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RESUMO

Neste trabalho aplica-se as Redes Neurais (RN) Perceptron de Multiplas Camadas
(PMC), Fungoes de Base Radial (FBR), Elman (RN-E) e Jordan (RN-J) num con-
texto de Assimilacao de Dados em dinamica nao-linear. Avalia-se a eficiéncia das
RN em emular o filtro de Kalman (FK) e a possivel aplicabilidade desta técnica a
problemas de dimensao maior, como por exemplo, previsao de tempo operacional.
A FBR, RN-E, RN-J e a técnica de treinamento conhecida como correlagao cruzada
até entao nunca haviam sido testadas neste tipo de aplicacao. Os resultados obtidos
com os modelos simples (sistema de Lorenz em regime caético e o modelo de Agua
Rasa - 1D) mostram que as redes foram eficientes na solu¢ao do problema, sendo
que o principal resultado foi a redugao do espago de busca durante o treinamento
das redes. Pela forma como os exemplos de treinamento sao apresentados as RN,
estima-se ter reduzido a dimensao do espaco de busca da ordem de 10° para 10® em
problemas praticos de previsao de tempo e clima em relagao ao trabalho pioneiro de
Nowosad et al. (2001). Apresenta-se também, resultados da aplicacio da PMC em
Assimilagao de Dados em Clima Espacial, o que abre uma nova linha de pesquisa
em Geofisica Espacial.






RECURRENT NEURAL NETWORKS APPLAYED TO DATA
ASSIMILATION ON NON-LINEAR DYNAMIC

ABSTRACT

This work applies four neural network paradigms for data assimilation problem, fo-
cusing on non-linear dynamics. They are respectively named, according to literature,
as Multilayer Perceptron (MLP), Radial Basis Function (RBF), Elman (E-NN) and
Jordan (J-NN). The performance of these four NN on emulating the Kalman filter
(KF) and the possibility of application of this technique at high dimension problems,
as numerical weather forecasting, are analyzed. The RBF, E-NN, J-NN and the trai-
ning technique knowledge, such as the cross validation have never been tested in this
kind of application. Results with chaotic Lorenz system and Shallow Water Equati-
ons - 1D show that NN are an encouraging approach for data assimilation process.
Thus the main result of this work is the improvement of the NN topologies in order
to minimize the convergence rate, where a decreasing of 10°, if compared to the re-
sults given by Nowosad et al. (2001) , could be achieved if this technique was applied
to operational numerical weather forecasting. An application of NN techniques, for
space geophysical data assimilation problem is also demonstrated and it was seen
that it could open a new research line.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

Historicamente, a andlise de dados meteorologicos comegou com as primeiras cartas
sindticas, nas quais eram grafadas varidveis meteoroldgicas, observadas em pontos
esparsos. Os campos meteoroldgicos eram tracados manualmente, servindo de base
para as previsoes de tempo. Este tipo de procedimento, conhecido como analise

subjetiva, depende da habilidade e da experiéncia do meteorologista.

No comego do século XX, a previsao de tempo foi abordada como um problema de
valor inicial, onde o estado futuro da atmosfera pode ser previsto através do conjunto
de equagbes que governam os movimentos atmosféricos, (Bjerkenes, 1911). Com o
mesmo intuito de Bjerknes, Richardson fez a primeira Previsao Numérica de Tempo
(PNT), que apesar do insucesso no objetivo final, foi de grande valia para esta drea
da ciéncia, (Richardson, 1922).

Segundo Daley (1991), o trabalho de Richardson falhou por vérias razoes, discutidas
em Platzman (1967), dentre as quais salienta-se a nao representatividade dos dados
(poucas estagoes, irregularmente espagadas e nenhuma informagcao de ar superior),
e o fato do método numérico nao obedecer as restrigoes Courant, Friedrichs, Lewis
(CFL) para a estabilidade, (Hoffman, 1993) . Outra razao foi que o problema de
inicializacao nao era conhecido. Iniciar significa acelerar o processo de equilibrio
entre os campos de massa e velocidade nos dados iniciais, reduzindo o ruido gerado

por ondas de gravidade de alta freqiiéncia, (Héarter, 1999).

Ao passar dos anos, com o desenvolvimento dos métodos matematicos e da infor-
matica, os modelos numéricos foram aperfeicoados, sendo que atualmente os centros
operacionais de previsao de tempo utilizam esta ferramenta diariamente, disponibi-
lizando previsoes com até 15 dias de antecedéncia nos Estados Unidos da América,
na Europa e no Brasil. Todavia, o indice de acerto de 60 % (minimo para que a
previsao seja considerada vélida) nem sempre é atingido a partir do quinto dia de

previsao.

Assim como os modelos numéricos, a rede de observagoes de dados meteorolégicos
também tem evoluido. Surgem diferentes tipos de instrumentos que fornecem amos-
tragens continuas da atmosfera e superficie da terra de diferentes formas. Entre

estes, pode-se citar instrumentos pontuais como termometros, barometros e pluvio-
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metros, irregularmente espacados e cujos dados sao coletados em horarios sinéticos.
H&4 também radiossondas, fornecendo perfis verticais da atmosfera em um deter-
minado local. H4 ainda, instrumentos que fazem medidas remotas como radares e
satélites, estes tultimos com boa resolugao espacial e temporal. A grande vantagem
na utilizagao dos dados de satélite é que estes cobrem areas com baixa densidade de

informagoes meteoroldgicas, tais como oceanos e florestas tropicais.

Com a evolucao dos computadores, dos modelos numéricos e da rede de observacao,
a previsao numérica passa a ter melhor qualidade, desde que os dados sejam inseridos
nos modelos de maneira adequada, o que nao é uma tarefa trivial. Ressalta-se que
teoricamente, mesmo numa situagao hipotética, onde tanto os modelos como as
observagoes sao perfeitas, a natureza cadtica da atmosfera limitaria a previsibilidade
para alguns dias, segundo Kalnay (2004), duas semanas. Isto ocorre porque pequenas
variacoes nas condicoes inicias, apés um determinado periodo de integragao resulta

em estados completamente diferentes, (Lorenz, 1963).

Uma maneira mais rapida e consistente do que a andlise subjetiva de se produzir
mapas sindticos, conhecida como anédlise objetiva, foi produzida por Panofski (1949),

na qual foi utilizada a técnica de ajustes por minimos quadrados em duas dimensoes.

A evolugao historica dos métodos de assimilacao de dados meteorolégicos passa pelo
Ajuste de Fungoes, Métodos das Corregoes Sucessivas, Interpolagao Otima, Métodos
Variacionais em 3 e 4 dimensodes e Filtro de Kalman (FK), (Daley, 1991). Todos
estes métodos sao diferentes formas de combinar uma previsao de “background” com
observagoes resultando na analise, o que matematicamente pode ser apresentado da

seguinte forma

x* =x/ 4 0z — H(x')] (1.1)

onde x® é variavel estimada, x/ refere-se a previsao do modelo (ou campo de “back-
ground”), 0 sao pesos determinados com base na estatistica de covariancia dos erros
de previsao e observacao, z refere-se as observagoes, H é o operador que representa
o sistema de observacao, z— H(x/) é a inovacao e H(x/) é a estimativa inicial (“first

guess”).

Algoritmos de interpolagao em duas dimensdes também foram elaborados por
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Berghthorsson e Doos (1955) e Cressman (1959). Campos de “background” defi-
nidos nos pontos de grade do modelo de previsao sao interpolados para os locais
de observacao. A diferenca entre as observacoes e os valores interpolados sao no-
vamente interpolados para os pontos de grade do modelo com o intuito de definir
uma correcao que serd aplicada ao “first-guess”. Atualmente as idéias bésicas destes

algoritmos ainda sao aplicadas.

Apesar dos avancos descritos acima, a rede de observacoes nunca representara com
perfeicao o estado da atmosfera e os modelos numéricos sempre serao aproximacoes
da natureza. Alguns erros de observacao podem ser tratados com técnicas estatisti-
cas, como erros de instrumento e erros de representatividade (erros de representati-
vidade sao préprios da amostragem discreta do meio continuo). Estes erros podem
ter viés, podem ser espacialmente e temporalmente correlacionados com o sinal. Em

assimilagao de dados o conhecimento estatistico destes erros é de grande valia.

Eliansen (1954) e Gandin (1963), deram base estatistica ao processo de anélise,
definindo o que veio a ser conhecido em meteorologia como Interpolacao Otima

(I0), criando a fungdo de covariancia estatistica dos campos meteoroldgicos.

Progressos em anélise objetiva continuaram na década de 60. O uso de modelos de
previsao numérica para gerar a condicao inicial tornou-se universal. Na década de
70, poderosas técnicas de interpolagao estatistica ganharam aceitagao (Daley, 1991).
Nesta época também tornaram-se habituais previsoes numéricas com modelos de
equagoes primitivas. A partir de entao, a denominagcao Ciclo de Assimilagao de Dados
passou a ser usado para designar o complexo processo de criar uma condigao inicial
“balanceada” e incorporar novos dados observados durante a integragao do modelo de
previsao. Daley (1991) divide o ciclo de Assimilagao de Dados nas seguintes quatro

componentes:

a) controle de qualidade dos dados: algoritmos de controle de qualidade sao
projetados para rejeitar ou corrigir dados ruins. Primeiro é verificado se
ha erros de codificagao e se ha problemas de localizacao de sensores. Em
seguida se compara cada observagao com a sua vizinha, requerendo-se con-
sisténcia espacial e temporal. Verifica-se também relagoes dinamicas, com o
equilibrio hidrostatico e geostroéfico para latitudes médias. Faz-se também
a verificagao contra o campo“background”. O controle de qualidade pode

ainda atingir um nivel de sofisticacao mais alto, com o uso da estrutura da
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analise objetiva, como processo consistente;

b) anélise objetiva: procedimento automético para estimar as varidveis atmos-
féricas dependentes numa grade regular bidimensional ou tridimensional
usando os dados disponiveis oriundos da rede de observacoes irregular-

mente espacadas;

¢) inicializagao: iniciar significa acelerar o processo de equilibrio entre os cam-
pos de massa e velocidade nos dados iniciais, reduzindo o ruido gerado por
ondas de gravidade de alta freqiiéncia. Esta etapa ¢é realizada junto com
a previsao final (ndo se deve confundir com a previsao para obtencao da

estimativa a priori);

d) previsao curta para preparar a estimativa a priori: nesta etapa usa-se o
modelo numérico para preparar o campo de “background” (estimativa a
priori do préximo tempo de observagao). Este modelo deve incluir as pa-
rametrizagoes necessarias para assegurar que, se nao for atualizado com
novas observagoes, o clima por ele gerado aproximar-se-4 do verdadeiro.
Isso assegura que na falta persistente de dados a estimativa a priori pro-

duzida pelo modelo assimilador permaneca fisicamente plausivel.

Os métodos de assimilacao de dados podem ser classificados em deterministicos
(Transformada de Laplace, Nudging) ou estocésticos (variacionais, filtro de Kalman),
métodos estes que encontram fundamentacao matematica em teoria de estimacao.
Entre os métodos estocasticos destaca-se o filtro de Kalman (FK), que apresenta
solugao otima quando aplicado a problemas em que a estatistica dos erros de mo-
delagem e de observagao seguem uma distribuicao gaussiana. Como a maioria dos
problemas praticos de interesse sao nao-lineares, aplica-se a estes o filtro de Kalman
Estendido, versao nao-linear do filtro original, que por sua vez é um filtro sub-6timo.
Outra vantagem do FK é que o mesmo calcula nao apenas uma estimativa do estado
do escoamento, mas também uma estimativa da incerteza associada. Este texto fica
restrito ao FK, pois aqui, as Rede Neurais Recorrentes (RNR), nova técnica em
assimilagao de dados proposta nesta tese, emulam um filtro de Kalman Estendido,

abreviado a partir daqui como FK.

Apesar do avanco dos métodos de assimilacao de dados nas ultimas décadas, hé
uma diferenca substancial entre teoria e pratica, devido basicamente a dois proble-

mas relacionados entre si, que sao a dimensao e o custo computacional da aplicagao.
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Modelos de equacoes primitivas tem graus de liberdade da ordem de 107. Por exem-
plo, um modelo com resolucao de 1 grau (latitude-longitude) com 20 niveis verticais
tem 360 x 180 x 20 = 1.3 x 10° pontos de grade. Para cada ponto de grade tem-se no
minimo 4 varidveis progndsticas ( 2 componentes horizontais do vento, temperatura
e umidade), mais a pressao a superficie para cada coluna, resultando num total de 5
milhoes de variaveis a serem inicializadas. Para um ciclo de assimilacao de dados de
6 horas (com janela de asimilagao de +3 horas), ha tipicamente 10 — 100 mil obser-
vagoes a serem assimiladas, duas ordens de magnitude a menos do que o numero de
graus de liberdade do modelo (Kalnay, 2004). Em situagbes nas quais se tem mais
variaveis a serem assimiladas e modelos com melhor resolucao vertical, a dimensao
do vetor de observacoes pode aumentar para ordem de 108. Deve-se também consi-
derar que regioes como a América do Norte e Eurasia tém uma rede relativamente
densa de dados, enquanto hé outras areas com deficiéncia de dados, principalmente
sobre os oceanos e florestas tropicais. Por isto sao necessarias informacoes adicionais
como campo de “background”; “first guess” ou informacao a priori para preparar a

andlise (condigao inicial para a previsao).

Ressalta-se que em um ciclo de assimilagao de dados intermitente de 6 horas, usual na
préatica operacional, Figura 1.1, a inovagao (y°—H(x/), ver equagao 1.1), é calculada
apds o campo de background ser interpolado para os pontos de observacao [H(xF)].
No caso em que as variaveis do modelo nao sao as mesmas medidas diretamente pelo
sensor, como no caso de satélites que fornecem radiancias, a variaveis do modelo

devem ser tranformadas para as variaves medidas pelo sensor do instrumento.

No comego da PNT o custo computacional da andlise era negligenciada em relagao
ao custo de uma previsao de 24 horas. Atualmente, o custo computacional da assi-
milagao (somada ao custo da integragao do modelo de “background” por um periodo
de 24 horas) é tipicamente o custo da previsao de 24 horas. E a maioria dos centros
de previsao estao considerando alocar diariamente, para 24 horas de assimilacao, o

equivalente a 10 dias de previsao ou mais, (Talagrand, 1997).

Devido a este alto custo computacional das técnicas de assimilagao de dados, a
bibliografia tem mostrado tentativas por parte dos cientistas em desenvolver métodos
que amenizem este problema. A maioria da solugoes encontradas na literatura sao a

aproximacoes do filtro de Kalman.
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FIGURA 1.1 - Diagrama de um ciclo de assimilagdo de dados intermitente de 6 horas.

Em colaboragao com o Data Assimilation Office-National Aeronautic and Space Ad-
ministration (DAO-NASA), foi implementado no CPTEC um sistema de assimilagao
de dados regional para a América do Sul para uso com o modelo regional ETA. Neste
sistema, denominado Regional Physical-space Statistical Analysis System (RPSAS),
o filtro é aplicado no espago fisico (pontos de observacao) ao invés de trabalhar
no espac¢o do modelo, como no método IO, por exemplo. O RPSAS é um sistema
estavel e com erro aceitavel quando comparado com as analises do National Cen-
ter for Environmental Prediction (NCEP). Uma descrigao detalhada do sistema de
assimila¢do de dados do CPTEC encontra-se em Cintra (2004).

Em Belyaev et al. (2000) ¢é testado um método de assimilagao de dados baseado
na teoria de Kalman, cujo desempenho é avaliado com o Modelo Oceanico Modular
(MOM?2). Experimentos nos quais os autores assimilam a temperatura do Oceano

Atlantico tropical, mostram que este método funciona e tem as seguintes vantagens
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em relacao ao filtro de Kalman padrao: apresenta melhor concordancia com a va-
riabilidade intrasazonal de temperatura observada e nao requer a linearizacao do

modelo numérico, (Belyaev et al., 2002).

Na ultima década tem surgido uma grande quantidade de aplicacoes de Redes Neu-
rais (RN) em meteorologia'. Em Hsieh e Tang (1998), esta técnica é sugerida como
um possivel método de assimilagao, onde os autores chamam a atencao para as se-
guintes dificuldades em aplicar RN em meteorologia e oceanografia: (a) instabilidade
nao-linear, (b) grande dimensao da aplicagao, (c) dificuldade em interpretar os resul-
tados das RN. Porém no mesmo trabalho sao feitas sugestoes para se contornar estas
dificuldades, sao elas: controlar a instabilidade nao-linear com médias de previsoes
por conjunto (“ensemble”), aplicar anélise de componentes principais para reduzir
a dimensao do problema e interpretrar o sinal na saida dos neuronios das camadas

nao-lineares através de analise espectral.

Em Nowosad et al. (2000), sdao apresentados os primeiros resultados de RN como
método de assimilagao de dados aplicadas a modelos nao-lineares. A Rede Neural
Perceptron de Miiltiplas Camadas (PMC) mostrou-se uma boa técnica para assimi-
lagao de dados nos testes realizados com os modelos Henon, Lorenz e DYNAMO
(equagoes de agua rasa 1D). Com esta nova metodologia, uma vez que a rede es-
teja treinada, o problema de custo computacional é significativamente reduzido. O
algoritmo foi paralelizado em Campos Velho et al. (2002), sendo que os autores do
trabalho reduziram de maneira significativa o tempo de processamento durante o
treinamento do PMC.

Em Tang e Hsieh (2001), é aplicado um modelo hibrido dindmico-neural, assim deno-
minado pelos autores por utilizarem a rede PMC para substituir uma das equacoes
do sistema de Lorenz, num contexto de asimilagao de dados, com o método variaci-
onal em 4 dimensoes (4-DVAR). Neste trabalho os autores estimam parametros do
modelo neural, parametros do modelo dinamico e condicoes iniciais para o modelo
hibrido. Foi verificado que em casos de nao-linearidade fraca a metodologia apre-
senta bons resultados. Ja no caso de nao-linearidade forte, as estimativas falham nos
casos em que a rede foi treinada com dados de uma das asas do atrator de Lorenz
e a assimilacao foi feita em outra asa do atrator. Modelos hibridos sao investigados
também em Liaqat et al. (2003).

'Uma revisdo destas aplicagoes é encontrada em Gardner and Dorling (1998)
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Neste trabalho avalia-se a eficiéncia das redes PMC, Fungoes de Base Radial (FBR),
Rede de Elmam (RN-E) e Rede de Jordan (RN-J), aplicadas ao problema de assi-
milacao de dados. Para tal utiliza-se dois modelos, o sistema de Lorenz em regime
cadtico e o modelo de Agua Rasa nao-linear (DYNAMO-1D). O primeiro tem sido
utilizado na literatura, por exemplo (Miller, 1994) para testar técnicas de assimi-
lacao de dados por ser cadtico, regime encontrado na atmosfera real. O modelo
DYNAMO - 1D), embora tenha sido concebido para testar esquemas de inicializa-
¢ao, por exemplo (Heemink et al., 1997) também vem sendo empregado em testes
de novas técnicas de assimilacao porque possui em sua solugao ondas de Rossby e
ondas de gravidade, responsaveis pelos fenomenos atmosféricos mais importantes. O
modelo DYNAMO-1D também permite que se avalie o desempenho do método ao

se acrescentar a dimensao espacial ao problema nao-linear.

Este trabaho apresenta quatro pontos inéditos em relagao aos trabalhos encontrados

na literatura, sao eles:

a) as RN-E e RN-J sdo recorrentes, ou seja, acrescenta-se memoria ao sistema,
0 que se supoe melhorar as previsoes a medida que se aumenta o alcance

da mesma;

b) no treinamento das RN implementou-se a técnica conhecida como validagao
cruzada (cross-validation), o que permite que se conhega totalmente a su-
perficie de erros de treinamento e de validacao, permitindo que se obtenha
o melhor conjunto de pesos para o problema estudado na implementacao

feita;

¢) diminui¢ao do espago de busca, o que vem a ser o principal resultado deste
trabalho, pois em problemas de minimizacao de gradiente, em aplicagoes
de grande dimensao, diminuir o espaco de busca pode ser a diferenca entre

tornar a aplicagao operacionalmente viavel ou nao;
d) aplicacao em clima espacial.

O texto é estruturado da seguinte forma: no Capitulo 2 revisa-se as técnicas de Te-
oria de Estimacao por Minimos Quadrados, base para o desenvolvimento do FK.
Descreve-se também o FK, pois as estimativas por RN emulam este filtro. No Ca-
pitulo 3 apresenta-se uma evolugao histérica sobre as RN, apresenta-se o modelo

neuronal e se descreve o funcionamento e arquitetura das redes estudadas. Neste
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Capitulo também se descreve o paradigma e a regra de aprendizagem implementada
nos algoritmos avaliados nesta tese. No Capitulo 4 sao descritos os sistemas nao-
lineres nos quais as novas abordagens sao testadas. Os Capitulos 5 e 6 sao reservados
para os resultados e no Capitulo 7 sao apresentadas as conclusoes e consideracoes

finais.
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CAPITULO 2
FILTRO DE KALMAN

Segundo Sorenson (1970) o conceito de Gauss de Teoria de Estimacao por Minimos
Quadrados, originalmente estimulado por estudos astronomicos, tem sido a base para
o estudo de técnicas de teoria de estimacao nos ultimos 170 anos, provavelmente

nenhuma tao 1til em relacao as necessidades atuais como o FK.

O FK, embora tenha sua origem nos Minimos Quadrados (MQ), como verifica-se
na afirmacao de Sorenson, tem sido utilizado em estudos de poluicao atmosférica
(Zhang et al., 1997), Oceanografia (Miller et al., 1994) e Meteorologia (Daley, 1991),

no contexto de Assimilacao de Dados.

Como esta tese trata de Assimilacao de Dados, que por as vez é um problema de
estimacao, reserva-se este capitulo ao FK, técnica emulada pelas RN. Por motivos
evidentes na afirmacao de Sorenson, revisa-se os Minimos (MQ), Minimos Quadrados
Ponderados (MQP) e Minimos Quadrados Ponderados com Recursividade (MQR).
Maneiras alternativas de dedugao das equacoes do FK sao obtidas em Anderson e
Moore (1979).

2.1 Minimos Quadrados

Um sistema Hw = z mal condicionado nao pode ser resolvido diretamente por w =
H~ 'z, portanto uma alternativa para estimar os parametros w com as observacoes
z é minimizar |[Hw — z||, onde H é o operador que transforma z em w. Para tal,

considera-se o seguinte modelo linear e erro de observagao
z = Hw+e¢ (2.1)
e = z—Hw (2.2)

A solucao deste sistema consiste em minimizar o erro € de forma a se obter a melhor
estimativa (W) do estado z, segundo o critério quadrético, o que pode ser obtido

minimizando-se o seguinte funcional J(w) em relagdo a w

J(w) =" = |2 (2.3)
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onde e7 é dado pela equagao (2.2) e usando a propriedade (AB)T = BT AT obtém-se
J(w)=w'H'Hw — w'H'z — 2’ Hw + z’ z. (2.4)

Como z'Hw ¢ igual a w H”z, pois neste caso a ordem dos vetores é irrelevante
para o calculo do produto interno, a derivada primeira de J(w) em relagdo a w

resulta na seguinte expressao
w = (H"H) 'H"z (2.5)

onde o simbolo (%) foi introduzido para representar estimativa. Assim, verifica-se que
o vetor w que minimiza |Hw — z||3, é a solu¢ao da equagao normal H' Hw = Hz,

sendo o vetor w = (HTH)"'H™z a solugao por minimos quadrados para Hw = z

Pela interpretacao geométrica, verifica-se que Hw ¢é a projecao de z, ou seja, o vetor
mais préximo de z entre todos os vetores Hw possiveis. Algebricamente a solucao por
minimos quadrados pode ser obtida multiplicando-se Hw = z por H”, resultando na
matriz quadratica H'H; obtendo-se n equacoes para os desconhecidos wy, - - - , wy,.
Assumindo-se que a matriz H tem posto cheio (full rank, todas as suas colunas sao

independentes), tal que HTH possui inversa e z é completamente determinado.

Em aplicagbes praticas ndo é usual estimar w pela equacao (2.5) devido as dificulda-
des numéricas na inversao de H'H, e sim através de algoritmos estaveis (ver Golub
e van Loan (1989)).

2.2 Minimos Quadrados Ponderados

Para os MQP, considera-se o caso em que as medidas z nao tém a mesma precisao,
ou seja, supondo-se que a medida z; seja mais precisa do que a medida z,, é natural

atribuir maior peso para z;. Assim, ao invés de minimizar o erro médio quadratico

Il I,

lle?||, minimiza-se o erro médio quadratico dado por ||0e?]|, ou seja, encontra-se a

melhor solucao por minimos quadrados que minimiza dHw = 6z, obtendo-se

(H'CH) 'H"Cz (2.6)

W

onde C = 0T6. Fazendo-se

L= (H'CH) 'H'C, (2.7)
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tem-se
w = Lz (2.8)

Para 6 = I, tem-se os MQ padrao. Quando as medidas nao sao correlacionadas, a

matriz de pesos 6 é diagonal, caso contrario ¢ uma matriz cheia.
2.3 Escolha dos Pesos ()

Aqui, tratar-se-4 () como propriedades estatisticas do experimento. Para calcular
(0), primeiro assume-se que o ruido de observacdo ¢ = z — Hw é nao tendencioso
(sem viés). O valor esperado ' é dado por Elg;] e a variancia por E[e?]. Apenas o
desvio padrao (raiz quadrada da variancia) é necessario para determinar os pesos
nos minimos quadrados. Em outras palavras, tendo apenas uma medida e conhe-
cendo apenas o primeiro e o segundo momentos, média e variancia respectivamente,
determinam-se as propriedades dos pesos nos minimos quadrados, ou seja, assumindo
uma distribuicao gaussiana, nao ¢ necessario conhecer a distribuicao de probabilidade
completa. Havendo mais do que uma medida, é necessario conhecer a dependéncia

mutua entre os ruidos, a qual é medida pela sua covariancia.

Para ruidos independentes, o que é mais comum na prética (Strang, 1986), a co-
variancia é nula. Os pesos 6 sao dados por 6; = 1/0; ( o que significa que quanto
menor for a variancia oj, mais confidveis sdo as observagoes e maiores os pesos 6;).
Observa-se que § e C = 070, sdo diagonais, C contém os niimeros 1/0; e no caso em

que as variancias forem todas iguais, tem-se os minimos quadrados.

Como C torna o estimador por minimos quadrados ponderados o “melhor estimador”,
pode-se definir uma matriz de covariancia dos erros de observagao (nas medidas) R,
tal que C=R7! .

Os elementos 7; de R sdo dados pelas variancias E[e?] e os elementos fora da diagonal
sao dados por E[gie;j]. Como os produtos 2 e £ie; aparecem na matriz quadrada e’

pode-se abreviar a matriz de covaridncia R como o valor esperado de ee”
R = E[ee"]. (2.9)

Procura-se C tal que Elg;] = 0 (o melhor possivel). Para tanto, o estimador w,, =

1E[g(z)] = fj;o g(z) p(x) dz, sendo p(x) a funcdo de densidade de probabilidade associada &
variavel x.
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Lz, que estima o verdadeiro, mas desconhecido parametro w das medidas z , deve
ser linear e nao tendencioso. Sera linear se L for uma matriz e ndo tendencioso se o

valor esperado do erro de estimativa for zero, ou seja:
E[w —W| = E[w — Lz| = Elw — L(Hw +¢)] = E[(I - LH)w| = 0. (2.10)
de onde se deduz que L é nao tendencioso se LH = 1.

Usando a suposicao, primeiramente feita por Gauss de que a matriz C deve ser o
inverso da matriz de covariancia R (C = R™1) e fazendo L = Ly, tem-se da equagao
(2.7) que

Lo = (H'R'H) 'HTR™ (2.11)

o qual se supoe ser a escolha 6tima, pois satisfaz LoH = z.

O melhor estimador linear nao tendencioso (BLUE), é tal que C = R™1. O estimador

W e a matriz étima L satisfazem
W= (H'R'H) 'HTR 'z = Loz (2.12)

Esta escolha minimiza o erro esperado na estimativa, medida pela matriz de covari-

ancia do erro de estimativa P, dado por
P = E[(w — W)(w — W)7] (2.13)

Estimar w 6timo é equivalente a obter P minimo, portanto minimiza-se a expressao

(2.13), que substituindo o valor de W fica

E[(w — LHw — Le)(w — LHw — Le)™]. (2.14)
Desde que LH =1 e L seja linear, usando a equagao (2.9) obtém-se

P = E[(Le)(Le)"] = LE[ee"]LT = LRL" (2.15)

Para mostrar que Lg é a escolha 6tima, escreve-se L como Lg + (L — Lg) que subs-
tituindo em P = LRLT, resulta em

P = LoRL] + (L — Lo)RLY + LoV(L — Lo)T + (L — Lo)R(L — Lo)*.  (2.16)
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Com algumas manipulacoes algébricas verifica-se que a segunda e a terceira parcelas

da equagdo (2.16) s@o nulas, portanto (2.16) pode ser escrita como
P = LoRL; + (L — Lo)R(L — Lg)™. (2.17)

Esta expressdo é minima para L = Lo, entdo a equacao (2.17) se reduz a
P = LoRL{. Substituindo-se Lo por L em P = LRLT obtém-se a seguinte expres-

sao para a covariancia do erro de estimativa
P=(HR 'H) ' (2.18)

Uma forma alternativa de derivacao da matriz de covariancia dos erros de estima-
tiva pode ser encontrada em Mendel (1995), bem como a andlise das vantagens e

desvantagens em cada alternativa de derivacao.
2.4 Minimos Quadrados Recursivos

A seguir deduz-se a expressao do minimos quadrados, para estimar um estado, ao
passo que se dispoes de novas medidas, sem a necessidade de se refazer os calculos

como todo o conjunto de dados ja disponiveis. Esta é a idéia de recursividade.

Uma outra maneira de expressar a idéia dos MQR é considerar que se pretende

estimar w; a partir da estimativa wy, agregando a nova observacao 2.

De2.12w = (HTR'H) 'HTR 'z = Lz, sendo que o erro de estimativa (w — W)

tem média zero e matriz de covariancia P = (HR'H)™!, segundo a Equagao (2.18).

Para calcular w, faz-se a mesma suposicao feita para calcular wg, ou seja, a matriz

C que torna w; a melhor estimativa ¢ C = R™1, onde

Ry 0
0 Ry

R = (2.19)

é a matriz de covariancia do erro de observacao (erro nas medidas)

e = [60] . (2.20)

€1

R ¢é diagonal por bloco porque ¢; é independente de €g. Desta forma, a matriz
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HTCH, no célculo de w, sera

Ry O

Pl [Ho Hl} -

[ H, H, ] (2.21)

que desenvolvendo os produtos matriciais e usando P;' = HI Ry'Hy, resultando
em Pt = Py HT Ry M H,. Gerneralizando, obtém-se a expressdo para a covariancia
do erro para os MQR.

P! =P ' HIR, 'Hy (2.22)

O préximo passo é obter a equacao de atualizagao para a estimativa Wi i (estimativa

no instante k£ dadas medidas disponiveis até o instante k).

Lembrando que w; nao baseia-se apenas em 2z; e é o melhor estimador do sis-
tema Howgzy ¢ Hiwpzi. Desde que a equacao normal seja HTR'Hw = HR 'z
e HTR'H = P!, com algumas manipulacoes algébricas verifica-se que w é dado
por

W= P (H] Ry'z + HI R %) (2.23)

Com a chegada da medida z; ha um aumento de informacao. Isto faz com que P
diminua (P é uma medida da incerteza). Nota-se que P, ' ndo depende das medida

zo € z1 e refere-se apenas as propriedades estatisticas de w;

Ja a estimativa atual w; basea-se em zj e z; . Rearranjando a equagao (2.23), obtém-
se
’UA}1 = ﬁ)l + Gl(Zl — Zo) (224)

Generalizando a equagao (2.24) obtém-se a expressao de atualizagao por MQR para
w dadas z, medidas
Wy = Wg_1 + Gk(zk — kak—1)~ (2.25)

onde Gk:PkaTR;l é a matriz ganho, z,— Hpwg_1 ¢é a inovacao e

Gr(zr — Hywy_1), refere-se a corregao.

A equagao (2.25) é uma forma eficiente da estimativa do estado w, no instante k,
dadas as zp_1 medidas, ser atualizada para uma estimativa w, no instante k, dadas

as z; medidas.

Nesta se¢ao derivou-se a expressao dos MQR (equagao (2.25)), com a qual a es-

timativa de um determinado parametro pode ser atualizada de maneira étima e
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recursiva, ao passo que se dispoe de novas medidas. Derivou-se também uma expres-
sao (equagao (2.22)) que quantifica a incerteza associada a esta estimativa, ou seja,

a covariancia do erro de estimagao.

Na proxima Secao deriva-se as expressoes para o FK, que fornece uma estimativa
recursiva étima para estados que mudam de acordo com a evolucao de um sistema

dinamico.
2.5 Filtro de Kalman

Dada a equacao linear de medidas
z = Hw+e¢ (2.26)

onde € é um vetor gaussiano aleatério com média zero e matriz de covariancia R

(e = N(O,R)).

O melhor estimador W linear nao tendencioso de w é W =PHTR 1z, onde

P =E[(w—Ww)(w—w)T] = (HR™H) ™! é a covariancia do erro de estimacao.

Dado o seguinte sistema dinamico com as seguintes equagoes para o sistema e me-

didas

Wey1 = Fpwg + (2.27)

zr = Hywy, + ¢y (2.28)

onde o ruido no sistema dinamico (1) e o ruido nas medidas (g) sdo vetores aleaté-
rios gaussianos (n; &~ N(0, Q) e (ex = N (0, Ry)). O subindice k refere-se ao k-ésimo

instante de tempo discreto.

W é o melhor estimador linear nao tendencioso de um estado inicial com matriz
de covariancia de erro F,. O filtro de Kalman calcula o melhor estimador linear
nao tendencioso no tempo k, dadas as medidas 2o, - -, 2; (wg). O filtro calcula

também a matriz de covariancia do erro Py (g, — W) dadas estas medidas.

Os célculos ocorrem de acordo com as fases de atualizagao (estimativa de w no
instante k£ dadas z; medidas) e propagacao (estimativa de w no instante k + 1

dadas z; medidas). A seguir, aplica-se os resultados do estimador étimo para estimar
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um estado e calcular a covariancia do erro de estimacao nas fases de atualizacao e

propagacao.
Atualizacao

Wik € o estimador que difere do estado real wy por um termo de erro e, com

covariancia (Pg/x—1)

wk/kH = Wi + e (229)

Elexey] = Pyra (2.30)
A nova medida z; é relacionada com o estado wy pela equacao

com covariancia do erro Elgpel] = Ry,

As equagoes (2.30) e (2.31) podem ser agrupadas no seguinte sistema
z=Hw+n (2.32)

onde

z = [w’“/’“] (2.33)

I
H = ] (2.34)
L Hk
n = e’“] (2.35)
| Tk
e covariancia de 7
Py i
R - | ! (2.36)
0 Ry,
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A solucao deste sistema é
w =PH'R 'z (2.37)

P = (HR 'H)! (2.38)

As equagoes (2.37) e (2.38) representam o estdgio de atualizacdo do FK; que sao
as mesmas equacoes dos minimos quadrados ponderados, que na forma recursiva

resultam em

Wk = Wpk—1 + PojH Ry, (21, — Hywy-1) (2.39)
Py = Py Hi Ry Hy (2.40)

onde
G = PyyH' R} (2.41)

¢é o ganho de Kalman.

O ganho de Kalman especifica a quantidade pela qual a inovagao deve ser multipli-
cada (ou amplificada) para se obter o termo de corregao e transformar a estimativa

Wy na nova estimativa wy .
Propagacao

Desde que o novo estado seja relacionado com o estado anterior do FK, a matriz de

covariancia propagada é
Pryijr = El(wis1 — W) (Wi — Wrgryn) - (2.42)
Abrindo a expressao acima, tem-se
Pk = El(Fywy + Grwy, — Fyvgr) (Fywy + Grwy, — Fybgr) "] (2.43)

Desenvolvendo os produtos, usando a propriedade (AB)T = BT AT, considerando
Fy e Gy conhecidos e nao aleatodrios, lembrando que os ruidos sao gaussianos nao

correlacionados de média nula e matriz de covariancia conhecida, tem-se que
Pyiiye = FiPFl + GrQi G- (2.44)

O FK usa uma estimativa inicial e matriz de covariancia do erro inicial g1 = W

e Py/x—1 = Iy, ambos dados como parametros iniciais do problema.
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O algoritmo do filtro de Kalman linear, num contexto de assimilacao de dados,

segundo Nowosad (2001), é apresentado a seguir e ilustrado na Figura 2.1:

1. Previséo a partir do modelo

|

- La
w /1+17F/1M n

~

. ) . 2. Célculo do ganho de Kalman
4. Célculo da matriz de covariancia

—_pf T f T -1
Pe =[I-G H P f Gu+1’P ,,+1H n+l [R,.+1+H,,+1P n+l H /,+1]
n+l n+l n+l n+l

3. Célculo da estimativa

|

- = ) f
= H W

w wl/ +G (z

= -z
n+l n+l n+l CSpel T Tnal

)

FIGURA 2.1 - Diagrama esquemitico do filtro de Kalman linear.

a) Previsao a partir do modelo

w,{H = Fiwy (2.45)

Pl = FPLE +Q, (2.46)

b) Célculo do ganho de Kalman

G = Pl HL Ry + Hen P HE T (2.47)

c¢) Célculo da estimativa

z,];rl = Hk+1w£+1 (2.48)
Wiy = w1€+1 + Gry1(2re1 — ZIJ:H) (2.49)
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d) Célculo da matriz de covariancia

Py = [I- Gk+1Hk+1]P;f+1 (2.50)

O sobreindice f (equivalente a fase de propagagao) refere-se a previsao (forecasting)

e a (referente a fase de atualizacao) refere-se a assimilagao (assimilation).

Nas expressoes acima, para aliviar a notacao subtituiu-se k+1/k por k+1 e k/k por
k. A expressao (2.47) é equivalente a (2.41), sendo que R™! ¢ da ordem do vetor de
medidas e [R + HPH] ™! é da ordem do vetor de estados. Deve-se optar por inverter
a matriz de menor ordem. Para passar da expressao (2.41) para a expressao (2.47)
usa-se o lema da inversao matricial. A equagao (2.49) é obtida substituindo-se o valor
do ganho de Kalman na equagao (2.39) e a expressao (2.50) é obtida substituindo-se
o valor de P/ em (2.40).

Quando aplicado a modelos nao-lineares Fy1 = Fi(w{) (a matriz F é fungao das va-
ridveis de estado), lineariza-se F e tem-se o filtro de Kalman Estendido; modificagao

mais usada do filtro de Kalman para problemas nao-lineares.

A principal diferenga entre o MQPR para o FK é que os MQPR foi desenvolvido
para parametros e o FK é mais genérico. Kalman trata o ruido aleatorio e prova que

é o melhor estimador linear nao tendencioso.

Em operagoes praticas de previsao de tempo e clima para a atmosfera e oceano, a
matriz P,f nao é calculada por P,ff b =h W PAET + Qp, mas parametrizada baseando-
se em avaliagoes estatisticas e vinculos dinamicos (Nowosad, 2001). P,f e P¢ também

podem ser estimadas por médias de conjuntos (ensemble), Keppene (2000) .
2.6 Um teste para o filtro de Kalman em Assimilacao de Dados

Apresenta-se uma aplicacao do FK, num problema de assimilagao de dados em
dispersao de poluentes, governado pela equacao de adveccao-difusao. Por se tratar
de um problema linear, observa-se claramente o funcionamento do filtro e o impacto
causado pela insercao do dado. Esta aplicacao pode ser encontrada com mais detalhes
em Hérter et al. (2002).
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2.6.1 Descricao do Modelo de Adveccgao-Difusao

Considerando o transporte de poluentes atmosféricos na direcao x, o fenomeno pode
ser modelado pela seguinte equacao de advecgao-difusao e condigoes de contorno

paraz=0ez=nh

ow 0 ow
Uax ~ oz (Ka—) ’ (2:51)
ow
KZZ_@Z =0, em 2z=0 e z=h (2.52)

onde w ¢é a concentracao de poluente, U é a velocidade média do vento, K,, é a
difusividade vertical turbulenta para a camada limite estavel, segundo a modelagem
de Degrazia e Moraes (1992), h é a altura da camada limite. A equagao diferen-
cial parcial foi aproximada em diferencas finitas pelo método de Euler explicito na
horizontal e centrado na vertical (operador de difusao) (Hoffman, 1993). Definindo

d = Az/UAZ? a equagao (2.51) em diferencas finitas pode ser expressa como
Woi1 = Fow, (2.53)

com a seguinte matriz de dinamica do sistema F,, =

[1—d(kip12+ki_1/2)] 2dk; 41/
dk;_1/2 [ —d(kip1/2 +ki—1/2)] dk;t1/2
dk; 12 [1—d(kit1/2 +ki_1/2)] dk;y1/2 (2 54)
2dk;_1 /2 [1—d(kit1/2 +ki—1/2)]
com grade vertical 2 = 1,--- | N,. O indice n refere-se a posicao na direcao x, come-

cando em n = 0. A aproximacao por diferencas finitas é estavel para d < 0.3.
2.6.2 Experimentos Numéricos

Com o propésito de testar o esquema de assimilagao, os seguintes parametros foram
usados: AX = 6 m, Az = 10 m, U = 0.31 ms™ ! e h = 400 m. A matriz que
representa o sistema de observacos é H = I, e as matrizes de covariancia dos ruidos

de observacao e modelagem, sao respectivamente R,, = 2I e Q, = 0.51, sendo que
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I é a matriz identidade da ordem de N, = 41. O nimero de pontos na direcao x é
2000. Assume-se que os valores das concentragoes observadas sao dados pela equagao

(2.53) adicionados a uma fonte estocéstica constante de poluigao (com média zero).

Este problema de difusao simula uma pluma liberada na origem do sistema de coor-

denadas, sendo que esta condicao é modelada pela seguinte funcao delta para x = 0:
w(x, z) = QA(z). (2.55)

Com o objetivo de analisar a influéncia da frequéncia das observagoes na performance
do FK integrou-se a equagao (2.51) e assimilou-se observagoes nos 41 pontos de grade.
Ressalta-se que o problema estudado é estacionério, com integracao na direcao =,
conforme ilustrado na Figura 2.4, anexada ao texto na iltima pagina deste capitulo.
Fez-se os seguintes experimentos: obervagoes inseridas a cada 1 Az (EXP1), 100 Ax
(EXP2), 200 Az (EXP3), 300 Az (EXP4), 500 Az (EXP5) e 700 Az (EXP6). Na
Tabela 2.1 constam os erros relativos a cada experimento e nas Figuras 2.2 (a)-(c),
apresenta-se respectivamente os EXP3, EXP5, EXP6 para Z = 150m. O calculo do
erro é dado pela equagao (2.56) e os simbolos wg, z e w,, referem-se respectivamente

a concentracao predita pelo modelo, observada e estimada pelo FK.

Ny N

Erro= leNZ Z Z(an — w;f’g)2 (2.56)

n=1 =0

TABELA 2.1 - Erro Relativo aos Experimentos 1 2 345 6.

EXP | Freq. de OBS | ERRO

cada 1 Ax 0,328
cada 100 Ax | 7,236
cada 200 Ax | 11,880
cada 300 Ax | 13,877
cada 500 Az | 21,627
cada 700 Ax | 31,779

D O W N~

Claramente, a estimativa feita pelo FK é melhor quando o dado é assimilado com
maior freqiiéncia. Contudo, o custo computacional é maior para dados melhor amos-

trados.
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Observagao a cada 200 Ax Z=7150 m
T T T

50

Concentragdo

o W/ . . . . . . . . .
o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
x
Observacao a cada 500 Ax Z=750 m
50 T T T

Concentragdo

o " " " " " " " " "
o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
X
Observagao a cada 700 Ax Z=750 m
50 T T T

Concentragdo

L L L L L L L L L
o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
X

FIGURA 2.2 - Efeito da freqiiéncia de observagdo no FK: (a) EXP3, (b) EXP5, (c) EXP6.
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O processo de asimilacao também foi avaliado em relacao ao niimero de pontos de
medidas na coordenada vertical. Nesta classe de experimentos, as observacoes foram
amostradas a cada 100Az. No EXP7 foi usado N,, = 9 para as seguintes posicoes:
z=0, 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400 m; para o EXPS8 foi usado N,, = 7 para
as seguintes posicoes: z=0, 100, 150, 200, 250, 300, 400 m; e no EXP9 foi usado
N,, = b para as seguintes posigoes:z=0, 100, 200, 300, 400 m. Os resultados sao
apresentados na Tabela 2.2 e Figura 2.3.

TABELA 2.2 - Erro para diferentes nimeros de sensores na dire¢do - z.

EXP | Nimero de sensores na direcao- z | ERRO
7 Nn,=9 22,377
8 Np=17 44,650
9 N, =5 77,933

Na Tabela 2.2 e Figura 2.3 observa-se que o erro diminui a medida que o nimero de

nives com observagoes aumenta, para observacoes uniformemente distribuidas em .

TABELA 2.3 - Erro para trés arranjos de observagdes na direcdo- z.

EXP | Tipo de Grade | ERRO
10 Grade-1 77,933
11 Grade-2 355,897
12 Grade-3 394,200

Por fim analisa-se a performance do filtro para dados amostrados a todo Ax, com
cinco pontos de observagao em z (IV,, = 5). Trés diferentes arranjos sao considera-
dos: Grade-1, sensores uniformemente distribuidos (EXP10), Grade-2 com sensores
posicionados préximos ao chao (z=0, 20, 40, 60, 80) m (EXP11) e Grade-3 com
sensores posicionados préximos ao topo da camada limite (2=320, 340, 360, 380,

400) m (EXP12). Na Tabela 2.3 apresenta-se os erros destes diferentes arranjos.
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Niveis com Observacgao: Z=0, 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400 m
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Niveis com Observagao: Z=0, 700, 150, 200, 250, 300, 400 m
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Niveis com Observagao: Z=0, 700, 200, 300, 400 m
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FIGURA 2.3 - Assimilagio com observacdes distribuidas em diferentes arranjos: (a) EXP10,
(b) EXP11, (c) EXP12.
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FIGURA 2.4 - llustracdo do problema estaciondrio de difusdo, que simula uma pluma liberada na
origem do sistema de coordenadas.
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CAPITULO 3
REDES NEURAIS

Neste capitulo é descrito a teoria das Redes Neurais Artificiais, tratadas ao longo
do texto apenas como Redes Neurais, inspiradas nas Redes Neurais Bioldgicas.
Apresenta-se também uma breve revisao sobre o desenvolvimento desta area da
ciéncia ao longo das ultimas décadas. Na seqiiéncia é apresentado o modelo do neuro-
nio biolégico e artificial. Discute-se as arquiteturas das RN exploradas neste texto.
Descreve-se o funcionamento das RN, onde se aborda as fases de treinamento e
ativacao, bem como os paradigmas e regras de aprendizagem que aparecem na li-
teratura com maior freqiiéncia. Uma secao é reservada a discricao das redes PMC,
FBR, RN-E e RN-J. Neste capitulo também se discute algumas razoes que motivam

o emprego de RN e algumas dificuldades encontradas ao se aplicar esta ferramenta.
3.1 Resumo Histdrico sobre a Evolugao das Pesquisas em Redes Neurais

McCulloch e Pitts (1943) introduziram a idéia de redes neurais como méquinas
computacionais e o artigo destes autores intitulado “A Logical Calculus Of the Ideas
Immanent in Nervous Activity”, passou a ser a primeira referéncia em redes neurais
artificiais. O neuronio de MacCulloch e Pitts é um dispositivo binario, no qual a
saida é pulso ou nao pulso, sendo que suas entradas tem ganho arbitrario, podendo
ser excitatério ou inibitorio. Para determinar a saida do neuronio, calcula-se a soma
ponderada das entradas com os respectivos pesos como fatores de ponderacao, po-
sitivos nos casos excitatorios e negativos nos casos inibitérios. Se este resultado for
maior ou igual a certo limiar entao a saida do neuronio é pulso, e caso contrario é

nao pulso.

Segundo Kovacs (1996), o Modelo de McCulloch e Pitts, embora seja rudimentar
quando comparado ao potencial dos modelos hoje disponiveis, foi inovador e de na-
tureza seminal. Registra-se nos anais da ciéncia, que vérios fundadores de algumas
das assim chamadas modernas areas de conhecimento, como Marvim Minski em in-
teligéncia artificial, John von Neumann em ciéncia da computacao e Norbert Wiener
em cibernética, tiveram inspiragao em algum momento de suas carreiras no trabalho

de McCulloch e Pitts.

O préximo desenvolvimento significativo em RN foi dado em Hebb (1949), onde é

postulada a primeira regra de aprendizagem auto-organizada, baseada na seguinte
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premissa: se dois neur6nios em ambos os lados de uma sinapse (conexao) sao ativa-
dos simultaneamente entao a sinapse deve ser fortalecida, senao a sinapse deve ser

enfraquecida ou eliminada.

Outro passo importante no desenvolvimento de RN foi dado em Rosenblatt (1958),
que propos o perceptron como o primeiro modelo para o aprendizado com um profes-
sor (aprendizagem supervisionada). Rosenblatt demonstrou com o perceptron, que
se as RN com nodo fossem acrescidas de sinapses ajustaveis, poderiam ser treinadas
para classificar padroes. Rosenblatt descreveu uma topologia de RN, estrutura de
ligacOes entre os nodos e propos um novo algoritmo para treinar a rede para executar
determinados tipos de fungoes. O percepron simples descrito por Rosenblatt possui
trés camadas: a primeira recebe as entradas do exterior e possui conexos fixas, a se-
gunda recebe impulsos da primeira através de conexoes cuja eficiéncia de transmissao
(peso) é ajustavel e, por sua vez, envia saida para a terceira camada (resposta). Este
tipo elementar de perceptron comporta-se como um classificador de padroes, divi-
dindo o espago de entradas em regioes distintas para cada uma das classes existentes.

O perceptron é capaz apenas de separar padroes que sejam linearmente separaveis.

Simultaneamente ao trabalho de Rosemblatt, Widrow (1962) desenvolveu um mo-
delo linear conceitualmente simples batizado de ADALINE (ADAptative LINear
Element) e mais tarde sua generalizagdo multidimensional, o MADALINE (Mul-
tipla Adaline). Apesar disso, a contribui¢do realmente importante do trabalho de
Widrow foi a criagao de um principio de treinamento extremamente eficiente para
as redes Adaline, conhecido como Regra Delta, que foi mais tarde generalizado para

redes com modelos neurais mais elaborados.

Minski e Papert (1969) , afirmaram que nao havia razao para supor que qualquer
uma das limitacoes do perceptron de camada tnica poderia ser superada na versao
de miltiplas camadas. Isto fez com que os estudos em RNs passassem por uma

década de letargia.

Hopfield (1982) formulou um modelo de rede recorrente com conexoes sindpticas
simétricas, supondo que os sistemas devam convergir para um estado de minima
energia. O modelo de Hopfield é usualmente referenciado na literatura como sino-
nimo de rede recorrente. Foi neste trabalho que pela primeira vez o principio do
armazenamento de informacao em redes dinamicamente estaveis foi explicito. As-

sim, o trabalho de Hopfield d4 um novo impulso ao estudo de RN.
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Em 1983 foi desenvolvido um novo procedimento denominado recozimento simulado
para resolver problemas de otimizacao combinatoria. Esta idéia levou ao desenvolvi-
mento da maquina de Boltzman (Ackley et al., 1985), que foi a primeira realizac¢ao
bem sucedida de uma rede neural de multiplas camadas. Como destacado por Hay-
kin (2001), apesar de o algoritmo de aprendizagem da maquina de Boltzman nao
ter se mostrado tao eficiente do ponto de vista computacional como o algoritmo de
retropropragacao, ele superou o impasse psicologico, mostrando que a especulacao

de Minski e Papert nao estava corretamente embasada.

Rumelhart et al. (1986) propuseram a utilizagao do algoritmo de retropropagacao em
aprendizagem de méaquina, que tornou-se o algoritmo de aprendizagem mais popular

para o treinamento do PMC.
3.2 Neuronio Bioloégico

Nesta se¢ao identifica-se algumas unidades béasicas do neuronio artificial e descreve-
se sua funcionalidade com o intuito de mostrar a analogia do neurdnio artificial,

descrito na préxima secao, com este modelo biolégico.

O neuronio ou célula nervosa, ilustrado na Figura 3.1, aparece em diferentes formas
e tamanhos no cérebro humano, sendo composto basicamente por dentritos, axionio,
sinapses e nicleo ou soma. A partir do corpo celular ou soma, centro dos processos
metabodlicos da célula nervosa, projetam-se extensoes filamentares, os dentritos e o
axionio. Os dentritos muitas vezes cobrem um volume maior do que o corpo celular.
O axionio ou fibra nervosa, serve para conectar a célula nervosa a outras células
do sistema nervoso. O neuronio possui geralmente um unico axionio, embora possa
apresentar algumas ramificagoes e em alguns casos, estendem-se por distancias com-
paraveis as dimensoes do organismo, podendo chegar a varios metros. Alguns tipos
de neuronios possuem uma capa segmentada de mielina, que serve para acelerar a

transmissao da informacao pelo axionio.

A atividade do neur6nio bioldgico é assim descrita por Kovacs (1996): As sinapses sao
regioes eletroquimicamente ativas, compreendidas entre duas membranas celulares:
a membrana pré-sinaptica, por onde chega o estimulo proveniente de outra célula, e a
membrana pds-sinaptica, que é a membrana do dentrito. Nesta regiao intersinaptica,
o estimulo nervoso que chega a sinapse é transferido a membrana dendrital através

de substancias conhecidas como neurotransmissores. O resultado desta transferéncia
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¢ uma alteracao no potencial elétrico da membrana pds-sinaptica. Dependendo do
tipo do neurotransmissor, a conexao sinaptica sera excitatéria ou enibitéria. Uma
conexao excitatoria provoca uma alteragao no potencial da membrana que contribui
para a formacao de um impulso nervoso no axionio de saida, enquanto que uma

conexao inibitéria age no sentido oposto.

.y Sinapse

, Ax06nio
Nicleo 4

FIGURA 3.1 - Representacdo do neurdnio bioldgico.

3.3 Neuronio Artificial

Um neuronio ¢ uma unidade de processamento de informacao fundamental para a
operacao de uma RN (Haykin, 2001). Identifica-se trés elementos basicos do modelo

neural:

e um conjunto de sinapses ou elos de conexao, cada uma caracterizada por
um peso proprio. Especificamente, um sinal z; na entrada da sinapse j

conectada ao neuronio k é multiplicada pelo peso sindptico 0,

e um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas

sinapses do neuronio,

e uma funcao de ativacao para limitar a amplitude da saida de um neuronio.
Tipicamente a faixa de amplitude da saida de um neuronio é o intervalo

[0,1] ou alternativamente [—1, 1].

No modelo de neurdnio artificial mostrado na Figura 3.2, pode-se opcionalmente,

incluir um limiar b, aplicado externamente que tem o efeito de acrescentar um grau
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de liberdade a cada neuronio.

Pesos
Entrada Sindpticos
N 6, Funcgdo de
1 o, Ativagdo

Saida

Xy DT‘Soma
X
: ()

e

FIGURA 3.2 - Representacdo do neurdnio artificial.

Matematicamente pode-se escrever um neuronio k através do seguinte par de equa-

coes
m
U = E ijl‘j, (31)
=1
yr = @(up + by) (3.2)
onde x4, ..., x,, sao sinais de entrada; 01, .. ., O, sao os pesos sinapticos do neuronio

k; uy é a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; by é o viés; ¢(.),
¢é a funcao de ativacao e y, é o sinal de saida do neuronio. O uso do viés ou limiar
bi tem o efeito de aplicar uma transformacao afim a saida u; do combinador linear

do modelo da Figura 3.2, conforme

U = Uy, + by. (3.3)

3.4 Arquiteturas das Redes Neurais

As diferentes arquiteturas de RN sao formadas pela combinacao de neuronios ar-
tificiais. Os neuronios podem ser dispostos de maneira a formar uma ou mais ca-

madas. Em parte da literatura as entradas sao consideradas a primeira camada da
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rede. Neste texto as entradas serao denominadas de camada de entrada, a primeira
camada sem contato com o meio externo de primeira camada escondida e assim
sucessivamente para as demais camadas escondidas. Os valores na saida da rede sao

denominados de camada de saida.

Nas redes em que as entradas projetam-se diretamente sobre a camada de saida,
como na Figura 3.2, a rede ¢ chamada de “feed-forward” (alimentagao para frente).
Quando ha realimentacao entre uma das camadas da RN, a rede é chamada de

recorrente.

Destaca-se ainda na arquitetura das RN, os tipos de conexao entre os neuronios,
ou seja, diz-se que a rede ¢é totalmente conectada quando todas as saidas de uma
camada estao conectadas em todos os neurdnios da proxima camada. Na falta de

alguma dessas conexoes se diz que a rede é parcialmente conectada.

A definicao da arquitetura de uma RN é um parametro importante na sua concepcao,
uma vez que ela restringe o tipo de problema que pode ser tratado pela rede. RN
com uma unica camada de nodos, por exemplo, s6 consegue resolver problemas
linearmente separaveis. Redes recorrentes, por sua vez, sao mais apropriadas para

resolver problemas que envolvam processamento temporal.
3.5 Funcionamento das Redes Neurais

Em RN, o procedimento usual na solucao de problemas passa inicialmente por uma
fase de aprendizado, também conhecida como treinamento, em que um conjunto
de exemplos é apresentado para a rede, a qual extrai as caracteristicas necessérias
para representar a informagcao fornecida. Estas caracteristica, armazenadas nos pesos
sindpticos, sao utilizadas posteriormente na fase conhecida como ativacao, para gerar
respostas para o problema. Neste trabalho a resposta fornecida pela rede é o sinal

estimado ou varidvel assimilada.

O treinamento pode ser feito por lote, onde os pesos sao atualizados apds todos os
padroes de treinamento serem apresentados a rede, ou pode ser por padrao, onde os
pesos sao atualizados a medida que cada padrao de treinamento (também denomi-

nado exemplo de treinamento) é apresentado a rede.

Um ponto crucial no funcionamento das RN é adotar um critério de parada para o

treinamento. Geralmente a rede é treinada até que um ntimero maximo de épocas
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de treinamento, definido a priori, seja atingido ou que um erro objetivo seja alcan-
cado. Define-se uma época de treinamento a apresentacao de todo o conjunto (ou
padroes) de treinamento a rede. O critério de parada em funcdo do erro objetivo
pode ser aplicado com paradigma de aprendizagem supervisionada, definido na pré-
xima se¢ao. Na apresentacao dos resultados (capitulo 5) serd discutido o critério de

parada adotado na implementacao das RN estudadas neste trabalho.
3.6 Funcao de Ativacao

A funcao de ativagao restringe a amplitude do sinal na saida de um neuronio. Geral-
mente se restringe o sinal ao intervalo [0,1] ou ao intervalo [-1,1]. A seguir apresenta-
se as funcgoes de ativacao aplicadas na camada oculta das RN exploradas neste tra-
balho. A fungao de ativagao é representada por ¢(v), onde v é campo local induzido,
(Figura 3.3),

Funcao Tangente Hiperbdlica - implementada na camada oculta da rede PMC, RN-E
e RN-J coma=1

¢(vj) = tanh <a2ﬁ> (3.4)

Funcao Exponencial - implementada na camada oculta da rede FBR com 0 =1 e

p=20

(3.5)

L L L L L n
80 100 120 140 160 180 200
x)

(b)

FIGURA 3.3 - Fun¢do de ativagdo (a) sigmdide; (b) gaussiana.
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Os valores na entrada devem ser normalizadas para valores restritos ao intervalo da
funcao de ativacao utilizada e, posteriormente, deve ser feito o processo inverso para

que as variaveis estimadas voltem ao intervalo da funcao original.
3.7 Paradigmas e Regras de Aprendizagem

Um conjunto de procedimentos bem definidos para adaptar os parametros de uma
rede neural para que a mesma possa aprender uma determinada fungao é chamado
de algoritmo de aprendizagem. Os algoritmos de aprendizagem seguem basicamente
dois paradigmas, o supervisionado e o nao-supervisionado. No paragima supervisio-
nado, tanto a entrada como a saida da RN sao conhecidas, sendo que a rede opera no
sentido de encontrar pesos que minimizem a diferenca entre a entrada e a resposta

desejada num sentido estatistico, geralmente o erro médio quadratico.

Na aprendizagem nao-supervisionada somente os padroes de entrada estao disponi-
veis para a rede, ao contrario da aprendizagem supervisionada, cujo conjunto de trei-
namento possui pares de entrada-saida. A partir do momento em que rede estabelece
uma harmonia com as regularidades estatisticas da entrada de dados, desenvolve-se
nela uma habilidade de formar representacoes internas para codificar caracteristicas

da entrada e criar novas classes ou grupos automaticamente (Braga et al., 2000).

As regras comumente aplicadas com o paradigma supervisionado sao correcao de
erros e a regra delta, que foi generalizada para o treinemento do perceptron de mul-
tiplas camadas, conhecido como algoritmo de retropropagacao do erro. O algoritmo
de retropropagacao é a mais poderosa técnica para o aprendizado do perceptron de

multiplas camadas.

A seguir resume-se o algoritmo de retropropagagao, segundo Haykin (2001), utilizado
no treinamento das redes PMC, FBR, RN-E e RN-J.

1 - Iniciar os pesos: assumindo nenhuma informagcao prévia disponivel, os pesos sindp-
ticos e limiares sao iniciados com numeros aleatorios que seguem uma distribuicao

uniforme.

2 - Apresentacao dos exemplos de treinamento: apresenta-se uma época de exemplos
de treinamento a rede. Para cada exemplo do conjunto de treinamento executa-se

os passos 3 e 4 apresentados a seguir.
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3 - Célculo para Frente (Propagagao): sendo um exemplo do conjunto de treinamento
representado por (x(n),d(n)), com o vetor de entrada x(n) aplicado a camada de
entrada de nds sensoriais e o vetor resposta desejada d(n) apresentado a camada de
saida de nds computacionais, calcula-se os campos locais induzidos e os sinais funci-
onais camada por camada da rede. O campo local induzido vj@ (n) para o neurdnio

7 na camada [ é

o) =303 (i (n), (3.6)

onde yz(l_l)(n) é o sinal de saida do neurénio i na camada interior [ — 1, na iteracao
n, e HJ(.IZ-) (n) é o peso sindptico do neurdnio j da camada [, que é alimentado pelo
neurénio ¢ da camada [ — 1. Para ¢ = 0, temos y(()lfl)(n) =+le Qj(lo)(n) = bg-l) (n) é o
viés aplicado ao neuronio j na camada [. O sinal de saida do neurdnio j na camada

[é

y; = @i (v;(n)). (3.7)

Se o neurénio j esta na primeira camada oculta (i.e., [ = 1), faz-se yj(-o)(n) = z;(n),

zj(n) é o j-ésimo elemento do vetor de entrada x(n). Se o neurénio j estd na camada
0
j

de saida (i.e., [ = L onde L é denominado a profundidade da rede), se faz y

0j(n).

Calcula-se o sinal de erro

e§n) =™ — o™ (3.8)

onde dg-n) é o0 j-ésimo elemento do vetor resposta desejada d(n).

4 - Célculo para Tras (Retropropagacao): Calcula-se os gradientes locais da rede

definidos por
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e(-L)(n)gog-l)(vj(L) (n)) para o neurdnio j na camada de saida L,

gog/)(v(l) (n) > 5,(§l+1)(n)9,(€§+1)(n) para o neurdnio j na camada oculta .
(3.9)

, / . . ~ ~
onde o apéstrofo em ¢, (.) representa a diferenciagao em relagio ao argumento. As-
sim, ajusta-se os pesos sinapticos da rede na camada [ de acordo com seguinte regra,

conhecida como regra delta generalizada:

05 =05 + af0) — 050+ 0ol () () (3.10)

Ji J
onde 7 é a taxa de aprendizagem e « é a constante de momento.

5 - Iteracgao: repete-se os itens 3 e 4 , apresentando a rede novos exemplos de trei-

namento até que o critério de parada seja satisfeito.

Neste trabalho, a ordem de apresentacao dos exemplos de treinamento seguem sem-
pre a mesma seqiiéncia, ao invés de serem apresentados de maneira aleatoria, de
época para época, como sugerido em Haykin (2001). Os parametros de momento e

a taxa de aprendizagem sao constantes, mas diferem para cada experimento.

O paradigma nao-supervisionado é comumente aplicado com os algoritmos de
aprendizagem Hebbiana e competitivo. Durante o desenvolvimento deste trabalho,
explorou-se a aprendizagem competitiva na implementacao de Rede de Kohonen, ao
se testar formas de calcular o centro das fungoes gaussianas para a FBR. Como os
resultados foram insatisfatérios, esta regra de aprendizagem nao sera apresentada

neste texto.
3.8 Redes feedforward e Recorrentes

Como mencionado na secao 3.4, as redes em que as entradas projetam-se direta-
mente sobre a camada de saida, sdo chamadas de feedforward (alimentacao para
frente) e quando hé realimentagao entre uma das camadas da RN, a rede é chamada
de recorrente. Neste trabalho, cujo um dos objetivos ¢é testar assimilagao de dados
em dinamica nao-linear com redes recorrentes, além do uso de redes feedforward,

implementou-se em linguagem de programacao FORTRANT7, as redes PMC, FBR,
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RN-E e RN-J. A implementacao das redes feedforward foram primeiramente avalia-
das num problema de estimacao de fronteira em transferéncia de calor, Shiguemori
et al. (2001). A seguir descreve-se as redes PMC, FBR, RN-E e RN-J.

3.8.1 Rede Perceptron de Miiltiplas Camadas

A PMC, ilustrada na Figura 3.4, consiste em uma camada de entrada formada
por padroes que serao apresentados a rede durante a fase de treinamento (também
chamados de conjunto de unidades sensoriais ou nds de fonte), uma ou mais camadas
escondidas de nés computacionais e uma camada de saida de nés computacionais.
O sinal de entrada se propaga para frente através da rede, camada por camada.

Segundo Haykin (2001), a PMC tem trés caracteristicas distintas:

e 0 modelo de cada neuronio da rede inclui uma funcao de ativacao nao-
linear, sendo que esta funcao de ativacao deve ser diferenciavel em todos

0S pontos;

e arede contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos. Estes neuronios
ocultos capacitam a rede a aprender tarefas complexas extraindo progres-

sivamente as caracteristicas mais significativas dos padroes de entrada;

e a rede exibe alto grau de conectividade, determinada por suas sinapses.

FIGURA 3.4 - llustracdo de Rede Perceptron de Miiltiplas Camadas.
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3.8.2 Rede Funcao de Base Radial

Redes com uma tnica camada oculta sao capazes de aproximar com uma precisao
pré-definida qualquer funcao continua, pois uma fungao continua e limitada sobre um
certo intervalo, pode ser considerada como uma superposicao linear de gaussianas.
Estas gaussianas por sua vez, podem ser implementadas na camada oculta da RN.
A precisao da aproximacao dependera apenas do niumero de fungoes gaussianas, ou

seja, do nimero de neurdnios da camada oculta, Kovacs (1996).

Redes Neurais representando fungoes sintonizadas em torno de uma regiao e cujas
funcoes de ativacao, implementadas nos neuronios da camada oculta, sao funcoes

gaussianas, denominam-se Fungoes de Base Radial (FBR).

Do ponto de vista de uma FBR, aprender é equivalente a encontrar uma superfi-
cie, em um espac¢o multidimensional que forneca o melhor ajuste para os dados de
treinamento, com o critério de melhor ajuste sendo medido num sentido estatistico
(Bennett, 1992).

Neste trabalho, tanto a FBR como a PMC foram implementadas com aprendizagem
por correcao de erro (também conhecido como algoritmo de retropropagacao do
erro ou Regra Delta de Widrow) e paradigma de aprendizagem supervisionada. As
redes sao totalmente conectadas, apresentam uma camada de entrada, apenas uma
camada escondida e a camada de saida. A rede FBR explorada neste trabalho difere
da rede PMC apenas pelo fato da fungao de ativagao ser gaussiana (com centros
zero e variancias 1) e nao tangente hiperbdlica. Tentativas de selecionar os centros
das gaussianas pelo algoritmo de clusterizacao K-means e pela rede de Kohonem

nao foram bem sucedidas.
3.8.3 Rede de Elman e Rede de Jordan

A seguir descreve-se as RN-E e RN-J, conforme Braga et al. (2000). Nas RN-E,
Figura 3.5 (a), além das unidades de entrada, intermedidria e de saida ha também
unidades de contexto, como nas redes recorrentes em geral. As unidades de entrada
e de saida interagem com o ambiente externo, enquanto as unidades intermediarias
e de contexto nao o fazem. As unidades de entrada sao apenas unidades de arma-
zenamento (buffer) que passam os sinais sem modificd-los. As unidades de saida
sao unidades lineares que somam os sinais que recebem. Neste trabalho as unida-

des intermediarias tem funcoes de ativacao nao-lineares, embora segundo a teoria
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possam ser lineares. As unidades de contexto sao usadas apenas para memorizar
as ativagoes anteriores das unidades intermediarias e podem ser consideradas como
atraso no tempo em um passo. As conexoes feedforward sao modificaveis, e as cone-
x0es recorrentes podem ser fixas, motivo pelo qual a RN-E é apenas parcialmente

recorrente. Neste trabalho as conexoes recorrentes também sao modificavelis.

Em um intervalo de tempo especifico k, as ativagoes das unidades intermedidrias
(em k—1) e as entradas correntes (em k) sdo utilizadas como entradas da rede. Em
um primeiro estagio, feedforward, estas entradas sao propagadas para frente para
produzir as saidas. Posteriormente, a rede é treinada como o algoritmo de aprendi-
zagem de retropropagacao padrao. Apods este passo de treinamento, as ativacoes das
unidades intermediarias no tempo k sao introduzidas, através das ligacoes recorren-
tes nas unidades de contexto, sendo salvas nestas unidades para o préximo passo de

treinamento (k + 1).

Na RN-J, Figura 3.5 (b), a saida da rede é copiada para a unidade de contexto. Além
disso, as unidades de contexto sdao localmente recorrentes. A diferenca em termos
de topologia entre as duas redes é que a recorréncia na RN-E ¢ feita da camada
escondida para as entradas, enquanto na RN-J a recorréncia é feita das saidas para

as entradas.

VF
o
=
;...<

<

(a) (b)

FIGURA 3.5 - llustragdo das redes (a) Elman; (b) Jordan.
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3.9 Motivacgoes e Limitacoes nos Estudos das Redes Neurais

Tem havido cada vez mais producao cientifica associada a pesquisas que utilizam RN,
pois estas encontram aplicacoes em diversas areas das ciéncia, tais como, associagao
e reconhecimento de padroes, aproximacao de funcoes, controle e filtragem, entre

outras.

Esta ampla aplicabilidade das RN, deve-se ao fato, pelo menos em parte, das redes
serem uma boa alterativa a solucao de problemas nos quais nao se conhece, ou
pouco se conhece, da fisica do problema. A literatura refere-se a esta caracteristica
das RN relatando que estas sao um bom substituto a ignoracia. Os métodos classicos
partem de um modelo numérico baseado na fisica do problema, que posteriormente
¢ validado com dados observados, enquanto as RN sao baseadas diretamente nos
dados observados, sendo que no seu projeto nao se faz necessario o conhecimento
fisico do problema e tampouco do modelo numérico. Todavia, anexar o conhecimento
fisico e um modelo numérico a um projeto de RN, o que acontece em neurodinamica,

como neste trabalho, faz das RN uma técnica de maior aplicabilidade.

Entre as principais propriedades e capacidades desta técnica, estao: nao-linearidade,
mapeamento de entrada-saida, adaptabilidade, aprender com exemplos, processa-
mento paralelo e distribuido, capacidade de generalizacao e tolerancia a falhas
(Haikyn, 2001).

A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informacao apren-
dida é, sem duvida, o atrativo principal da solucao do problema através de RN.
A generalizacdo, que esta associada a capacidade da rede aprender através de um
conjunto relativamente reduzido de exemplos e posteriormente dar respostas coeren-
tes para dados nao conhecidos, é uma demonstracao de que a capacidade das RN
vai muito além do que simplesmente mapear relagoes de entrada e saida. As RN
sao capazes de extrair informacoes nao apresentadas de forma explicita através de

exemplos.

Nao obstante, as RN sao capazes de atuar como mapeadores universais de fun-
¢oes multivaridaveis com custo computacional que cresce apenas linearmente com
o numero de varidveis. Outra caracteristica importante é a capacidade de auto-
organizacao e de processamento temporal que aliada aquelas citadas anteriormente,

faz das redes uma ferramenta computacional extremamente poderosa e atrativa para
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a solucao de problemas complexos (Braga et al., 2000).

Apesar da ampla aplicabilidade das RN, deve-se levar em consideracao que esta téc-
nica nao resolve todo o tipo de problema. Kovacs (1996) adverte que para fenémenos
essencialmente aleatdrios, fendomenos para os quais nao € possivel encontrar nenhum
modelo que permita descrever seu comportamento sob condigoes arbitrarias, a tinica
modelagem possivel é a probabilistica. Nese sentido, quando se procura modelar com
redes neurais, inadvertidamente, um processo essencialemente aleatério, como por
exemplo os indices do mercado especulativo, pode-se até conseguir algum desem-
penho temporario, enquanto alguma estrutura oculta perdurar, mas o modelo sera

imprevisivelmente instavel.

Uma dificuldade encontrada no uso de RN é definir o ntimero de neuronios, de
camadas escondidas, tamanho do conjunto de treinamento, taxa de aprendizagem,
que pode ser fixa ou variavel e constante de momento. A rede de Correlagao em
Cascata (Fahlman, 1991) propoe uma alternativa para definir o nimero de neurdnios
e camadas mais adequado para o problema a ser resolvido. Nesta rede o niimero de
neuronios aumentam e diminuem conforme uma regra onde os neurénios competem
entre si. Todavia sua implementacao é mais dificil do que a implementacao das redes
exploradas neste trabalho e resultados parciais em problemas mais simples do que

esta aplicagao foram inferiores aos resultados obtidos com as redes PMC e FBR.
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CAPITULO 4
SISTEMAS DE EVOLUCAO NAO-LINEARES

A seguir descreve-se os modelos numéricos com os quais se explora a capacidade das
redes em emularem o FK num sistema de assimilacao de dados. O modelo de Lorenz
em regime cadtico é apresentado na se¢ao 4.1, o modelo meteorolégico DYNAMO -
1 D na segao 4.2 e o modelo de 3-ondas, que sera explorado em regime periddico e

caotico na secao 4.3.
4.1 Sistema de Lorenz Cadtico

Saltzman (1962) interessado em movimentos atmosféricos de origem convectiva,
desenvolveu um modelo simplificado (baseado nas equagoes do movimento, conti-
nuidade, e termodinamica) para estudar o escoamento em uma camada de fluido
com profundidade constante. Quando a diferenca de temperatura entre as super-
ficies inferior e superior do fluido for mantida constante, o sistema permanece em
equilibrio. Neste caso se diz que o sistema possui solucao estavel. No entanto, se o
sistema em questao for o sistema terra-atmofera, pode-se descrever o processo que
ocorre dentro da camada de fluido da seguinte maneira: da radiacao incidente sobre
a terra, emitida pelo sol, uma parte é absorvida e outra parte é refletida para a
atmosfera. As camadas mais altas da atmosfera vao resfriando por perda radiativa
para o espaco, de forma que na parte superior da atmosfera o ar fica mais frio e
mais pesado do que nas camadas proximas a superficie, onde concentra-se o ar mais
quente e mais leve. Este ar mais leve tende a subir, enquanto o mais pesado tende
a descer na atmosfera. Esse problema de transporte, com camadas oscilantes de ar
frio e quente, gera movimentos convectivos em diferentes escalas e caracteristicas,
podendo ser desde a turbuléncia térmica cadtica até sistemas altamente organizados

como furacoes. Neste caso se diz que o sistema possui solucao instavel.

Lorenz (1963), mais interessando na natureza nao periddica das solugoes do modelo
de Saltzman do que no problema convectivo, expandiu as variaveis de estado do
modelo em série de Fourier e, retendo apenas os termos de baixa ordem, obteve o
seguinte sistema acoplado de trés equagoes diferenciais ordinarias de primeira ordem

nao-linear
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dX/dr = —o(X =Y, (4.1)
dYjdr = rX-Y — XZ, (4.2)

dZ)dr = XY —bZ (4.3)

onde 7 = TH2(1 + f%)kt é o tempo adimensional, com H, f, k e t sendo res-
pectivamente altura (ou profundidade) da camada, nimero de onda, condutividade
térmica e tempo. o = k~'v é o niimero de Prandtl, uma quantidade adimensional
que depende da natureza do fluido e, em menor extensao, de sua temperatura; v é a
viscosidade cinematica do fluido. O parametro r = R% é o nimero de Rayleigh (re-
presenta a diferenga de temperatura entre as superficies), com R = gaH30Tv k™1,
sendo R. = w4 f2(1 + f%)?, onde g é a aceleragao da gravidade e R. o nimero de

Rayleigh critico. O minimo valor de R, é 27%4, ocorrendo quando f2 = 0.5.

Nestas equagoes X é proporcional a intensidade do movimento convectivo, Y é pro-
porcional a diferenca de temperatura entre as correntes ascendentes e descendentes.
Os sinais similares de X e Y significa que o fluido quente esta em movimento as-
cendente e o fluido frio em movimento descendente. A varidvel Z é proporcional a
perturbacao do perfil de temperatura vertical, sendo que valores positivos indicam

forte gradiente préximo a fronteira.

As equagoes (4.1)-(4.3) apresentam resultados realisticos para r préximo a unidade,
mas a medida que r difere da unidade, situacoes de forte movimento convectivo,
as solucoes afastam-se da realidade, devido ao erro de truncamento imposto por

Lorenz.

O sistema de Lorenz foi integrado com o método preditor-corretor com At = 1073,

resultado no seguinte conjunto de equacoes

WP =W, + Atfy, (4.4)

n

c c 1
n+l — Wn + QAt(fn,w + fﬁ—&—l,w) (45)

onde os sobrescritos p e ¢ referem-se as fases de previsao e corregao e W = [ XY, Z|,
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com

gz = —o(X =Y, (4.6)

7ZZ)+1,x = —U(XSH -Y), (4.7)
foy=1rX-Y - XZ, (4.8)
f£+17y =rX — Yf+1 - XZ, (4.9)
fn.=XY = bZ, (4.10)

4.2 O Modelo Meteorolégico DYNAMO

O modelo descrito abaixo (Lynch (1984), Campos Velho (1997)) simula movimentos
atmosféricos em grande escala (a escala sindtica). Apesar de sua grande simplicidade,
o codigo DYNAMO ¢ capaz de reproduzir importantes fenomenos da dinamica at-

mosférica, embora tenha sido imaginado para testar esquemas de inicializacao.

Algumas hipéteses do modelo sao:
e aproximacao de dgua-rasa (shallow-water equations):
considera-se a atmosfera como um fluido incompressivel e em equilibrio hi-
drostatico 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);

e a superficie (fronteira no nivel z = 0) é considerada plana;

e Assumem-se condigoes de contorno peridédicas para todas as variaveis de-

pendentes perturbadas.

4.2.1 Equagoes do Modelo

Partindo das equagoes de dgua-rasa numa camada delgada de fluido homogéneo e

incompressivel acima de um superficie plana sob a acao da gravidade, num sistema
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de referéncia nao inercial,

du o0d

= _ i 4.12
dv 0o

- i 4.1
i + fu + 5y 0, (4.13)
d®

o + D(uy+uvy)=0 (4.14)

onde d/dt é a derivada substantiva; x, y sdo 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 + (y, com fy, B constantes. Por ultimo, os subscritos

significam derivagao parcial.

Supondo que o vento bésico (zonal) seja constante e esteja em balango geostréfico

com o geopotencial (fii = —d®/0y) e os desvios (perturbagoes) sejam varidveis
unidimensionais
u = u+U(z,t), (4.15)
v = V(x,t), (4.16)
D = B(y)+ é(,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 = uy) s@o obtidas das combinagdes [(4.13), - (4.12),] e [(4.12), + (4.13"),],

respectivamente. Ou seja,

G+ W) +of+pV =0 (4.18)
0+ (ud)y = Cf + BU+ Py = 0 (4.19)
Dy + (ud), — fuV +P5 = 0 (4.20)

a equagao (4.20) é obtida incorporando-se o balango geostréfico a equagao da conti-
nuidade (4.14).

O sistema (4.18)—(4.20) forma o conjunto de equagoes bésicas do modelo, onde
as varidveis prognésticas (¢, 0, ®) dependem somente de z e ¢ (independentes).

A dependéncia em y ocorre somente no parametro f e no geopotencial médio P;
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porém, neste modelo f e ® sdao considerados constantes onde eles nao aparecem

diferenciados.

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

Ui+ V j em componentes nao-divergentes e irrotacionais

— —

Vg =V, + ¢:Exﬁw+€x ; (4.21)
onde v é a fungao corrente e y o potencial de velocidade. Desta maneira tem-se

Vi = ¢ | (4.22)
Vi = § . (4.23)

u = Vx . (4.25)

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

equagoes de Poisson.
4.2.2 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
variavel. 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 adimensionalizagao deste tipo nas equacoes do modelo, faz sobressair

alguns grupos adimensionais. Definem-se entao

P Lr\”
Rp = (fL)2:(TR> : (4.28)
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onde Ry é chamado nimero de Rossby.

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

G+ Ro(uC), +5+RgV = 0 (4.29)
O+ Ro (u0)y —C+RgU~+ ¢y = 0 (4.30)
¢t + RO (U(I))x - Rouov + Rp 6 = 0 . (431)

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

O sistema (4.29)—(4.31) pode ser escrito numa forma matricial prognéstica

T+ AW +BX = — Ry Ny(W, X) (4.32)
onde os vetores de estado sao

W:[g5¢r, (4.33)

<
I
<
-
-
~

(4.34)

0 1 0

A=1|-10 & : (4.35)
0 Rp O
[ R; 0 0

B = 0 Rz 0| (4.36)
—Roug 0 O

—

Mmﬁﬁ:M%NﬂW G RN (4.37)

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

-

W=MX |, (4.38)
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no qual M é um operador diferencial linear de primeira ordem:

0
ox

M= |0 (4.39)
0

o o o
_ o o

Aplicando a equacao (4.38) na equagao (4.32), obtém-se a formulac¢ao primitiva

M %—)t( +(AM+B)X = —RyN(X) , (4.40)

e o termo nao linear associado é

. (X, MX)

N(X) = o (4.41)

Doravante denotar-se-d4 a matriz (AM + B) pela matriz H.
4.2.3 Discretizacao Espacial

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

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

Como as velocidades (V, U) e as varidveis prognésticas (¢, ) estao relacionadas por
um operador diferencial de primeira ordem, é adotada uma grade alternada (Campos
Velho e Clayssen, (1991) ). As velocidades sao especificadas para “semi-pontos” e as

varidve: L . .. .
aridveis prognosticas e o geopotencial para “pontos inteiros”

Os operadores de discretizacao sao dados por

1
(gm)e = E(Qm—klﬁ — Gm-1/2) (4.42)

_ 1
(Gm) = §(Qm+1/2 + Gm-1/2) (4.43)

_ 1
(@n)e = 2 (@me1 = Gm-1) (4.44)
1
(@m)ez = E(Qerl —2Gm + Gm-1) (4.45)
1

(Uq)x|m = E[Um+1/2 (qm—i-l - qm) - Um*1/2 (qm - Qm—l)] (446)
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Usando estes operadores na formulacao prognostica e primitiva e supondo condig¢oes
de contorno periédicas para todas as varidveis dependentes perturbadas (Q(z+ L) =

Q(z)), obtém-se

AW . , Lo Lo
AW = —[1/2BX + Ry Ny (W, X)] = =Ry Ng(W, X) (4.47)
dX . Lo
M-+ (AM +1/2B) X = —Ry N(X) (4.48)

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

W=1[¢ & 61 ... Cv, O, on] (4.49)
e T

X=1[Vay Ulipg ¢ oo Veore Unyape O, (4.50)

— — — 1 -  — —
Ng(W, X) = =5 COX)RW (4.51)

- 1 - —
N(X)=— CDIX)RMX 4.52
(%) = 52 CB(X) , (152
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e os coeficientes matriciais de (4.47) e (4.48) sdo dados na forma

E F F G G
F E F G G
F E F G
A= | .B=
F E F
| F F E | Ke;
[ M, M, | [ 1 I
M, M, -1 1
M, M,
| M, M, | |1
I I]
II
I 1 L
R = : s D(X):dzag [U_l/QI,Ul/QI,...7 UNx—l/QI}
I1

M, =

Nota-se que apesar de

0 1 0
-1 0 -2 | , F=
0 Rpg 0
_ﬁ 0
0 _ALQC P M2:
0
Rs; 0 0 1
0 Ry 0| , I=1|0
L —Rouo 0 0 0

(4.53)

(4.54)

(4.55)

(4.56)

(4.57)

(4.58)

as varidveis no lado direito da equacao (4.47) (a parte for-
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cante) serem WeX , na realidade elas dependem uma da outra, conforme (4.38). O
cédigo DYNAMO calcula W(t) por integracio no tempo e a varidvel auxiliar X (1)
resolvendo a equacdo W(t) = MX (). A comunicaciio entre os filtros de Kalman e
a subrotina de integracio ¢ exclusivamente através do vetor W, = W(tn) O filtro
calcula X, pelas equacdes (4.24) - (4.25).

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

de Poisson discretizada é como segue
ApV = =; (4.59)

onde U = [hy, 1o, ..., 0N, |7, 2= A2% (1, G,...,C¢n,|T e amatriz Ax é dada por

Ap = S . (4.60)

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

mesma como dada em (4.59).

4.3 Modelo de Iteracao Nao-Linear entre Ondas Langmuir, Whistler e
Alfvén - Modelo de 3 Ondas

Chavez (2000) , descreve a transi¢ao de ordem para o caos na iteragao nao-linear de
ondas de Langmuir e ondas de Alfvén, impondo um descasamento das freqiiéncias
na condicao de casamento de fase e introduzindo amortecimento a fim de examinar
a importancia destes parametros no desenvolvimento de caos. Para tal, foi utilizado
o Modelo de 3 Ondas, aproveitado nesta tese para testar o esquema de assimilagao

por RN. A seguir segue a derivagao do modelo.

Considerando a iteragao entre uma onda de Langmuir (L), uma onda eletromagnética

de alta freqiiéncia polarizada circularmente a direita (w) e uma onda de Alfvén (A)
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de baixa freqiiéncia e polarizada circularmente a esquerda, restringindo o estudo a
uma analise unidimensional, onde todas as ondas que iteragem entre si propagam-
se ao longo do campo magnético B = Bgz. As interacoes coerentes, do tipo L &
w + A ocorrem quando os vetores de onda e as freqiiéncias satisfazem a condicao de
casamento de fase

W] ~ Wy + w3, kl = k’g -+ k’g, (461)

sendo os indices (1,2,3) referentes as ondas (L,A,w), respectivamente. Na relagao
(4.61) tem-se um descasamento na freqiiéncia, mas se supos um casamento perfeito
nos vetores de onda. Como as ondas de Langmuir nao possuem polarizagao visto
que sao ondas longitudinais e considerando as ondas de Alfvén com polarizacao a
esquerda, tem-se que a onda eletromagnética de alta freqiiéncia deve estar polarizada

a direita.

Chéavez (2000) , adotando o formalismo de dois fluidos, deduz que o sistema de

equagoes que governa o processo de trés ondas é dado por

D1E1 = —iC32E3E22, (462)
D2E2 = —iclgElE};, (463)
D3E3 = —iclgElEg (464)

onde os parametros de dispersao D;, sao

D = —uw+ w;e +yvi k} — ivywi, (4.65)
Dy = —wi+ k2 —ivowy, (4.66)
w2 w
D3 = —wi+cks+ S 1U3W3 (4.67)
W3 — Wee

os coeficientes de acoplamento c;;, sao dados por

—ew? ky  k3(ws — wee)
pe 2 3\W3 ce
_ ey eATme Tee) 4.68
o2 2me(ws — Wee) w2 * ws(ws — wee) | (4.68)
wj
Cipg = <—2>032, (469)
Wi
22
WaCy
= (=24 4.70
C13 (w2cz)c32 ( )

1
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e os termos de amortecimento v;, sa0 expressos como

w2

_ Ype
v = W_%UE; (4.71)
w2 Av w2.cAv;
pe-Ave pi-AY
_ 472
v2 C2(wa + Wee)? + 2 (wg — w;)?’ ( )
wﬁeve
vy = el (4.73)

(w3 — Wee)?

onde wy. = (nge?/ meeo)% é a freqiiéncia eletronica de plasma, w., = eBy/m. é a
freqiiéncia elétron-ciclotronica, w,; = eBy/m; é a freqiiéncia fon-ciclotronica, vy, =
(Kt./ me)% é a velocidade térmica dos elétrons, c4 = B/ (,uopo)% é a velocidade de
Alfvén, v(v;) é a taxa de crescimento/amortecimento e v é a razao entre os calores

especificos.

Como resultado da interacao nao-linear entre as ondas, surge uma lenta modulagao

espago-temporal nos campos, a qual pode ser representada por
1 .
E.(z,t) = §5a(z,t)e:vp(19a) + c.c, (4.74)

onde ¢4(z,1) representa uma variagao lenta do envelope tal que | 0¢, |<| WaOicy |
e | %y || kaO.60 |, 00 = kaz — wat é a variagao rdpida da fase e a = (1,2, 3). A
aproximacao aqui adotada, de variacao lenta na amplitude, implica em fraca nao-
linearidade, Chévez (2000) . Substituindo 4.74 e aplicando os operadores espacial e

temporal 0; — ik e 0, — —iw nas equacoes 4.64 obtivem-se

C32

(O 0, + v;)el = —magegexp(iAt), (4.75)
(010420, + vg)ey = ﬁ%mslagexp(—zﬁt) (4.76)
(Oyvgs0. + vy)es = ﬁ%wf@em(—im) (4.77)
sendo vy, = 0w, /0k, a velocidade de grupo, v/a = —0w/0pa Dy € A = w) — w3 — wy

o descasamento da freqiiéncia. O sistema de equagoes (4.75) - (4.77), apds alguma
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manipulagoes algébricas pode ser obtido na seguinte forma normalizada

Al = A+ AzA,, (4.78)
Ay = i6Ay+ vy Ay — A AL, (4.79)
As = vyAs— A A3, (4.80)
com
- 1
A = 1312 . (4.81)

| 4k2(vge — v)(vg3 — v)(0D20ws)(0D30ws) |

[N

— i C32C12 .
A2 = | B0y = 0) (03 — ) (0D101) (D) | 2 COPUAD (482)

M=

[ C32C13
Az = € 4.83
’ | 4k2(vgy — ) (vg2 — 0) (DD 0wy ) (DDydws) | (483)

onde o ponto denota derivada em relagao a variavel temporal 7 = k(z — vt), v e k

~ . . ;. . ” ’
sao velocidades e vetores de onda arbitrarios, respectivamente, v, = v, /[k(vga—v)| €

d = A/[k(vge —v)].

A seguir apresenta-se os resultados obtidos com as RN e o FK com os sistema de
Lorenz, o Modelo de 3 Ondas e o modelo DYNAMO - 1D.
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CAPITULO 5

ASSIMILACAO DE DADOS EM DINAMICA NAO-LINEAR COM O
SISTEMA DE LORENZ E O MODELO DE 3 ONDAS

Neste capitulo apresenta-se os resultados obtidos com o método de assimilagao pro-
posto. Na secao 5.1 revisa-se o problema de assimilacao de dados e se ressalta a
importancia do sistema de assimilacao. Para tal mostra-se o impacto da insercao
de dado sem uma técnica adequada nos sistemas dinamicos avaliados. Reserva-se as
segoes 5.2 e 5.3 respectivamente para os resultados com o sistema de Lorenz e com
o Modelo de 3 Ondas (aplicagdo da metodologia em clima espacial ). Explora-se a
insercao de memoria no sistema através das redes recorrentes e o treinamento com
a técnica de correlagao cruzada. Para uniformizar a apresentacao dos resultados, em
todos os graficos onde se avalia o desempenho do método de assimilacao contra a
previsao sem assimilacao e contra as observacoes, as cores verde, azul, vermelha e
preta, referem-se respectivamente a observacao, modelo numérico, assimilacao com
RN e assimilacao com FK. Nos gréaficos dos erros, as cores azul, vermelha verde e
preta, referem-se respectivamente a média, primeira componente do modelo (X no
sistema de Lorenz, L no Modelo de 3 Ondas), segunda componente do modelo (Y
no sistema de Lorenz, W no Modelo de 3 Ondas) e terceira componente do modelo
(Z no sistema de Lorenz, A no Modelo de 3 Ondas).

5.1 Assimilacao de Dados

Os métodos de assimilacao de dados como Relaxacao Newtoniana, Interpolagao
Otima, métodos variacionais e filtro de Kalman por conjuntos (Daley, 1990), podem
ser descritos como procedimentos que usam dados observacionais para melhorar uma
previsao feita por um modelo matematico impreciso. A assimilacao pode ser descrita

como um processo de dois passos:

o . a
Passo de previsdo:  wf = Flw? ]

Passo de andlise:  w; =w! +d,

onde w, representa o vetor de estado do modelo no passo de tempo t,, F[.] é o
modelo matematico de previsao, os sobre indices p e a denotam respectivamente
os valores preditos e analisados, finalmente d,, é o incremento da andlise. O vetor

incremento de analise é calculado como sendo um produto entre uma matriz de
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ponderacao e uma fungao que mede a discrepancia entre a previsao do modelo e as
observagoes:

dn - _GTL f(wfz - U)Z)

sendo (G, a matriz de ponderagdo (ou matriz de ganho, como é chamado em filtros
de Kalman). Esta matriz é calculada por um estimador na técnica de 10, o esti-
mador podera ser minimos quadrados ou maxima variancia; ou por uma férmula
envolvendo a matriz de covariancia, como na técnica do FK; ou pode ser parame-
trizada, por exemplo G,, = «a,, I, onde «, ¢ um parametro que varia com o tempo.

Esta parametrizacao é usada, por exemplo, em métodos variacionais de assimilagao.

A fungao de discrepancia assume formas diferentes para cada método de assimilagao:

fwy, —wh) =

VJ(wP —w?) (Método variacional)

{ w? — H,w?  (Filtro de Kalman e Interpolacao étima)

onde a funcao custo J(w? — w?) é dada por:

O novo método de assimilacao de dados baseado em RN pode ser descrito como
a __ ol o
wn - FRN(wn7 wn)

onde Fgry representa a RN descrita anteriormente. Resultados com esta técnica sao
apresentados nas secoes seguintes e em Hérter e Campos Velho (2004) , Hérter et
al. (2004) e Hérter e Campos Velho (2004) .

5.2 Resultados com o sistema de Lorenz Cadtico

O FK, alvo das redes, foi implementado com as seguintes matrizes:

10(w)? fori=j

7

0 for i # j (5.1)

Q,=0.1T1; R, =21; sz{

O sistema de Lorenz foi integrado com o método preditor-corretor de primeira ordem,

com At = 1073, para X(0) = 1.508870, Y(0) = —1.531271, Z(0) = 25.46091,
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o =10.0, r = 8.0/3.0 e b = 28.0, ou seja, parametros com os quais a dinamica do
modelo segue uma trajetéria cadtico. Os dados sao inseridos no sistema a cada 12
passos de tempo. As redes sao treinadas com 2000 exemplos e 333 dados sao usados
na validacao cruzada. Uma vez treinadas as RN, ¢ feita uma previsao de 10® passos
de tempo. 2000 é a quantidade de exemplos necessaria e suficiente para a rede
“aprender”, obtido de maneira empirica. Escolheu-se 333 dados para na validacao
cruzada, porque esta quantidade é suficiente para analisar graficamente se a rede
consegue “generalizar”. A previsiao ¢ de longo prazo (10°) para se verificar se as
inser¢ao de memoria permite que se faga previsoes de prazo maior do que as as

feitas com redes sem memoria.

Com o intuito de testar a capacidade das RN em emular o FK no contexto de
assimilacao de dados em regime cadtico, as RN foram treinadas com uma camada
escondida, com constantes de momento «;, na camada escondida e ag (8 = X, Y, Z)
na camada de saida. A maneira analoga é usada para a taxa de aprendizagem, sendo

my Mp (B =X, Y, Z). Os valores numéricos destes parametros estdo na Tabela 5.1

TABELA 5.1 - Parametros das RN com o sistema de Lorenz: 1 camada escondida.

PMC | FBR | RN-E | RN-J

neuronios 2 40 2 2
ayp, 0,6 — 0,51 0,4
ax 0,6 - - 0,4
ay 0,6 - - 0,4
ayz 0,6 0,4

Mh 0,001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001
nx 0,001 | 0,0001 | 0,00001 | 0,0001
Ny 0,001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001
Nz 0,001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001

Redes com duas camadas escondidas também foram testadas e os parametros em-

pregados com estas topologias sao apresentados na Tabela 5.2.

Um ponto crucial para o sucesso da aplicacao de RN é saber o ponto em que o
treinamento deve ser finalizado, pois um erro de treinamento menor nao implica
necessariamente em melhor generalizagao (melhor estimativa com dados nao per-
tencentes ao conjunto de treinamento). Algumas vezes, durante o treinamento, o

erro pode estar diminuindo pelo fato da rede estar se especializando no conjunto
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de treinamento, o que pode implicar numa generalizagao ruim. Em outras, pode-se
“cair” num minimo local da superficie de erros. Taxas de aprendizagem e momento
adequados podem evitar os minimos locais e a validacao cruzada é uma alternativa

para se saber qual melhor conjunto de pesos implica em melhor generalizacao.

TABELA 5.2 - Parametros das RN com o sistema de Lorenz: 2 camadas escondidas.

PMC FBR RN-J
(L1, L2) | (L1, L2) | (L1, L2)

neurdnios | (2, 6) (11, 2) (6, 2)
an 0,5 0,1 -
ax 0,5 0,1 -
ay 0,5 0,0 -
oy 0,5 0,1 -

i 0,001 0,1 0,01

Nx 0,001 0,1 0,001

Ty 0,1 0,1 0,01

Nz 0,001 0,1 0,01

A validacao cruzada consiste em dividir o conjunto de dados disponiveis em dois
subconjuntos, um para o treinamento e outro para validagao ou teste. Assim, para
cada conjunto de pesos obtido com os dados de treinamento, é feita uma estimativa
com o conjunto de teste (validagao). Fixou-se o treinamento em 1000 épocas e obteve-
se o conjunto de pesos que resultou em melhor generalizacao. A vantagem desta
técnica é que se conhece a superficie dos erros de treinamento e de estimativa de

todo o periodo de integracao.

Os erros de treinamento, validagao cruzada ou erro com o conjunto de teste (calcula-
dos em cada época de treinamento) e erro de previsao com o método de assimilacao

(calculado sobre o tempo total de previsao) sdo obtidos como segue
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1 1 2
ETy = —— — (BFE — gEN)= 5.2
B 2000 — 2( 1 7 ) ) ( )
333
1 2
EV; = ﬁZ\/( PK _ GRNY? . (5.3)
k=1
1
2
EPy = V(89 — gN)?. (5.4)
k=1

Os resultados obtidos com as redes PMC, FBR, RN-E e RN-J com uma camada
escondida sao mostrados a seguir. Ressalta-se que resultados com as redes treinadas

com duas camadas escondidas sao similares a estes e nao serao discutidos neste texto.
5.2.1 Assimilagao: Perceptron de Miltiplas Camadas (PMC)

Os dados assimilados durante a integracao dos modelos testados neste trabalho sao
gerados artificialmente. Com os testes feitos com o modelo de Lorenz, o dado foi
gerado somando-se ruido aleatorio de variancia 2 ao método de integracao do mo-
delo, o que faz com que a curva de observacao siga uma trajetoria desacoplada da
curva gerada pelo sistema de Lorenz. Assim, a curva de referéncia para o método de
assimilagao é a curva de observacao sintética, ou seja, quanto mais préxima as cur-
vas geradas pela RN estiverem da curva de dados observados, melhor é a estimativa
fornecida pela RN. Na Figura 5.1, ilustra-se o desequilibrio provocado no sistema de

Lorenz ao se inserir observagao sem um método de assimilacao.
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_25 . . . . . . . . .
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
passo de tempo

FIGURA 5.1 - llustracdo da instabilidade causado no sistema de Lorenz ao se inserir dado sem um
método de assimilag3o.
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As Figuras 5.2 (a) - (b) mostram respectivamente as curvas de Erro de Treinamento
(ET) e Validacao Cruzada (EV). Os erros sdo apresentados para cada componente
do sistema de Lorenz e para a média das trés componentes ([erro-X + erro-Y + erro-
Z]/3). Uma vez obtido o melhor conjunto de pesos para o problema e implementagcao
estudada ¢ feita a previsao para o perfodo de 10° passos de tempo, com dados

assimilados a cada 12 passos.

E importante frisar, que se considera o melhor conjunto de pesos, aquele que implica
em menor erro com o conjunto de testes. Considera-se o menor erro com o conjunto de
testes, o menor erro médio na época em que o erro das trés componentes diminuem
em relagao a época anterior. Ou seja, se o erro médio com o conjunto de testes
diminuir em relagao a época anterior e o erro de uma das componentes nao diminuir,
o conjunto de pesos desta época de treinamento nao é considerado o melhor. Isto

evita que a rede se especialize em apenas uma ou duas componentes dos modelos.
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FIGURA 5.2 - Erros com o sistema de Lorenz: (a) durante a fase de treinamento; (b) na validagdo
cruzada.

A PMC treinada com 2 neuronios na camada oculta e as taxas de apredizagem
descritas na Tabela 5.3, atingiu o melhor conjunto de pesos em 144 épocas. Na
Figura 5.2 (a) mostra-se as primeiras 14 épocas e nao até a 144-ésima época para que
o leitor possa perceber que o decaimento abrupto dos erros ocorreram nas primeiras
4 épocas. Caso o critério de parada utilizado fosse o erro de treinamento e nao a
validagao cruzada, ter-se-ia parado o treinamento em poucas épocas, pois conforme

as Figuras 5.2 (a) - (b) os erros tornaram-se quase estaveis apds a quarta época de
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treinamento, o que neste caso resultaria num treinamento mais rapido com pequena
perda de generalizacao. Todavia, o uso da correlagao cruzada permite afirmar que os
conjunto de pesos obtido foi o melhor conjunto de pesos para o problema estudado e
implementagao avaliada. A Tabela 5.3 resume os ET, EV e (EP) com o PMC como

método de assimilacao.

TABELA 5.3 - Erros com o PMC.

ET EV EP
(X +Y + Z)/3 | 0,003014 | 4,106462 | 3,212483
X 0,000891 | 3,851951 | 3,099526
Y 0,001548 | 6,552105 | 3,321165
Z 0,006003 | 1,915329 | 3,216759

Pelos erros ET, a variavel que menos aprendeu foi a variavel Z, porém foi a que
apresentou menor erro com o conjunto de teste. A componente Y apresentou o
pior resultado com o conjunto de teste, o que se confirmou na previsao, com menor
imprecisao. A variavel que mais aprendeu foi a X, resultando no menor erro de

previsao, embora nao tenha sido a variavel de menor erro com o conjunto de testes.

Nas Figuras 5.3 (a) - (c) sao grafados os ultimos 10 passos de tempo referente as
variaveis X, Y e Z do sistema de Lorenz, experimento cuja previsao foi feita com a
rede PMC com uma camada oculta como método de assimilacao. Observa-se que a

rede PMC foi eficiente, pois evitou o choque mostrado na Figura 5.1.

A varidvel Z indica que o dominio de integracao apresentado nas Figuras 5.3(a)-(c) é
uma regiao de forte gradiente vertical de temperatura entre as camadas fria e quente
do fluido, pois em todo o dominio os valores de Z sao positivos. Isto indica que o
método de assimilagao foi eficiente em regioes de inversao térmica, embora se deva
considerar que o sistema de Lorenz é bastante simplificado em relagao aos modelos

de equagoes primitivas usados na previsao de tempo operacional.

A regiao analisada apresenta, além de forte gradiente vertical de temperatura, forte
movimento convectivo, ja que o fluido quente estd em movimento ascendente e o
fluido frio em movimento descendente, pois X e Y tem o mesmo sinal. Os proces-
sos convectivos que ocorrem na atmosfera sao uma das principais fontes de energia
dentro do sistema terra-atmosfera, sendo responsaveis por chuvas fortes, denomina-

das no jargao meteoroldgico de precipitacao convectiva. Por sua vez os processos
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atmosféricos que envolvem precipitacao estao associados a mudancas de fase, com
consequente liberagao de calor latente e implicagoes diretas nos perfis de tempera-
tura e umidade previstos por modelos numéricos. A precipitacao influencia também
a circulacao geral da atmosfera. Dai a importancia de se avaliar a performance do

método de assimilacao em situagoes de forte movimento convectivo.

92



50

—— Observacao
—— PMC

a0 —

! ! ! ! ! ! ! ! !
9.99 9.991 9.992 9.993 9.994 9.995 9.996 9.997 9.998 9.999 10
passo de tempo % 10°

—40 - -
_60 ! ! ! ! ! ! ! ! !
9.99 9.991 9.992 9.993 9.994 9.995 9.996 9.997 9.998 9.999 10
passo de tempo % 10°
100 T

—— Observacao
— PMC

_40 1 1 1 1 1 1 1 1 1
9.99 9.991 9.992 9.993 9.994 9.995 9.996 9.997 9.998 9.999 10

time—step x 10°

FIGURA 5.3 - Assimilagdo de dados com o sistema de Lorenz e PMC: de cima para baixo (a)
componente-X, (b) componente-Y’, (c) componente-Z.

93



5.2.2 Assimilacao: Func¢oes de Base Radial (RBF)

Os experimentos acima foram refeitos para a rede FBR com uma camada escon-
dida. Os ET e EV sao mostrados nas Figuras 5.4 (a) - (b) e os tltimos 10? passos
de tempo de um total de uma previsao de 10° passos de tempo sao grafados nas
Figuras 5.5 (a) - (c¢). A melhor arquitetura desta rede foi obtida com 2 neurénios

na camada escondida, com as taxas de aprendizagem e momento descritas na Ta-
bela 5.1.

O melhor conjunto de pesos foi obtido na primeira época de treinamento, o que sig-
nifica que os pesos foram atualizados 2.000 vezes, pois o treinamento é por padrao
(tem-se 2.000 padroes de treinamento). Tanto os erros de treinamento como os erros
com o conjunto de testes oscilaram nas primeiras épocas e diminuiram assintotica-
mente apds a décima quinta época. Porém, relembra-se que para um conjunto de
pesos ser considerado 6timo, é necessario que o EV das trés componentes assimiladas
diminuam na mesma época. Por esta razao o conjunto de pesos 6timo foi obtido na

primeira época. Os ET, EV e EP para os melhor conjunto de pesos sao apresentados
na Tabela 5.4.
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FIGURA 5.4 - Erros com o sistema de Lorenz: (a) durante a fase de treinamento; (b) na validagdo
cruzada.
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TABELA 5.4 - Erros com a FBR.

ET EV EP
(X+Y +2)/3 | 5,606438 | 4,620559 | 2,809641
X 4,377834 | 3,426893 | 2,355447
Y 6,997956 | 7,988125 | 4,983895
A 5,443536 | 2,446659 | 1,089582

As Figuras 5.5 (a) - (c) (proxima péagina) mostram que a FBR também resolveu o
problema de assimilagao de dados com este modelo, capturando bem a diferenca de
temperatura entre as correntes ascendentes e descendentes de fluido e também apre-
sentando uma boa resposta, tanto quanto a intensidade do movimento convectivo,

quanto ao perfil vertical de temperatura.

Na Tabela 5.5 verifica-se o custo computacional, em segundos, do treinamento de
cada RN. Como esperado, o custo computacional esta diretamente relacionado ao
nimero de épocas de treinamento, que por sua vez é funcao do critério de parada
adotado. Nos experimentos realizados, a PMC atingiu o melhor conjunto de pesos em
102,6 segundos e a RN-J em 0,6 segundos. Entretanto, ressalta-se que o treinamento
¢ finalizado, quando o erro com o conjunto de validagao diminui em relacao a época
anterior, para as trés componentes do sistema de Lorenz, de maneira concomitante.
Esta tabela evidencia a importancia de investigar diferentes redes neurais antes de

se operacionalizar uma aplicagao.

TABELA 5.5 - Tempo de Treinamento (s) com o sistema de Lorenz.

RedeNeural | Tempo (s) | Epocas de Treinamento
PMC 102,6 144
FBR 0,7 1
RN - FE 2,0 3
RN —J 0,6 1
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FIGURA 5.5 - Assimilagdo de dados com o sistema de Lorenz e FBR: de cima para baixo (a)
componente-X, (b) componente-Y’, (c) componente-Z.
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5.2.3 Assimilacao: Redes Recorrentes

Nesta secao explora-se os resultados com a RN-E (recorréncia da camada oculta
para a camada de entrada) e a RN-J (recorréncia da camada de saida para a camada
de entrada). O objetivo no estudo de redes recorrentes é verificar se a inser¢ao de

memoria permite que se aumente o alcance da previsao sem perda de precisao.

Nas Figuras 5.6 (a) - (b) sdo grafados os erros de treinamento e validagao cruzada
para a RN-E. Os resultados referem-se a implementacao de dois neuronios na ca-
mada escondida, com taxas de aprendizagem e momento dadas na Tabela 5.1. As
figuras dos ET e EV para a RN-E evidenciam a vantagem na utilizagao da validagao
cruzada, pois no treinamento desta rede, a medida que o ET comeca a diminuir o
EV aumenta, ou seja, a rede em poucas épocas se especializa no conjunto de treina-
mento, levando a uma generalizacao ruim. Numa implementagao onde se considera
o erro de treinamento como critério de parada, certamente se optaria por considerar
um bom conjunto de pesos, um conjunto obtido apds a 60-ésima época, o que cau-
saria perda de generalizagdo. O melhor conjunto de pesos (obtido na quinta época)

resultou nos erros apresentados na Tabela 5.6

:
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FIGURA 5.6 - Erros com o sistema de Lorenz: (a) durante a fase de treinamento; (b) na validagdo
cruzada.
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TABELA 5.6 - Erros com a RN-E.

ET EV EP
(X+Y +2)/3]0,154134 | 4,091083 | 3,640524
X 0,400177 | 3,572664 | 3,840467
Y 0,036458 | 6,015399 | 3,468690
Z 0,025767 | 2,685187 | 3,612416

Com a RN-J, bem como a FBR, o melhor conjunto de pesos foi obtido na primeira
época, pois nas primeiras trezentas épocas o EV diminui nas componentes X e Z
e aumenta na componentes Y. Apds a 300-ésima época os erros com o conjunto
de teste estabilizaram, nao havendo portanto, uma época em que os EV das trés

componentes diminuiem concomitantemente de uma época para a seguinte, (ver

Figuras 5.7 (a) - (b) e Tabela 5.7, abaixo).
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FIGURA 5.7 - Erros com o sistema de Lorenz: (a) durante a fase de treinamento; (b) na validagdo
cruzada.
TABELA 5.7 - Erros com a RN-J.
ET EV EP

(X+Y +2)/3 | 0,383787 | 3,842690 | 3,043522

X 0,742981 | 4,348868 | 2,133769

Y 0,308399 | 4,046068 | 4,609145

A 0,099979 | 3,133135 | 2,387650

98




A RN-E também resultou em um bom método de assimilacao, sendo que as trés
componentes do sistema de Lorenz resultaram em EP proximos a média, ou seja, a
rede nao se especializou em nenhuma das componentes, embora o conjunto de teste
tenha resultado num erro alto na previsao de diferenca de temperatura entre as
camadas ascendentes e descendentes de fluido, componente Y do sistema de Lorenz

(ver Figuras 5.9 (a) - (c), previsao feita com a RN-E como método de assimila¢ao).

Previsoes com a RN-J como método de assimilacao também se mostraram eficientes,
com poucas diferengas em relagdo as demais redes neurais (Figuras 5.10 (a) - (c)).
Na Tabela 5.7 constam os erros para o melhor conjunto de pesos, obtidos na pri-
meira época de treinamento para a implementacao com dois neuronios na camada

escondida.

Embora a assimilacao feita pelas redes recorrentes tenham apresentado bons resul-
tados, nao houve ganho significativo de precisao em relagao as redes estaticas, na
revisao com alcance de 10° passos de tempo. Entretanto, as redes recorrentes resol-
veram o problema em menos épocas do que a PMC e com menos neurénios do que a
FBR. Na Figura 5.8 ¢ grafada a evolucao temporal dos 1ltimos 103 passos de tempo
de um total de 10° do erro de previsao com as redes PMC e RN-E como método
de assimilacao. O objetivo é mostrar que os erros nao tendem a aumentar com o

tempo.
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FIGURA 5.8 - Evolugdo temporal do erro de previsdo para (a) PMC, (b) RN-E.
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FIGURA 5.9 - Assimilagdo de dados com o sistema de Lorenz e RN-E: de cima para baixo (a)

componente-X, (b) componente-Y’, (c) componente-Z.
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FIGURA 5.10 - Assimilagdo de dados com o sistema de Lorenz com RN-J: de cima para baixo (a)
componente-X, (b) componente-Y, (c) componente-Z.
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5.3 Resultados Numéricos com o Modelo de 3 Ondas: Aplicacao em

Clima Espacial

Pequenas variacoes nas condigoes inicias de um modelo dinamico em regime caédtico,
fazem com que a dinamica prevista pelo modelo atinja estados completamente di-
ferentes para cada uma das condic¢oes iniciais. No entanto, surge a necessidade de
se corrigir estes modelos com dados observados. Corrigir um modelo dinamico com
dados observados tem aplicacao em diversas areas da ciéncia, tais como geofisica
espacial. Portanto, testa-se a assimilacao pela rede PMC com o Modelo de 3 Ondas,
aplicado a previsao de clima espacial. Testa-se a rede PMC e o FK nos regimes

periddico e cadtico.

O Modelo de 3 Ondas é bastante sensivel a ruido, tal que para ilustrar o impacto da
observagao no modelo, integrou-se as equacoes em regime periddico e se fez insercao

do dado sem assimilagdo em apenas um passo de tempo (ver Figura 5.11).
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FIGURA 5.11 - llustracdo da instabilidade causado no Modelo de 3 Ondas ao se inserir dado sem um
método de assimilag3o.

Os experimentos apresentados nesta secao sao similares aos feitos com o modelo
DYNAMO, ou seja, a observagao é gerada de maneira artificial com ruido aleatério
somado a saida do Modelo de 3 Ondas, tal que a curva de referéncia para a estimativa

pela RN e pelo FK é o Modelo de 3 Ondas. Os experimentos foram feitos com as
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seguintes matrizes para o FK:

10 (wh)?2 fori=j

%

0 for i # j (5:5)

anau;R%=2LI%={

O Modelo de 3 Ondas foi integrado com o método de Runge Kutta de quarta ordem,
com At = 1072, A insercao de dados é feita a cada 5 passos de tempo, pois na préatica
estes dados sao disponibilizados com alta freqiiéncia. Para o treinamento das RN
utiliza-se 2.000 exemplos e 3.000 dados sao utilizados na validagao cruzada. Apds o

treinamento, é feita uma previsao de 10* passos de tempo.

Com o objetivo de emular o FK, a PMC foi treinada com 2 camadas escondidas, taxa
de aprendizagem 0.1, 2 neuronios na primeira camada escondida, 10 neuronios na
segunda camada escondida, sem constante de momento e com a técnica de validagao

cruzada.

Os erros de treinamento, validagao e previsao para as componentes do Modelo de
3 Ondas sao calculados através das seguintes equacoes, onde 3 = L, W, A. O erro
médio é calculado pela média aritmética simples dos erros destas trés ondas ([erro-L
+ erro-W + erro-A|/3).

1 20001 )
ET; = —— — (BFE — gRN)* . .
3000
1
BVy = —— S\ J(3FK — gy (5.7)
3000 £
1 104
2
EPy = 1—042 (B = BE)™ (5.8)
k=1

E importante notar que a forma de gerar observacao exige que o EP (erro de estima-
tiva ou previsdo com método de assimilacao) seja calculado em relac¢do a previsao do
modelo sem método de assimilacao e nao em relagao a observacao como no sistema

de Lorenz. A seguir a rede PMC ¢ testada nos regimes caético e periddico.
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5.3.1 Assimilagao: Perceptron de Multiplas Camadas (PMC) - Regime
Peridédico - v = 28,14

Nas Figuras 5.12 (a) - (b) sao grafados os erros de treinamento e validagao cruzada
para L, W e A, bem como o erro médio ([erro-L + erro-W + erro-A]/3). Apés se
obter o melhor conjunto de pesos, o Modelo de 3 Ondas é integrado com a freqiiéncia

de assimilacao de 5 passos de tempo.
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FIGURA 5.12 - Erros do Modelo de 3 Ondas: (a) na fase de treinamento; (b) na validagdo cruzada.

Durante o processo de aprendizagem o erro diminuiu de maneira abrupta nas pri-
meiras duas épocas e permanece praticamente constante durante o restante do trei-
namento. A validacdo cruzada mais uma vez fornece o melhor conjunto de pesos

para a implementacao e aplicacao em questao.

Nas Figuras 5.13 (a) - (c) sao grafados os dltimos 10? passos de tempo da integragao
de Modelo de 3 Ondas. A Figura 5.13 (a) representa o modelo numérico (referéncia
- sem ruido), a Figura 5.13 (b) representa a integragao do Modelo de 3 Ondas (com-
ponente - |A|), onde o processo de assimilacao é feito pelo FK e a na Figura 5.13 (c)
a assimilacao é feita pela PMC, com 2 neuronios na primeria camada escondida e 10
neuronios na segunda camada escondida, em regime periddico. Observa-se, que tanto
o FK como a PMC foram eficientes métodos de assimilacao de dados na aplicacao

testada.
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Previsao sem Assimilacao — y=28,14
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FIGURA 5.13 - Componente-Ap, (a) Modelo de referéncia, (b) assimilagdo por FK, e (c) assimilagdo
pela PMC.

105



Nas Figuras 5.14 (a) - (b) sdo apresentados os erros do FK e da PMC, respectiva-
mente, onde verifica-se que os métodos apresentam praticamente a mesma precisao
no regime periodico.

Erro de Assimilacao do FK - y=28,14 Error de Assimilacao do PMC - y=28,14
T T T T T

04 : ‘ : 04 ‘ ‘
o3t 1 035l ]
03 | 0ak ]
oasf | 0zst ]

& oer 1 §oer ]
onsl | onsl ]
o1 1 oaf ]
i | 1 |
0 | J [ l R Y V| . L Lﬂ‘ ” .H L, “ N P

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
passo de tempo passo de tempo

(a) (b)

FIGURA 5.14 - Erro para regime periédico: (a) filtro de Kalman; (b) rede neural.

5.3.2 Assimilagao: Perceptron de Multiplas Camadas (PMC) - Regime
Cadtico - v = 28,128

Nesta se¢ao se analisa a eficiéncia do sistema de assimilagao (PMC e FK) em di-
namica cadtica. Assim, os experimentos analisados acima (v = 28,4) , sdo refeitos
para (v = 28,128). As curvas de erros obtidas no periodo de treinamento e validagao

cruzada sao apresentadas nas Figuras 5.15 (a) - (b), bem como o erro médio.

—— Erro Medio T T T T T T
— EroL — Ermo Medio
0.018 — ErmolL
— EmoA Erro W
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0016 3|
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0.008
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0.004F

0.002F

1 15 2 25 3 35 4 45 5 1 15 2 25 3 35 4 45 5
epoca epoca

(a) (b)

FIGURA 5.15 - Erros do Modelo de 3 Ondas: (a) treinamento; (b) validag&o.
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Observa-se que o erro de treinamento decresce de forma abrupta nas primeiras duas
iteragoes e permanece constante durante o restante do processo de aprendizagem,

atingindo um erro médio minimo (0,00518 ) de validagao cruzada na terceira época.

Uma vez obtido o melhor conjunto de pesos, o sistema de 3-ondas é integrado com
com dados sendo assimilados pelo FK e pela PMC a cada 5 passos de tempo. A
PMC novamente ¢ implementada com 2 neurénios na primeira camada escondida e

10 neurdnios na segunda camada escondida

Os tiltimos 10? passos de integragao sao grafados na Figura 5.17 (a) - (c), respectiva-
mente. Ambos os métodos de assimilagao foram eficientes no problema de assimilagao
de dados com o Modelo de 3 Ondas em regime cadtico, sendo que a PMC apresenta

um erro menor do que o FK, como se verifica na Figura 5.16 -(a) - (b).

Erro de Assimilacao do FK - y=28,128 Error de Assimilacao do PMC - y=28,128
5 T T T 5 T T T

151 b 1.5 b

‘ l | !
0

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500
passo de tempo passo de tempo

(a) (b)

FIGURA 5.16 - Erro para regime periédico: (a) filtro de Kalman; (b) rede neural.
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Previsao sem Assimilacao — y=28,128
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FIGURA 5.17 - Componente-Ay, (a) Modelo de referéncia, (b) assimilagdo por FK, e (c) assimilagdo
pela PMC.
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CAPITULO 6

ASSIMILACAO DE DADOS EM DINAMICA NAO-LINEAR COM O
MODELO DYNAMO - 1D

Neste capitulo apresenta-se os resultados obtidos com o método de assimilagao pro-
posto com o modelo DYNAMO - 1D. Explora-se a insercao de memoria no sistema
através das redes recorrentes, o treinamento com a técnica de correlacao cruzada e
a diminuicao do espago de busca, pois 0o DYNAMO apresenta dimensao espacial. As
convencoes de cores sao mantidas, ou seja, as cores verde, azul, vermelha e preta,
referem-se respectivamente a observacao, modelo numérico, assimilacao com RN e
assimilagao com FK. Nos gréaficos dos erros, as cores azul, vermelha verde e preta,

referem-se respectivamente a média, componente U, V' e ¢ do modelo DYNAMO-1D.
6.1 Resultados com o0 Modelo DYNAMO - 1D

A seguir avalia-se os resultados do método de assimilacao proposto com o modelo
DYNAMO-1D. A importancia de se avaliar o desempenho do método com este mo-
delo é que além de ser nao-linear, possuir as ondas meteorolégicas mais importantes

(Rossby e gravidade), possui dimensao espacial.

A Figura 6.1 ilustra o impacto negativo causado na variavel ( do DYNAMO-1D ao
se inserir dados a cada 6 horas sem um método de assimilacao. Nos testes apresen-
tados a seguir, a observacao foi gerada artificialmete somando-se ruido aleatorio as
variaveis previstas pelo modelo numérico e nao ao método integrador, ou seja, nao
hé o desacoplamento da curva de observacao em relacao a dinamica seguida pelo
modelo numérico. Isto significa que apds o processo de filtragem, a curva estimada

pelas RN e pelo FK devem coincidir com a curva resultante do modelo numérico.
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FIGURA 6.1 - llustragdo da instabilidade causado no modelo DYNAMO ao se inserir dado sem um
método de assimilag3o.
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O DYNAMO foi integrado com At = 60s, fronteira ciclica e CI nao inicializada. Os
dados sao inseridos no sistema a cada 6 horas (360 passos de tempo). As redes s@o
treinadas com 600 exemplos (-3700 horas até -100 horas) e 6000 dados sdo usados na
validagao cruzada (-100 até 0 horas). Uma vez treinadas as RN, é feita uma previsao

de 180 dias (0 até 4320 horas). Este esquema é grafado na Figura 6.2.

Conjunto de Treinamento Conjunto de  Previsao com Assimilacao
Teste por RN

| | | >

-3700 h -100 h Oh 4320h

FIGURA 6.2 - Conjunto de dados usado no treinamento, validacdo cruzada e previsdo com método de
assimilacao.

Para testar a eficiencia das RN em emular o FK com o modelo DYNAMO, num
contexto de assimilacao de dados, as redes foram treinadas com uma camada escon-
dida, com constantes de momento «; na camada escondida e a,, (n = U, V,¢) na
camada de saida. Maneira andloga ¢ usada para a taxa de aprendizagem, sendo 7y,

. (n =X, Y, Z). Os valores numéricos destes parametros estao na Tabela 6.1.

TABELA 6.1 - Parametros das redes RN com o modelo DYNAMO: 1 camada escondida.

PMC | FBR | RN-E | RN-J
neurons 15 5 5 2
(67 - - 0,3 -
ax - - 0,3 -
Qay — — 0,3 —
(6% - - 0.3 -
nh 0,1 0,1 | 0,00001 | 0,0001
Nx 0,1 0,1 | 0,00001 | 0,0001
Ny 0,1 0,1 | 0,00001 | 0,0001
Nz 0,1 0,1 | 0,00001 | 0,0001

O FK, técnica a ser emulada pelas RN, foi implementado com as seguintes matrizes

H, = ,Q, = (0.1.)%I, P{ = 0 e F, = I. Ry, = rjmaxl, onde Tpax = max;[r?(n)]

i

and rp, = z, — zg. Onde ¢ é um numero aleatério com distribuicao uniforme.

Os ET, EV e EP seguem as equagoes de erros aplicadas no Modelo de 3 Ondas com
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a diferenca de que @ = U, V, ¢; referem-se as velocidades zonal e meridional do

vento e ao geopotencial.
6.2 Reducao do Espaco de Busca

Embora a inser¢ao de memdria e a validagao cruzada sejam um diferencial em relagao
aos trabalhos encontrados na literatura, o principal contribuicao desta pesquisa é a
redugao do espaco de busca no treinamento das RN. Esta redugao na dimensao do
gradiente a ser minimizado significa a diferenca entre tornar a metodologia aplicdvel
ou nao na pratica operacional de previsao de tempo. Esta reducao do espaco de busca
foi obtida apresentando-se a rede cada ponto de grade do modelo separadamente, ao

invés de apresentar todos os pontos de grade de uma tinica vez, como em Nowassad
et al. (2000).

Considerando-se 0 modelo DYNAMO unidimensional com 20 pontos de grade,
verifica-se que na versao de Nowosad et al. (2000), a rede é composta por 120 va-
ridveis de entrada (previsao e observagao de U, V e ¢ em 20 pontos de grade, 80
neuronios na camada escondida e 60 variaveis na saida (U, V', e ¢ estimados pelo FK
em 20 pontos de grade). Isto equivale a 14800 pesos a serem identificados durante
a fase de treinamento. Na versao atual tem-se para este mesmo modelo, 6 variaveis
de entrada (previsao e observacao de U, V, e ¢ em 1 ponto de grade) 15 neurdnios
na camada escondida para a rede PMC e 3 variaveis na saida (U, V, e ¢ estimados

pelo FK em 1 ponto de grade), o que corresponde a 135 pesos de conexoes.

Numa aplicacao operacional, com por exemplo 10° pontos de grade, o tamanho
da rede implementada conforme a estratégia adotada neste trabalho, permaneceria
do mesmo tamanho, pois se treina um ponto de grade de cada vez, enquanto nos
trabalhos anteriores, a rede cresceria proporcionalmente ao ntimero de pontos de

grade, podendo tornar impossivel a minimizagao do gradiente.

A seguir apresenta-se somente os resultados nos quais as redes foram treinadas com
uma unica camada escondida, pois experimentos com duas camadas ocultas nao
resultaram em previsoes melhores em relagao a experimentos com redes com uma

camada oculta.
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6.2.1 Assimilagao: Perceptron de Multiplas Camadas (PMC)

Assim como foi feito para os sistemas anteriores, avalia-se os resultados obtidos com
as equacoes de dgua rasa através dos graficos de ET, EV, EP e evolugoes temporais
das variaveis do modelo em um ponto no interior da grade. A medida que se faz
necessario, analisa-se também campos espaciais de uma determinada variavel, bem

como calculos de energia e evolucao temporal de erros.

As Figuras 6.3 (a) - (b) mostram respectivamente as curvas de erro de treinamento
e validacao cruzada. Os erros sao apresentados para cada componente do DYNAMO
assimilada (U, V e ¢) e para a média das trés componentes. Uma vez obtido o melhor
conjunto de pesos para o problema e implementacao estudada ¢ feita a previsao para

o periodo de 180 dias, com dados assimilados a cada 6 horas.
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FIGURA 6.3 - Erros com o modelo DYNAMO: (a) durante a fase de treinamento; (b) na validagdo
cruzada.

A arquitetura que resultou em menor erro com o conjunto de teste para o PMC tem
15 neuronios na camada escondida e taxas de aprendizagem descritas na Tabela 6.1.
Embora o melhor conjunto de pesos tenha sido obtido na 220-ésima época de treina-
mento, o grafico do ET mostra que estes diminuem abruptamente antes da décima
época e estabilizam-se em torno da 40-ésima época de treinamento, correspondendo

a EV também estaveis.

Com a PMC o vento zonal foi a variavel que menos aprendeu, porém os EV mostram
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uma boa generalizacao para todas as varidveis do modelo DYNAMO-1D. Fazer a
previsao com o melhor conjunto de pesos nem sempre resulta em uma previsao
significativamente mais precisa do que a previsao feita como um conjunto obtido apds
o erro de treinamento ter atingido valores assintéticos, porém a correlagao cruzada
fornece o melhor conjunto de pesos para o problema estudado na implementacao em
uso. Os ET, EV e EP para a PMC constam na Tabela 6.2.

TABELA 6.2 - Erros com a PMC.

ET EV EP
Medio | 0,000023 | 0,004726 | 0,008488

U 0,000032 | 0,002887 | 0,005154
V 0,000001 | 0,001384 | 0,002974
0] 0,000002 | 0,009907 | 0,019424
¢ — — 0,003416
) — — 0,011473

Nas Figuras 6.6 (a) - (e) sdo grafadas a evolucdo temporal dos ultimos 5 dias de
previsao de um periodo total de 180 dias de U, V, ¢, ( e §, num ponto no interior
da grade, onde o método de assimilacao empregado foi a PMC com uma camada

escondida.

O vento zonal, o geopotencial e principalmente a divergéncia, que por sua vez é
derivada do vento, sao as variaveis que sofrem maior impacto pela inserc¢ao do dado
observado. Embora as Figuras 6.6 (a) - (e) mostrem que a rede PMC foi eficiente
no processo de assimilacao, verifica-se pequenas imperfeicoes entre o 176-ésimo e
177-ésimo e entre o 179-ésimo e 180-ésimo dia de previsao. Para uma melhor analise
destas imperfeicoes, grafa-se na Figura 6.4 o campo espacial de divergéncia para o

primeiro dia de previsao do DYNAMO, onde a assimilacao é feita pela rede PMC.

No modelo DYNAMO, o escoamento é dividido numa parte puramente rotacional
e outra puramente divergente. Ondas de Rossby sao responsaveis pela parte rota-
cional do escoamente e ondas de gravidade pela parte divergente. Como o campo
de divergéncia mostra algumas ondas curtas, ha indicativo de que sejam ondas de
gravidade de alta freqiiéncia, causada pelo desequilibrio entre os campos de massa
e velocidade apds a insercao do dado observado. Este é um problema de inicializa-
¢ao, uma das componentes do ciclo de assimilacao de dados, importante tema de

estudo em meteorologia e oceanografia. Usualmente, este problema é resolvido por
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métodos de inicializagao, como Modos Normais Nao-Linear quando se conhece os
modos normais do modelo (modelos globais) e como o Filtro Digital (muito eficiente
quando aplicado a modelos de drea limitada), (Daley, 1991) . Para uma a anélise
destas ondas curtas, grafa-se na Figura 6.5 a evolucao temporal de Energia Ciné-
tica Divergente. Conservando-se a notacao de cores adotada, a curva em vermelho
refere-se a energia cinética divergente resultante da previsao feita com a PMC como
método de assimilacao e sob esta, em azul, foi grafada a curva de previsao sem as-
similacao. Este grafico mostra, que apés a filtragem nao houve ganho ou perda de
energia cinética proveniente de ondas de gravidade. Todavia, como mencionado, a
inicializacao é uma das componentes do ciclo de assimilacao de dados, ou seja, na

pratica, a assimilacao de dados deve ser acompanhada de inicializacao.

o4 Primeiro Dia de Previsao

HORAS 12 4-

PONTOS DE GRADE

FIGURA 6.4 - Assimilacdo de dados com o modelo DYNAMO: campo de divergéncia no comeco do
dominio de integragdo. Linha azul - modelo de referéncia, linha vermelha - assimilagdo
pela PMC.
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FIGURA 6.5 - Assimilagdo de dados com o modelo DYNAMO e PMC: Energia Cinética Divergente.
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FIGURA 6.6 - Assimilacio de dados com o modelo DYNAMO e PMC: de cima para baixo, compo-
nentes (a) U, (b) V, (c) ¢, (d) ¢, (e) 4.
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6.2.2 Assimilagao: Fungoes de Base Radial (FBR)

Basicamente, a diferenca entre a FBR e a PMC implementadas neste trabalho, esté
na funcao de ativagao dos neuronios da camada interna das redes. Na FBR, a funcao
de ativagao calcula a distancia euclidiana entre os vetores de entrada da rede e o
centro de cada neuronio, enquanto a funcao de ativacao da PMC calcula o produto

interno do vetor de entrada da rede pelo vetor de pesos de cada neuronio.

Ha diferentes estratégias para o calculo dos centros da FBR. Tentou-se calcular
os centros através de algoritmos de classificagao como k-médias e com a rede da
Kohonen (Haykin, 2001), mas a FBR que melhor resolveu o problema de assimilagao
proposto foi a FBR com funcao de ativacao gaussiana de média zero e variancia um

na camada oculta.

A seguir, os mesmos experimentos explorados com a rede PMC sao refeitos para a
rede FBR com uma camada oculta. Apresenta-se os ET e EV nas Figuras 6.7 (a) - (b)

e os erros de previsao nas Figuras 6.9 (a) - (c).
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FIGURA 6.7 - Erros com o modelo DYNAMO: (a) durante a fase de treinamento; (b) na validagdo
cruzada.

A melhor arquitetura para a rede FBR foi obtida com 5 neurénios na camada es-
condida com taxa de aprendizagem e momento descritas na Tabela 6.1. Com esta
rede o menor erro de validacao foi obtido na 612-ésima época, embora o erro de
treinamento diminua abruptamente na 2-ésima época, o que mais uma vez mostra

a vantagem na utilizagao da validacao cruzada.
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TABELA 6.3 - Erros com a FBR.

ET EV EP
Medio | 0,021200 | 0,005230 | 0,006754

U | 0,043806 | 0,003438 | 0,003680
V| 0,018600 | 0,001507 | 0,002725
¢ |0,001193 | 0,010744 | 0,013535
¢ — — 1 0,005049
5 — — 1 0,008784

Da Tabela 6.3, verifica-se que tanto U, V' e ¢ extrairam conhecimento do conjunto
de treinamento, porém a generalizacao do ¢ foi a pior entre todas as variaveis, tanto
para com o conjunto de teste como para a previsao. Inclusive o erro de previsao
(escalar) de ¢ é maior do que o erro de §, porém numa andlise qualitativa, nota-
se que a previsao da vorticidade é inferior a previsao de geopotencial (comparar a

Figura 6.9 - (¢) com a Figura 6.9 - (e)).

As Figuras 6.9 (a) - (e) mostram que a FBR também apresenta boa performance na
assimilagao, sendo que sao percebidas pequenas oscilagoes no campo de divergéencia,
como na estimativa com a PMC, as quais podem ser notadas também na Figura 6.8
(campo de divergéncia para os primeiros 5 dias de integragdo do DYNAMO, onde a
assimilacao de dados é feita pela FBR). A FBR foi um pouco mais precisa do que a

PMC e exigiu menos neurénios no seu treinamento.

PONTOS DE GRADE

FIGURA 6.8 - Assimilacdo de dados com o modelo DYNAMO: campo de divergéncia no comeco do
dominio de integragdo. Linha azul - modelo de referéncia, linha vermelha - assimilagdo
pela FBR.
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FIGURA 6.9 - Assimilacio de dados com o modelo DYNAMO e FBR: de cima para baixo, componentes
(a) U, (b) V., (c) ¢, (d) C, (e) 4.
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6.2.3 Assimilagao: Redes Recorrentes

Nesta Secao se explora os resultados com a RN-E (recorréncia da camada escondida
para a camada de entrada e com a RN-J (recorréncia da camada de saida para a
camada de entrada). O estudo das redes recorrentes tem por objetivo verificar se as
redes com memoéria permitem que se aumente o tempo de alcance das previsoes sem

perda de precisao.

Como nas redes “feedforward” analisa-se os ET, EV e EP, pois estas curvas indicam a
viabilidade do método. Nas Figuras 6.10 (a) - (b) sao grafados os erros calculados com
o conjunto de treinamento e teste para a RN-E. Os resultados apresentados referem-
se a implemteacao da RN-E com uma camada oculta, com taxas de aprendizagem e

momento dadas na Tabela 6.1.
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FIGURA 6.10 - Erros com o modelo DYNAMO: (a) durante a fase de treinamento; (b) na validagdo
cruzada.

0

Para esta rede, o melhor conjunto de pesos foi obtido na 186-ésima época de trei-
namento, com 5 neuronios na camada oculta. As trés componentes assimiladas do
modelo DYNAMO apresentam erro de mesma magnitute, ou seja, a rede aprendeu
as trés componentes sem se especializar numa componente em especifico. Este expe-
rimento mostra muito bem a importancia da validagao cruzada, haja vista que sem
esta técnica facilmente se incorreria no engano de parar o treinamento apés 2000
épocas, causando uma perda de generalizacao. Os EV mostram generalizagao menos
eficiente no geopotencial (Tabela 6.4), o que se confirma na previsdo com a RN-E

como método de assimilagao, (Figura 6.12 (c)).
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TABELA 6.4 - Erros com a RN-E.

ET EV EP

Medio | 0,002311 | 0,006024 | 0,013286
U | 0,001042 | 0,003626 | 0,006733
V| 0,004290 | 0,001769 | 0,004047
¢ |0,001601 | 0,012676 | 0,029939
¢ — — | 0,006666
5 — — 1 0,019047

Da mesma forma que se fez com as redes PMC e FBR, analisa-se os tltimos 5 dias
de um total de 180 dias de previsao, Figuras 6.12 (a) - (e). Observa-se que a RN-E
apresenta pequeno erro de fase na previsao de vorticidade. No evolucao temporal do
campo de divergéncia as ondas curtas sao mais evidentes do que nas redes PMC e
FBR (Figura 6.12 (e)), fato este que se confirma no campo de divergéncia, Figura

6.11. Apesar destas ondas, pode-se dizer que a RN-E também resolveu o problema

de assimilagao com poucos (5) neurdnios.

10 K

12

PONTOS DE GRADE

FIGURA 6.11 - Assimilacdo de dados com o modelo DYNAMO: campo de divergéncia no come¢o do
dominio de integracdo. Linha azul - modelo de referéncia, linha vermelha - assimilac3o

pela RN-E.
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FIGURA 6.12 - Assimilacdo de dados com o modelo DYNAMO e RN-E: de cima para baixo, compo-
nentes (a) U, (b) V, (c) ¢, (d) ¢, (e) 4.
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Entre as redes testadas, a RN-J foi que se revelou menos eficiente no contexto de
assimilacao de dados com o modelo DYNAMO. A causa desta imprecisao foi o
pequeno nimero de neuronios implementados na camada oculta, o que dificultou o
aprendizado. Tentativas de treinamento desta rede com mais neuronios foram mal
sucedidas, pois o ET nao convergiu. O melhor conjunto de pesos foi obtido apds
20-ésima época (Figuras 6.13). Na Tabela 6.5, sdo mostrados os ET, EV e EP.

TABELA 6.5 - Erros com a RN-J.

ET EV EP
Medio | 0,160839 | 0,009669 | 0,017384

U 0,105533 | 0,006170 | 0,007689
V 0,201924 | 0,002769 | 0,008293
) 0,175059 | 0,020068 | 0,024584
¢ — — 0,025427
4] — — 0,020926

0.025

T T
| — Erro Medio

T T T T T T T T T
— Erro U
1 s«‘ Erro V ,
— Ermo o
1.4 —‘ g 0021 E

0.015-

Err

h 0.01

| 0.005

(a) (b)
FIGURA 6.13 - Erros com o modelo DYNAMO: (a) durante a fase de treinamento; (b) na validagdo
cruzada.
O ¢ apresentou maior ET e por conseqiiéncia a pior generalizagao com o conjunto
de testes. Quantitativamente, o EP para o ¢ tem a mesma magnitude dos EP para
a ( e para a 0, porém uma andlise qualitativa das Figuras 6.14 (a) - (e), revela que
os EP em ( e 0 s@o mais evidentes, havendo erro de amplitude consideravel na (
e ondas curtas na 0 (bem evidentes na Figura 6.15). Entretanto, a RN-J resolveu
relativamente bem o problema de assimilagao com este modelo unidimensional nao-

linear.
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Primeiro Dia de Previsao

PONTOS DE GRADE

FIGURA 6.15 - Assimilacdo de dados com o modelo DYNAMO: campo de divergéncia no come¢o do
dominio de integragdo. Linha azul - modelo de referéncia, linha vermelha - assimilag3o
pela RN-J.

Na Figura 6.16 é grafada a evolugao temporal do erro de 180 dias previsao com as
redes PMC (linha vermelha) e RN-E (linha vermelha) e com o FK (linha preta) como
método de assimilacao. Observa-se que, embora a assimilagao por RN resulte num
erro com uma ordem de magnitude maior do que o erro resultante da asssimilacao

feita com o FK, os erros nao tendem a aumentar com o tempo.

Na Tabela 6.6 verifica-se o custo computacional, em segundos, do treinamento de
cada RN com o modelo DYNAMO-1D. Faz-se aqui, as mesmas consideracoes feitas
para o sistema de Lorenz, ou seja, o custo computacional esta diretamente relacio-
nado com numero de épocas de treinamento, que por sua vez é funcao do critério
de parada adotado. Nos experimentos realizados, a PMC atingiu o melhor conjunto
de pesos em 651,6 segundos e a RN-J em 52,7 segundos. Entretanto, ressalta-se
que o treinamento é finalizado, quando o erro com o conjunto de validacao dimi-
nui em relagdo a época anterior, para as trés componentes do modelo, de maneira

concomitante.

TABELA 6.6 - Tempo de Treinamento (s) com o DYNAMO-1D.

RedeNeural | Tempo (s) | Epocas de Treinamento
PMC 651,6 220
FBR 1741,0 612
RN — F 402,9 186
RN —J 52,7 20
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FIGURA 6.16 - Evolucdo temporal do erro de previsdo para (a) PMC, (b) RN-E.
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CAPITULO 7
CONCLUSOES

Assimilacao de Dados talvez seja o mais importante tema de pesquisa em previsao
numérica de tempo da atualidade. Nesta tese avalia-se a eficiéncia das redes Per-
ceptron de Multiplas Camadas (PMC), Fungoes de Base Radial (FBR), Rede de
Elmam (RN-E) e Rede de Jordan (RN-J), num contexto de assimilagao de dados
em dindmica nao-linear. A rede FBR (“feedforward padrao”), a RN-E e a RN-J sao

inéditas neste tipo de aplicacao.

Na avaliagao das redes utiliza-se dois modelos, o sistema de Lorenz em regime cadtico
e 0 modelo de Agua Rasa nao-linear (DYNAMO-1D). O primeiro tem sido utilizado
na literatura (por exemplo, Miller (1994)) para testar técnicas de assimilacao de da-
dos. O modelo DYNAMO - 1D, embora tenha sido concebido para testar esquemas
de inicializagao (por exemplo Heemink et al. (1997)) também vem sendo empregado
em testes de novas técnicas de assimilagao, pois mesmo sendo um sistema simpli-
ficado, possui em sua solucao ondas de Rossby e ondas de Gravidade, dimensao

espacial e nao-linearidade.

Nesta tese explorou-se os seguintes pontos inéditos em relagao aos trabalhos encon-

trados na literatura:

a) as redes FBR, RN-E e RN-J até entao nao haviam sido exploradas neste
tipo de aplicacao. A FBR foi investigada por representar uma alterna-
tiva a redes feedforward padrao e as RN-E e RN-J por serem recorrentes.
Ha& especial interesse na RN-E e na RN-J porque as conexoes recorrentes
acrescentam memoria ao sistema, o que se supoe melhorar as previsoes a
medida que se aumenta o alcance das mesmas. Todavia, verificou-se que
as redes resolveram o probelma de assimilacao de dados com menos neuro-
nios comparadas com a PMC, assim como a rede FBR. Isto representa
uma reducao na complexidade dos algoritmos, o que é desejavel neste tipo
de aplicacao. Nos testes aqui apresentados (com modelo simples) nao foi
verificado melhora nas previsoes de mais longo alcance com o uso das redes

recorrentes;

b) no treinamento das RN implementou-se a técnica conhecida como correla-

cao cruzada (cross-validation), o que permite que se conhega a superficie
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de erros de treinamento e de validagao, permitindo que se obtenha o me-
lhor conjunto de pesos para o problema estudado na implementacao feita.
Esta técnica explorada no treinamento das redes representa um avango em

relacao a metodologia de treinamento de RN em Assimilagao de Dados;

¢) diminuicao do espago de busca, o que vem a ser o principal resultado deste
trabalho, pois em problemas de minimizacao de gradiente, em aplicagoes
de grande dimensao, diminuir o espaco de busca pode ser a diferenca entre
tornar a aplicacao operacionalmente viavel ou nao. Supondo um modelo
operacional com 10° pontos de grade, partindo da hipétese de que utiliza-
riamos 10° neuronios na camada interna de uma PMC, como na versao de

Nowasad (2001), o nimero de conexoes a serem identificadas na rede seria

2 x 10% x 10° + 10° x 10° = 3 x 10", (7.1)

onde 2 x 10° refere-se ao ntimero de varidveis em pontos de grade na
entrada da RN, 10° refere-se ao ntimero de neurénios, pois nesta forma
de implementacao o nimero de neuronios aumenta com o aumento do
nimero de pontos de grade. 10° na segunda parcela da soma refere-se ao

niumero de variaveis em pontos de grade na saida da RN.

Na atual versao do algoritmo, para uma RPM ter-se-ia

6 x 15+ 3 x 15 = 135, (7.2)

onde 6 refere-se ao nimero de variaveis em pontos de grade na entrada da
RN, 15 refere-se ao nimero de neurdnios na camada interna e 3, na segunda
parcela da soma, refere-se ao ntiimero de varidveis em pontos de grade na
saida da RN. Ou seja, na versao do algoritmo explorado neste trabalho, a

reducao do nimero de conexdes entre os pesos diminui na ordem de 10%;

d) aplicacao em clima espacial, encontra boa aceitagdo por parte da comuni-
dade de geofisica, o que abre uma nova linha de pesquisa nesta area, por
isso se considera os resultados obtidos com a assimilagao de dados em clima

espacial, um resultado importante desta tese.

O grande desafio em Assimilagao de Dados hoje, se da pela dimensao do problema,
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em termos de quantidade de pontos de grade nos modelos de previsao (10°) e da
quantidade de dados observados (que cresce vertiginosamente). Isto representa um

desafio computacional que vem ocupando os cientistas da area.

Atualmente, o debate cientifico sobre o tema de Assimilacao de Dados que vem ocu-
pando a literatura cientifica recente é a aplicagao do Filtro de Kalman por Conjuntos
(Kalnay, 2004) e do Método Variacional em 4 Dimensoes (Courtier et al., 1994).

Embora os resultados indiquem que estas metodologias possam ser efetivas para
assimilagao em relagao a precisao, ha davidas se estes algoritmos sao computacio-
nalmente eficientes para realizar a tarefa no tempo de uma previsao operacional, a
medida que o nimero de pontos de grade crescam em uma ordem de magnitude e

os dados de observacao aumentem em varias ordens de magnitude.

As RN com sua capacidade de emular sistemas, aliadas a duas caracteristica: (i) ser
uma algoritmo intrinsicamente paralelo; (ii) serem propicias a implementa¢ao em
hardware (neuro-computadores), poderd ser uma solugao ao desfio da Assimilacao de
Dados num cenério onde se tem uma quantidade crescente de observagoes disponiveis
e onde os modelos de previsao estao sempre evoluindo em termos de quantidade
de pontos de grade computacional, pois hoje em dia ja se pretende trabalhar com
modelos globais em que, para determinadas regioes especificas do globo, se tenha o

refinamento e a fisica de modelos de mesoescala.

O trabalho aqui apresentado de aplicagdo de RN (com recorréncia inclusive) como
uma nova metodologia que permite reduzir drasticamente a complexidade do al-
goritmo (principalmente em relagdo ao tempo de treinamento) pretende ser uma

contribuicao ao desafio da assimilagao de dados operacional.

Esta contribuicao sera efetiva, a medida que os resultados obtidos com o sistema de
Lorenz e o modelo DYNAMO-1D sejam reproduzidos com modelos de 3-dimensoes.
Entretanto, os testes apresentados levam a crer que, a reproducao dos resultados
desta metodologia para assimilacao de dados, seja obtida em sistemas de dimensao
maior, pois RN sao algoritmos capazes de aprender através de “exemplos”, sejam eles
oriundos de um modelo de 1, 2 ou 3 dimensoes (ou sinais de diversas outras fontes,
com uma infinidade de aplicagbes, ver (Haykin, 2001)). Por isso, para avaliar se o
sistema de assimilagao proposto é viavel em aplicacoes praticas, é necessario respon-

der as seguintes questoes: 1) o método é eficiente em situagoes de nao-linearidade
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forte ?, 2) é possivel minimizar o gradiente quando se tem 10° ou mais pontos de
grade, aproveitando-se ao maximo a quantidade de observacoes disponiveis 7 Os re-
sultados obtidos com o sistema de Lorenz e o Modelo de 3-Ondas em regime cadtico,
levam a crer que o método é robusto quando submetido a regime fortemente nao-
linear, respondendo a primeira questao. Neste trabalho, as redes foram treinadas,
apresentando-se um ponto de grade por época de treinamento, o que reduz a dimen-
sao do gradiente a ser minimizado, como comentado acima. Esta abordagem adotada
no treinamento das RN, faz com que o gradiente a ser minimizado tenha a mesma
ordem, seja para sistemas de 1 ou 3 dimensoes, o que responde a segunda questao.
A diferenca é que em sistemas de 3 dimensdes, o gradiente devera ser minimizado
mais vezes. Isto é possivel, porque o conhecimento adquirido pelas RN, armazenado
nos pesos, independe da correlacao entre os pontos. Assim, o fato das RN serem
robustas a regimes fortemente nao-lineares e por ser possivel o seu treinameto ponto
a ponto, permite a suposi¢ao de que esta técnica seja uma alternativa promissora na
solucao do problema de assimilacao de dados em aplicacoes operacionais de previsao

de tempo.

Como trabalhos futuros, um caminho natural é o uso das técnicas de RN para assimi-
lagao de dados em modelos de dimensao maior, como o DYNAMO-2D, chegando-se
até a PNT operacional. As RN devem emular, por exemplo, o Local Analysis and
Prediction System (LAPS)(ALbers, 1995), sistema de assimilacdo do Modelo Bra-
sileiro de Alta Resolugao (MBAR) (Bernardet et al., 2000), utilizado no Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET), ou o PSAS e RPSAS, sistema de assimilagao
implementado pelo CPTEC nos modelos global e regional, respectivamente, refe-
renciados no primeiro capitulo desta tese, ou qualquer outro sistema de assimilacao

usado por outros centros operacionais de previsao.

Um tema de pesquisa basica na &area, seria a investigacao da aplicacao da rede
recorrente de Hopfield (RH), (Hopfield, 1982). A RH representa uma mudanga de
paradigma em relacao as redes apresentadas, pois nao se tem uma fase de ativacao
e o treinamento é feito a medida que a equagao (diferencial no caso de assimilagao
de dados) evolui no tempo. Observa-se também, que esta rede é nao-supervisionada,
ou seja, nao ha um alvo que deva ser atingido durante a fase de treinamento. Na
aplicagao da RH o sistema evolui no sentido de se encontrar o estado de energia

minima, como descrito a seguir.

Considerando que se esta resolvendo um problema inverso do tipo z, = Hw! + ¢,
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expressa-se o erro £ como nos minimos quadrados ponderados

e =H'R'Hw, - H'R 'z, (7.3)

onde HHR™'H = A e H'R™! = B, de forma que, para um sistema 3 x 3 (como
Lorenz) A e B sao matrizes I X J, para I = 3 e J = 3 independentes do tempo e w/

e z sao vetores J X1 dependentes do tempo n.

Este erro (funcdo de energia que deve ser minima) é expresso na seguinte forma

quadrética como em Vemuri e Gyu-Sang (1992)

J J J
1
E= 5[(]21 A wj,—By Zl,n)2+(jzl Agj W, —Bay; Zz,n)2+(jzl A3 W;n—Bs;23,)%.

(7.4)

Desta funcao de energia, a RH (Hopfield, 1984) é formulada através da seguinte

relacao Hamiltoniana

dw; Oe
= — 7.5
que derivando resulta em
dw; /
dtz = —(Z Alj Wjmn — Blj Zl,n) Ay
j=1
J
— (Z Agj wjjn — ng ng) AQi (76)
j=1
J
- (Z Asjwjn — Bsj 23.,) Asi,
j=1
que pode ser escrita como
dwi J
Fai ZTz’,jwj,n + L, (7.7)
j=1
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com os pesos 1;; e viés I; , dados pelas expressoes abaixo

L
T =— Z A Ay, (7.8)
=1
J
I = Z Cjizj,na (7-9)
j=1

sendo que C' = BA e a estimativa é obtida por

we = g(Wh). (7.10)

Resultados parciais (ndo apresentados nesta tese) devem se aprofundados futura-
mente.
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