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1. INTRODUCAO

Procurando por solucdes peridédicas do modelo de Saltzman (1962), Lorenz
(1963) considerou uma decomposicdo espectral de Fourier levando em
consideracdo apenas os termos de baixa ordem do modelo. Assim, obteve um
sistema acoplado néo-linear de equacdes diferenciais ordinarias de primeira ordem,
na forma

dX/dT =—0(X-Y) (1)
dY) =rX-Y-Xz (2)
dZ/) =XY-bZ 3)

onde T=n’H %(1+a?*)xt € o tempo adimensional, sendo H, a, k € t
respectivamente a altura da cama, a condutividade térmica, o nimero de onda e o
tempo; 0 =k v € o nimero de Prandtl (v é a viscosidade cinematica); b =
4(1+a?®)"t. O parametro r=R/R, x AT é o nimero de Rayleigh (T é a
temperatura), e R. € o numero de Rayleigh critico.

O Kalman Filter (KF) é o melhor estimador para problemas lineares e cujo 0s
erros seguem funcéo de distribuicdo Gaussiana. O método derivado do KF aplicado
a problemas nédo-lineares é chamado de Extended Kalman Filter (EKF),dado por
duas fases, como segue:

1) Passo da previséo:

W1{+1 = FnW,]: + Uy (4)
P/ =EP*ET +Q (5)

n+1

2) Passo de analise

Wiy = W1{+1 + Kn+1[)’2+1 - H(W1{:+1)] (6)
-1 7

Kntq1 = P{+1H;+1[Rn+1 + Hn+1Pnf+1H£+1] (7)
Py = [ = KnyaHpiaPL (8)

onde F, € o modelo matematico utilizado, u, € o erro de modelagem, os subscritos n
denotam o passo de tempo discreto, e 0os sobrescritos f representam os valores
preditos. A inovagdo é fornecida por [y,+1 —H(Wp4,) +v,], Onde a matriz H
representa o sistema de observacéo e v, € o ruido associado a observacdo. Neste
trabalho sdo adotados as hipoteses tipicas de gaussianidade, média zero e
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ortogonalidade para os ruidos. O vetor de estado é definido como wy,,, =
(X141, Yne1, Zns1]T € estimado através da recursédo w,‘f+1=w,{+1+1{n+1[y,2+1—

H(w/,,)], onde w2, é a andlise, K, é o ganho de Kalman, na qual é calculado a
partir da minimizacdo da estimativa da variancia do erro J,,; = E{(w;i+1 —

T ~ - -
wl) (Wl — w,{+1)}, sendo E{.} o valor esperado, Q,, eR,, sdo a covariancia de u,

ev,, respectivamente. A assimilacdo de dados é feita através da amostragemR,,;,; =

oo f
Zn+1 ~ Zpy1 T Zn+1 T Han+1-

Segundo Kalnay (2004), mesmo que O sistema comece com uma fraca
suposicdo inicial do estado da atmosfera, 0 EKF pode passar por um periodo
transitorio inicial de uma semana ou mais, apds a qual devem fornecer a melhor
estimativa imparcial do estado da atmosfera e sua covariancia de erro. No entanto,
de acordo com Miller et al. (1994), se o sistema € muito instavel e as observagcdes
ndo sdo suficientemente frequentes, é possivel que a linearizacdo se torne inexata e
o EKF pode afastar-se da solucéo verdadeira.

Neste trabalho € proposto o Ensemble KalmanFilter (EnKF), que consiste em
substituir a covariancia dos erros de previsao (equacédo 5) pela expressao

K
Pl ~ Ki 12(}(,{ — XL - %)
k-1
em que o conjunto tem K ciclos de assimilagédo de dados.

2. METODOLOGIA

No presente trabalho as equacfes de Lorenz sao resolvidas pelo método das
diferencas finitas com um incremento de tempo adimensional de 0,01 e
considerando 500 passos de tempo como tempo total de integracédo. Utiliza-se os
seguintes valores iniciaise constantes para o sistema de Lorenz: X, = 1,00,Y, = 3,00,
Z, =5,00,0 =10, b = 8/3, na qual, optando-se pelo regime cadtico usa-se r = 32.
(Lorenz,1963).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
A seguir apresenta-se dois experimentos para testar o esquema de assimilagcéo

proposto. No primeiro, Figuras 1(a)-(b)-(c)-(d) avalia-se o sistema de assimilacao por
EnKF com 10 e 100 membros ao se assimilar dados com 20% e 40% de ruido.
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Figura 1: EnKF assimilado nas mesmas evolu¢cbes de trajetérias do Experimento 1,
mas com estimativas iniciais bastante fracas, ou seja, 20% e 40%

O resultados mostra que o sistema de assimilagéo é eficiente quando aplicado
a dados com 20% de ruido tanto para o EnKF com 10 quanto para o EnKF com 100
membros. No entanto, o sistema falha ao se assimilar dados com 40% de ruido.

No Experimento 2, apresentado na Figura 2(a)-(b), analisa-se uma assimilacao
mais realista, onde h& observacdo apenas no 180° passo de tempo, nas trés
variaveis do modelo (Figura 2(a)) e apenas na variavel Z do modelo, ou seja, o
namero de graus de liberdade do modelo é trés vezes maior do que o numero de
graus de liberdade da observacgao.
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Figura 2: EnFK assimilando apenas uma observacdo no 180° passo de tempo em nas
trés variaveis de dependentes de Lorenz (4a) e apenas na variavel X (4b).
A Figura 2 mostra a limitagdo da técnica para underdetermined systems.

4. CONCLUSOES

A partir dos experimentos propostos, o autores concluiram que o EnKF é
efetivo na solucdo de problemas de assimilacdo de dados em dinamica cadtica.
Entretanto, o sistema é sensivel a qualidade dos dados. Verificou-se, que o EnKF
funciona na assimilacao de dados com 20% de ruido, mas falha ao assimilar dados
com 40% de ruido. Experimentos também mostraram, que em regides remotas, tais
como oceanos e florestas tropicais, o processo de assimilacdo pode falhar, pois
nestas regides os graus de liberdade do modelo sé&o, geralmente, muito maiores do
gue o numero de observacbes disponiveis para assimilacdo. Nestes casos, a
assimilacao de dados de dados de satélite ganha importancia.
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