagao usando redes neurais possivelmente devido
a propria natureza dos experimentos, em que a perturbacao era inserida exatamente
na observacao. Este mesmo problema apareceu nos outros experimentos feitos usan-
do redes neurais. E possivel que seja resolvido usando-se uma rede neural recursiva,

a qual pode, em principio, simular qualquer sistema dinamico [22].

Quando o modelo atmosférico teve parametros variantes no tempo o desempenho dos

perceptrons multicamadas foi aceitavel, o perceptron com duas camadas escondidas
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apresentou desempenho melhor.

O dltimo resultado obtido nesta abordagem foi: quando o modelo matematico de
um processo tem ordem de 10% ou mais varidveis de estado e requer matrizes cheias
F, e H,, uma rede neural com uma ou duas camadas treinada para desempenhar
assimilacao de Kalman poderia fazé-la em tempo de computacao significantemente

menor.

Finalmente, deve-se salientar que Filtros de Kalman proveram os conjuntos de
treinamento para as redes, mas outros métodos de assimilacao podem ser também

usados para treinar perceptrons multicamadas.

Aplicou-se um Filtro de Kalman Adaptativo que foi eficiente para promover a as-
similacao de dados. Redes Neurais sao propostas como um método de assimilacao
de dados. Resultados preliminares aqui apresentados mostram que esta metodologia
merece um estudo sistematico, visando sua aplicacao em modelos operacionais de

previsao numérica do tempo.
7.3 Trabalhos futuros

Uma variedade de trabalhos deverao dar continuidade a esta tese:

1) Outras fungoes de ativacao serao usadas (ja em desenvolvimento);

2) Outras topologias de rede serdo usadas: redes com fungoes de base radial,

correlacdo em cascata (ja em desenvolvimento);
3) Os algoritmos serao paralelizados (j& em desenvolvimento);

4) Aplicagoes deste filtro de Kalman adaptativo e redes neurais a modelos

multidimensionais;

5) Redes recorrentes: introdugao da memdria no sistema, a principal alteragao

no futuro desta metodologia;

6) Implementagao das redes neurais para assimilagao de dados em hardware:

neurocomputadores.
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APENDICE A

TEORIA DA ESTIMACAO

Para melhor entender o Filtro de Kalman é interessante revisar teoria de estimacao.

O problema de estimacao geral pode ser formulado como se segue ([32] pagina 135).
Supomos que hd uma relacao funcional conhecida entre vetor observado 2z’ e um vetor

desconhecido w:

7= h(w) . (A.1)
O problema de estimacao nao-linear consiste em estimar @ de alguma maneira basea-
do no conjunto das observacoes Z.
Técnicas Bayesianas para Resolver o Problema

Neste ponto é importante estabelecer a notagao. A fungao f;(w) denota a densidade
de probabilidade da varidvel aleatdoria w. O valor esperado, valor médio ou média

de uma varidvel aleatéria W serd denotado por E {w}.

No caso em que W é um parametro aleatorio, que representa o vetor @ que se
deseja estimar, pode-se usar a Estima¢do Bayesiana. No que se segue, seja w uma

estimativa de W, e Z a observacao. Entao o erro na estimativa é € = w — w.

Neste tipo de estimacao, conforme Kurz [31], supbe-se que w seja varidvel aleatéria

e que conhecem-se
A) fu(w);
B) fow(zlw);
C) Fungao Risco J (‘%} - v?f) = J(&).

Conhecendo estas grandezas, minimiza-se o risco médio:

w'(Z) = min E {J (% - %)} (A.2)

W
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Casos Especiais Importantes:

1) Estimador com Varidncia Minima de Erro
O estimador é:
w(7) = Wvm(7) = E{w|7} . (A.3)
1.1’) Estimador Linear com Varidincia Minima de Erro
w(Z) = Wymr(Z) =LZ . (A4)
2) Estimador com Probabilidade Posterior Mdzima (MAP)

Supoe-se que J(e) seja uniforme (o0s erros nao sao ponderados):
w*(7) = Wpm(7) = max f,.(w|2)(7) . (A.5)
3) Estimacao de Mdzima Verossimilhanca (MazVer)

Supde-se que f,,(z|w) seja conhecida. E equivalente & Estimacao Bayesiana

sem as suposigoes A) e C):
W (Z) = Wy (Z) = max fu(2|w)(Z) (A.6)

O Filtro de Kalman pode ser deduzido usando-se a técnica (1.1%) para estimar os

valores w,, a partir das observacoes 7,.
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