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Resumo

O procedimento de combinar modelos matematicos com dados ruidosos, com o objetivo de melhorar a previsao
do tempo por métodos estatisticos, constitui uma importante e desafiadora linha de pesquisa em meteorologia, conhecida
como assimilacdo de dados. As técnicas atuais de assimilacao sdo baseadas no método gaussiano dos minimos quadrados.
Neste trabalho sdo apresentados os principais avangos da area de assimilagdo de dados, desde os métodos empiricos,
criados nos anos 1950, até os métodos atuais, bem como suas versdes derivadas e hibridas. Ressalta-se que o surgimento
dos métodos hibridos ensemble/variacionais, a assimila¢do direta de radiancias de satélite e a assimilagdo de dados de
radar s3o os maiores avangos na area nos ultimos anos.

Palavras-chave: assimilacao de dados; filtragem de Kalman; métodos variacionais

Abstract

The procedure to combine mathematical models with inaccurate and noisy data, improving weather forecasting by
statistical methods, is an important and challenging line of research in meteorology, known as data assimilation. Current
techniques of data assimilation are based on Gaussian Least Squares Method. This paper presents the main advances in
data assimilation, since the empirical methods, created in the 1950s, to the current methods, as well as their derivatives
and hybrid versions. It is note that the emergence of hybrid methods ensemble/variational and improved in the satellite
and radar data assimilation techniques are major advances in the field in recent years. It is concluded that the variational
methods and the Kalman filtering are the state of the art of data assimilation techniques.

Palavras-chave: data assimilation; 3DVAR; WRF; mesoscale
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1 Introducao

A evolucdo dos métodos numéricos e dos
sistemas computacionais no século XX impulsionou
o desenvolvimento da Previsdo Numérica do
Tempo (PNT). Atualmente, os centros operacionais
utilizam modelos numéricos como ferramenta
basica e fundamental na elaboracdo de analises e
previsdes de tempo. Varias metodologias vém sendo
desenvolvidas para melhorar a previsdo, dentre as
quais: parametrizagdes fisicas; parametrizagdes
cumulus; métodos de discretizacdo das equagdes
diferenciais; métodos de inicializacdo; técnicas
de previsao por conjuntos. Uma metodologia
desenvolvida desde os anos 1950 para reduzir os
erros dos modelos de PNT, consiste em introduzir
dados de observacdo na dindmica destes modelos,
fazendo com que as varidveis tendam a assumir
valores melhor correlacionados com a realidade
fisica observada. Este procedimento, de combinar
dados observacionais e modelos matematicos para
reduzir o erro da previsao é denominado assimilacdo
de dados.

A assimilacdo de dados é uma linha de
pesquisa multidisciplinar, visto que pode ser aplicada
a muitas areas, tais como robotica - correcdo de
rotas, engenharia de satélites - correcdo de orbitas,
oceanografia e meteorologia - redugdo do erro na
analise e previsdo de variaveis.

A assimilagdo de dados meteorologicos surgiu
da necessidade de elaborar analises precisas. Isto
porque a simples interpolagdo dos dados do espago
fisico para a grade dos modelos néo ¢ suficientemente
representativa, pois os modelos numéricos de
equagoes primitivas possuem um elevado nimero
de graus de liberdade, comparado a quantidade de
observacdes disponiveis.

As primeiras técnicas de assimilagdo de
dados foram desenvolvidas com base em parametros
empiricos para estimar a covariancia dos erros
de observacdo e estimativa dos modelos de PNT.
As técnicas atuais de assimilacdo s3o baseadas no
método gaussiano dos minimos quadrados para
estimar estas covariancias.

2 Material e Métodos

O material utilizado neste trabalho ¢
constituido pela vasta producdo bibliografica
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produzida, sobretudo nos ultimos anos, sobre o tema
assimilacdo de dados.

A metodologia consiste em desenvolver
uma revisdo bibliografica dos principais
avancos dos métodos de assimilacdo de dados,
e discutir estes métodos do ponto de vista
matematico e computacional.

3 Resultados e Discussao

A seguir, sdo apresentados os principais
métodos de assimilagdo de dados e os principais
avangos na area nas ultimas décadas.

3.1 Previsao Numérica do Tempo

No inicio do século XX, Bjerknes (1911)
aborda matematicamente a previsdo do tempo
como um Problema de Valor Inicial (PVI). Segundo
o autor, dadas as condigdes iniciais e de fronteira
apropriadas e leis fisicas que representem com
precisdo os movimentos atmosféricos, pode-se
prever o estado futuro da atmosfera. Com base no
trabalho de Bjerknes (1911), Richardson (1922)
fez a primeira tentativa de PNT para um caso
real. Ele integrou, manualmente, as equacdes do
movimento. Neste experimento, a Condi¢do Inicial
(CI) também foi elaborada manualmente, com
interpolagdo dos dados observados para a grade do
modelo de equagdes primitivas. O modelo registrou
variagOes de até 146 hPa, relativo a uma previsao
de 24 horas, em locais onde ndao houve alteragdo
alguma na pressao atmosférica. Apesar dos grandes
erros de estimativa, o experimento desempenhou
um papel fundamental para o desenvolvimento da
PNT, pois serviu de referéncia para subsequentes
trabalhos de pesquisa.

Tendo em vista que o procedimento manual
de elaboracdo da CI, denominado analise
subjetiva, demandava muito tempo para ser
realizado, ficou clara a necessidade de elaboracao
automatica para pontos de grade de modelos
de equagdes primitivas. Na década de 1950, os
pesquisadores chamaram este novo Pprocesso
de analise objetiva. Panofsky (1949) interpolou
automaticamente os campos de pressdo e vento, €
calculou numericamente a divergéncia do vento,
introduzindo a analise objetiva na PNT. Gilchrist
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& Cressman (1954), através da analise objetiva,
obtiveram uma representacdo da estabilidade
vertical mais precisa do que aquela que vinha
sendo obtida anteriormente por analise subjetiva.

3.2 Métodos Empiricos

Devido a grande diferenca entre o nimero
de observacdes disponiveis para interpolagdo e o
numero de variaveis livres dos modelos de equagdes
primitivas, Bergthorsson & Do6s (1955) na Suécia,
e posteriormente Cressman (1959) nos Estados
Unidos, propuseram o M¢étodo das Correcdes
Sucessivas (MCS) para assimilagdo de dados.

No MCS, a primeira estimativa ¢ dada pelo
campo de background, representado como f.° = fF
, onde f7 denota o campo de background avaliado
no i-ésimo ponto de grade, e fiﬂ denota o campo
correspondente na iteracdo zero da estimativa do
i-ésimo ponto de grade. Ou seja, isto significa que
o campo de background fornece o campo inicial da
integracdo do modelo. Apos a primeira estimativa

o . . - .
fi, as estimativas subsequentes sdo obtidas por

correcdes sucessivas pela seguinte expressao:

..1

f‘n+1_fn+ ,{ fur fur:'
- 'l.-'.'?;‘_,+s1

onde f," ¢ a n-ésima iteragdo estimada no ponto de

grade I, k* ¢ o nimero de observagdes analisadas
. o, ;e ~

no ponto de grade I, f;; ¢ a k-ésima observagio ao

redor do ponto de grade i,
pelo modelo da n-ésima iteragao no ponto observado
(obtido pela interpolagdo dos pontos ao redor do

% ¢ o valor estimado

ponto de grade f), e £% & uma estimativa da razdo
entre a variancia do erro de observagio e a variancia
do erro de background. Os pesos w; podem ser
definidos de diferentes maneiras. Cressman (1959),
por exemplo, definiu os pesos do MCS como

z_ 2
Rn—r--:

pi <RI = wh =
ik n ORI+l

2 2 no o
o, =R = w; =
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onde 'rfk ¢ o0 quadrado da distancia entre um ponto de
observagdo 13, € o ponto de grade ¥;. O nimero R,
chamado de raio de influéncia de um ponto de grade
I, ¢ uma distncia radial que determina quantas e
quais observagdes, dentro deste raio, sdo analisadas
para o ponto de grade i. Este nimero pode variar de
iteracdo para iteragao.

Barnes (1964, 1978) utilizou o MCS para
assimilar dados reais de radar, e obteve previsoes
precisas para os campos de pressdo na superficie,
determinando empiricamente os pesos de cada
observacdo, através da expressdo wj, = e~ ik /2Rn
, onde o raio de influéncia R,, muda por um fator y¥

(constante) a cada iteracdo, isto &,
Ry+1= VR,

Devido ao alto custo computacional do MCS,
muitos pesquisadores trabalharamno desenvolvimento
de métodos computacionais mais econdmicos. Kistler
(1974), Hoke & Anthes (1976) apresentaram um
método empirico de assimilagdo de dados, conhecido
como Nudging. Ele consiste em adicionar as equacdes
prognosticas um termo que forga a solugdo do modelo
na direcdo das observagoes.

Stauffer & Seaman (1990) assimilaram dados
de temperatura e vento, utilizando o método Nudging
em um modelo desenvolvido pela Pennsylvania
State University (PSU) e Numerical Center for
Atmospherical Research (NCAR). Eles relataram
um impacto positivo na aplicagdo do método para
sistemas de mesoescala e de escala sinotica.

Um exemplo de aplicacdo do Nudging ¢ dado
por Kalnay (2003), que utiliza este método para
representar a equagdo que prevé a velocidade zonal
em um modelo de equagdes primitivas como
i —V.Vu+ fv —Z—¢+M'

de = Ty

Nota-se que no ultimo termo, tem-se Uz, que ¢é
velocidade zonal observada. O simbolo T denota a
escalade tempo do relaxamento, sendo escolhida com
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base em consideragdes empiricas. Hoke & Anthes
(1976) sugerem que T deve ser escolhido de maneira
tal que o ultimo termo possua magnitude similar a
magnitude do termo predominante. Isto evita que a
solucdo convirja rapido demais para as observagdes,
em decorréncia de T ser muito pequeno, ou que os
erros do modelo cresgam antes da acdo do método,
em decorréncia de T ser muito grande.

No Brasil, uma das primeiras aplicagdes
do método Nudging foi realizada por Gongalves
& Innocentini (1999), que assimilaram dados de
temperatura inferidos por satélite. Foi estimado o
impacto da assimilagdo destes dados no Modelo
Japonés de Area Limitada. Os autores concluiram
que a assimilacdo de temperatura foi suficiente para
se obter melhoras significativas na previsao, com
aumento do custo computacional de no maximo
5%; indicando a viabilidade na utilizagdo da técnica
Nudging para uso operacional.

Apesar dos bons resultados obtidos com o
Nudging, a precisio exigida pelo método, no ajuste do
termo que for¢ca o modelo para os valores observados,
levou os pesquisadores a desenvolver técnicas de
atualizac@o automatica de parametros ajustaveis.

3.3 Método dos Minimos Quadrados

Os métodos empiricos de assimilag@o de dados
foram amplamente utilizados até¢ a década de 1980,
quando foram substituidos por métodos de corregao
direta dos parametros ajustaveis dos modelos. Este
tipo de abordagem baseia-se no Método dos Minimos
Quadrados (MMQ), criado pelo matematico Karl
Friedrich Gauss (SORENSON, 1970). A versdo
linear do MMQ também ¢ referenciada na literatura
como Regressdo Linear (SNEDECOR, 1971), e
consiste em aproximar sequéncias de dados de
observagdo por fungdes, através da determinacao
de parametros que podem ser ajustados ao longo
do tempo. A seguir, sera feita uma breve descri¢ao
matematica do MMQ.
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Sejam (x4, ¥1), (%2, ¥3), ..., (%, ¥,,) pontos
do plano R’ (plano cartesiano), onde na primeira
coordenada de cada ponto tem-se o valor de certa
variavel X, e na segunda coordenada temos o valor
de outra variavel ¥, dependente de .

O MMQ, na sua versao linear, consiste em
encontrar uma func¢do polinomial linear f: B — R;
f(x) = ay + ayx, com ay, a; € R, que melhor se
aproxime do grafico de pontos discretos construido
com base em algumas medi¢des de x e ¥. E evidente
que (x4,¥1), (%2.32), ..., (%,,,¥,) nem sempre
determinam uma fung¢do polinomial linear, de modo
que a igualdade f(x;) = ¥, no é necessariamente
verificada para todos os pontos (x;,¥;) do dominio
da funcdo f . Logo, cada medigdo possui um erro
€;,onde & =y; — fl(x;).

O critério para determinar a reta que melhor
se adapta ao conjunto de pontos (x4, ¥y ), (%5, ¥5)
, .., (%,,¥,) é escolher o minimo dentre as somas

dos quadrados dos erros, isto &,
min XL, z': =min X, [y; — f[xij:lz

para  determinar os  coeficientes dp ¢

a, da equagio flx) =a, +a;x.

Em termos de matrizes, isto significa que,
by 1 x4
V3 g 1 =x,

sendo ¥ = ’ﬂ:[a] e X = =1,
1 wun we
¥ 1 =x

considerando como produto interno {,) o produto
escalarem R” ecomonormall [lanormaeuclidiana
do %, ou seja 0o médulo | |, tendo em vista que
Iy — XAlI® = (¥ — XA,Y — XA) = X, [y, — f(x)]°

devemos determinar 4 que minimiza [|¥ — XA||,
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A reta f(x)=ay+ a;x que minimiza
¥ — XAll? ¢ chamada de Aproximagao Linear pelos
Minimos Quadrados (ALMQ). Segundo Gongalves
(2005), a ALMQ é obtida para A = (XTX)71xTY,

O teorema a seguir fornece condi¢des para
determinar 4 que minimiza ||¥ — XA||? para o caso
em que ¥ depende de 111 variaveis analisadas em 1
medigdes. Matricialmente, ¥ = AX,

YEM,(R) e
X € M,,.,,(R) matrizes, cujas colunas formam

Teorema: Sejam
um conjunto linearmente independente, com
m < n. Entdo existe uma Gnica matriz 4 tal que
|¥ — xA| < lly — xAll,vA € M, ,(R). Além
disso, tem-se que 4 = (XTX)7'X7Y.

Nota-se que o teorema enunciado acima
constitui uma generalizagdo da ALMQ, que fornece
explicitamente a expressao de A para o caso geral
(Gongalves, 2005).

Os avangos da Teoria de Estimacao
MMQ,
tais como o Método dos Minimos Quadrados
Ponderados (MMQP) ¢ o Método dos Minimos

Quadrados Recursivo (MMQR).

possibilitaram algumas extensdes do

O MMQP ¢é uma extensio do MMQ que
utiliza pesos para as medidas quando algumas
medidas ¥ sd3o mais precisas do que outras. Neste
caso, em lugar de calcular A para minimizar
T, €2 deve-se calcular A para minimizar 8.V,
onde £ ¢ a matriz que relaciona os pesos de cada
erro de precisdo £; obtido na respectiva medigdo
Y.. Pondo C = 878, a solugdo ¢ dada pela expressio
A=(xXTcxy7'xTcy.

Alternativamente, pode-se dizer que o
MMQP ¢é uma técnica de minimiza¢do do erro
esperado na estimativa, medida pela matriz
de covaridncia dos erros de estimativa F,
dada por P = (XR™'X)™*, onde R é a matriz de
covariancia dos erros de observacdo. Além disso,
segundo Sorenson (1970), supondo C =R71
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(suposi¢ao feita inicialmente por Gauss), resulta que
A=(XTRX)XTR7YY.

Sorenson (1970) descreve o MMQR como
uma evolugdo do MMQ que utiliza a idéia de
recursividade, isto €, o estimador inicial é atualizado
a cada medi¢do com o auxilio da medi¢ao anterior.
Denota-se W, para o estimador inicial, W, para o
estimador que agrega a observacdo Y5, W, para o
estimador que agrega a observagdo Y,, e assim
sucessivamente. De maneira genérica, denota-se por
W', o estimador que agrega a observacio Y;. Sendo
assim, tem-se

W, = "chute inicial"
Wy =Wy + Gy(Y; — ¥p)
wWi=w;_; +G(¥,—Y_4)

onde W, ¢ uma estimativa a priori, chamada de chute
inicial ou background; G; = P.XT R7* ¢ chamada
de matriz ganho; cada etapa do calculo ¥; —¥,_4 é
chamada de inovacio; e o produto G;(¥; —¥,_;) ¢
chamado de correcéo.

3.4 Interpolacio Otima

A generalizagdo do MMQ para campos
vetoriais, denominada Interpolagio Otima (I10),
foi apresentada primeiramente por Eliassen &
Bessemoulin(1960). Noentanto, independentemente,
Gandin (1963) também derivou as equagdes para
multiplas variaveis e as aplicou como método de
analise objetiva. Pesquisadores e meteorologistas
operacionais utilizaram amplamente o esquema de
analise desenvolvido por Gandin, sobretudo nas
décadas de 1980 e 1990 (Kalnay, 2003).

3.5 Filtragem de Kalman

Atualmente, as técnicas que representam
o estado da arte em assimilacdo de dados sdo
metodologias fundamentadas na teoria da filtragem
de Kalman e no calculo variacional. Existem muitas
versdes de cada uma destas técnicas, além dos
métodos hibridos, que combinam os fundamentos

dos métodos basicos e seus derivados.

A seguir, sdo apresentados alguns resultados
obtidos com o Filtro de Kalman (FK). A versao
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original do FK (Kalman, 1960) apresenta a solugao
Otima para a minimizacdo dos erros de modelos
de dindmica linear ¢ distribuicio gaussiana. A
problemas ndo-lineares, aplica-se uma versdo do
FK chamada Filtro de Kalman Estendido (FKEst),
que ¢ utilizada em modelos meteorologicos e
outros tipos de modelos ndo-lineares. Outra técnica
amplamente utilizada, sobretudo apés a década de
1990, ¢ o Filtro de Kalman por Ensemble (FKEns).
Ela consiste na implementagio simultinea de k
ciclos de assimilagdo de dados através do FK, onde
cada membro do conjunto recebe uma perturbagao
distinta para calcular a covariancia dos erros de
estimativa. Ressalta-se que, ao contrario do FKEst, o
FKEns nao exige a linearizacdo do modelo de PNT.

As equagdes do FK podem ser deduzidas
a partir do MMQR. Para mais detalhes a respeito
da evolugdo historica da teoria da estimacgdo e
do surgimento da técnica FK, pode-se consultar
Sorenson (1970).

Segundo Harter (2007), o FK difere do
MMQR por ndo se restringir a parametros, sendo
mais geral. Apds uma estimativa inicial para WE‘: e
FDf , utilizando o sobreindice f para significar fase
de propagacdo ou previsdo e o sobreindice @ para
significar fase de atualizacdo - ou assimilacdo,
cada iteracdo de uma aplicacdo do FK passa por
quatro etapas:

1) Previsdo a partir do modelo:

w

J— a
v = Frw;

Fo_
Pg'+:|__Fz'PiﬂFz'T+Qi

ondew?.. ¢a previsdo, F; é a matriz de dindmica do

i+1
sistema, w é a andlise, PT ¢ a matriz de covariancia
dos erros de estimativa, P® ¢ a matriz de covariancia
dos erros de estimativa obtida pela analise ¢ ; é a

matriz de covariancia do ruido de observacao.

2) Célculo da Matriz ganho:

— pf gyT fogr -1

Gisg = PoyHisq[Risq + Hyyy Py Hiyy |
onde G;44 é amatriz ganho, H; ;4 ¢ um operador que
transforma as grandezas medidas pelos instrumentos
meteorolégicos nas

grandezas utilizadas pelo
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modelo e R;54 é a matriz de covariincia dos erros
de observagao.

3) Calculo da estimativa:
85t b
Wiry = HipgWiag
£ 4 . .
onde Wi é uma estimativa para o vetor W;.4 real
(sempre desconhecido).

4) Analise:
a _ ,.f obs __ . @st
Wipy = Wiy T G (WY —wify

obs

onde w;,; € o vetor W;;; medido (com erro de

medigd0).
_ f
P:‘i1 - [[ - GHlHHl]'F‘Hl
onde [ é a matriz identidade.

O FKEst segue os mesmos passos do FK
original, diferindo apenas pelo fato de calcular a
covariancia dos erros de estimativa linearizando as
trajetorias néo-lineares do modelo F;. Na verdade,
substitui-se 0 modelo F; por um modelo L ;, chamado
de Modelo Tangente Linear (MTL). O MTL ¢ uma
matriz que transforma uma perturba¢dao final do
tempo t;, em uma perturbacao inicial do tempo ;4 4.

O FKEns
simultinea de k ciclos de assimilacdo de dados

consiste na implementagdo
(Anderson, 2001). Todos estes ciclos assimilam
as mesmas observagdes, porém cada um recebe
uma perturbacdo aleatoria diferente em cada
observacdo. Segundo Evensen (1994a, 1994b),
este conjunto de sistemas de assimilacdo de dados
pode ser utilizado para estimar a covariancia
dos erros. Apdés completar os kk ciclos, e obter
existem diferentes

el fik _ pk o
as previsdes w; , = F w},

maneiras de calcular PYP7. Kalnay (2003), sugere
o 1 a -y » - .
pf o Ezij(xf k%) (xfk — xf:]r

Na literatura sdo encontradas formas
alternativas do calculo de P, onde valores muito
distantes da média sdo excluidos do ensemble. Na
equacdo abaixo, por exemplo, exclui-se o elemento

1 do ensemble, resultando na seguinte aproximagao:
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prt sy kiﬂzk::(xf’k — #F) (K — FFT

O FKEns ndo exige linearizacdo da matriz de
dinamica do sistema, nem da matriz de covariancia do
erro de previsdo. Esta ¢ uma grande vantagem sobre
os métodos de Filtragem de Kalman precedentes
(Kalnay, 2003).

Evensen (1997) apresenta um exemplo de
aplicagdo do FKEns nas equacdes de Lorenz (1963),
com um impacto positivo da assimilagdo dos dados
sintéticos, gerados a partir do modelo para as trés
variaveis do modelo. Com base no trabalho de
Evensen (1997), Pham (2001) utilizou o FKEns
em uma aplicacdo com o atrator de Lorenz (1963),
obtendo melhores resultados do que os anteriormente
obtidos com o FKEst. Kivman (2003) utilizou o
FKEns para estimar pardmetros de um sistema
de Lorenz ndo-linear e estocastico. Ele constatou
que o FKEns obteve melhor performance para as
variaveis do modelo em relagdo a outras técnicas de
assimilacao utilizadas anteriormente.

Como a assimila¢do de dados meteoroldgicos
¢ um problema de instabilidade e dimensao,
Hérter (2007) apresentou um estudo utilizando
redes neurais artificiais, para emular um FK no
contexto de assimilacdo de dados. Esta metodologia
possibilitou a reducdo do custo computacional do
procedimento de assimilagdo. Também com o intuito
de reduzir o custo computacional, Harter & Campos
Velho (2008) utilizaram uma rede neural para
emular um FKEst aplicado ao modelo de equagdes
primitivas DYNAMO-1D, obtendo redugéo do custo
computacional na implementa¢ao do método.

Ao longo dos anos, t€ém sido propostos na
literatura algumas variagdes do FK, tais como o
Filtro de Kalman Regulado por Ensemble (FKREns),
apresentado por Anderson (2001); o Filtro de Kalman
Transformado por Ensemble (FKTEns) introduzido
por Bishop et al. (2001); e o Filtro de Kalman
Transformado por FEnsemble Local (FKTEnsL),
descrito por Ott et al. (2004). Takemasa & Kunii
(2012), aplicaram o FKTEnsL em uma importante
implementacdo no modelo meteorologico WRE,
para assimilar dados reais de pressao reduzida ao
nivel médio do mar, magnitude do vento em 850hPa
e precipitacdo acumulada em 6 horas. Eles relataram
melhora na previsao destas variaveis em relacao a
previsao do WRF sem assimilagdo de dados.
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No Brasil, alguns trabalhos foram
desenvolvidos com a utilizacdo do FKTEnsL na
previsao do tempo. Medeiros et al. (2010) relataram
melhora na previsdo de temperatura utilizando
medidas diretas de radidncias de satélite no sistema
de assimilac@o operacional do Centro de Previsoes e
Estudos Climaticos (CPTEC) do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE), que utiliza o FKTEnsL
como método de assimila¢ao de dados. Aravéquia et
al. (2010) descreveram os avancos obtidos no CPTEC/
INPE com a utilizagdo do FKTEnsL, particularmente
em regides com baixos indices de acerto na previsdo
do modelo sem assimilagdo.

3.6 Métodos Variacionais

Os métodos de assimilacdao de dados baseados
no calculo variacional foram desenvolvidos a partir
do trabalho de Sasaki (1958). A idéia basica de tais
métodos ¢ minimizar uma fungao custo, diretamente
proporcional aos erros de observagao e de estimativa
de modelos numéricos. A versdo tridimensional do
método de Sasaki (1958) ficou conhecida como
Meétodo Variacional Tridimensional (3DVAR). A
seguir, sdo relatados alguns resultados obtidos com
os métodos variacionais nas ultimas décadas.

Lorenc  (1986), analisando  aspectos
probabilisticos da assimila¢do variacional, proposta
por Sasaki (1958), concluiu que, como a funcdo de
densidade de probabilidade do erro de background
e a funcdo dos erros de observacdo sdo gaussianas,
logo, com base na teoria das probabilidades de Bayes,
a funcdo custo deveria ser um funcional quadratico.

A funcdo custo descrita por Lorenc (1986),
com base na teoria de probabilidades bayesiana, ¢
dada por

() = 3 (x —x,) B (x —x,) +3 (v — HE))R (v, — H()) >

onde x ¢é a observagdo, XX, ¢ o campo de
background (integracdo curta do modelo ou
climatologia, que pode ser conotado como
campo suporte), ¥y € a estimativa inicial, H é um
operador que age sobre a dimensdo da observagao
possibilitando a comparagdo desta com a estimativa
inicial do modelo, B ¢é a matriz de covariincia dos

erros de estimativa e R é a matriz de covariincia dos
erros de observagao.
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Definindo o
x = xﬂ’

J(x) como
v.] [xﬂ:] =0 ¢ uma
solugdo exata para o problema de minimizagdo

minimo de
tem-se que
tridimensional. Pode-se

variacional expressar

a solugdo em termos de X, resultando em

X, =%, +(B"*+HTR'H) 'HTR  (y, — H(x}))

I}

(LORENC, 1986).

A solucdo apresentada na equacdo acima
nao ¢ utilizada computacionalmente como método
para minimizar a fungdo custo para casos reais. A
seguir, € apresentado o procedimento que constitui a
solugdo numérica do problema variacional 3DVAR:

1) Calcula-se J(x), utilizando x = x; como
chute inicial.

2) Calcula-se VJ(x)

3) Utiliza-se uma sub-rotina de otimizagdo
- método do gradiente conjugado, por exemplo
(Hoffman,
F(¥](x)) 6tima para minimizagao.

1992) - para determinar a diregdo

4) Calcula-se x™"' ==x"+ af(V/(x))
onde M é o numero da iteracdo e & é um

coeficiente que determina o numero de passos
para a analise 6tima.

. A +1
5) Verifica-se a convergéncia de x" ~. Se

nao houver convergéncia, retorna-se ao passo 1. Se
houver, a solugdo encontrada na convergéncia ¢ a
solucdo o6tima.

Andersson et al. (1995/1996) apresentaram
as caracteristicas principais do sistema 3DVAR.
Ele comegou a ser implementado, a partir de 1996,
no European Centre for Medium-Range Weather
Forecasts (ECMWF), substituindo um sistema
baseado em 10, o qual era utilizado operacionalmente
desde 1979.

Andersson et al. (1998) apresentaram
resultados de experimentos, concluindo que o método
3DVAR produziu impacto positivo na previsdao de
vento e temperatura na troposfera extratropical do
Hemisfério Norte (HN), ¢ na analise do campo de
vento na superficie do oceano; particularmente na
vizinhanga de tempestades tropicais.
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Barker ef al. (2004) implementaram o método
3DVAR no modelo MMS5, relatando melhora
significativa na previsdo da magnitude do vento, e
uma pequena melhora na previsdo de temperatura e
umidade relativa.

Ao longo dos anos, surgiram versdes hibridas
do 3DVAR com outros métodos, exemplo disto
¢ o Physical-space Statistical Analysis System
(PSAS). Conforme descrito por Cohn et al. (1997),
o PSAS ¢ um sistema de assimilacdo de dados
desenvolvido pela Divisdo de Assimilagdo de Dados
do Centro de Voos Espaciais Goddard, da agéncia
norte-americana National Aeronautics and Space
Administration (NASA).

Segundo Moura er al. (2010), o PSAS ¢
uma combinacdo de 10 e 3DVAR. Este sistema
¢ utilizado operacionalmente no National Center
for Environmental Prediction /| National Oceanic
and Atmospheric Administration (NCEP/NOOA),
diferindo dos sistemas de andlise variacionais
convencionais, pelo fato de utilizar o espaco fisico
ao invés do espago espectral na sua integracdo.
Courtier (1997) demonstrou que o PSAS e 0 3DVAR
sdo algebricamente equivalentes.

Moura et al. (2010) avaliaram as previsoes
de precipitacdo e pressdao reduzida ao nivel médio
do mar, utilizando o modelo de previsdo do tempo
ETA, com duas entradas distintas de dados: a analise
do PSAS do CPTEC/INPE e a analise do sistema
operacional do NCEP, com tempo de integracao de
120 horas. Foram analisados o Erro Médio (EM) e
o Erro Médio Quadratico (EMQ) para o periodo de
dezembro de 2007 a fevereiro de 2008. Segundo os
autores, as duas analises tenderam a superestimar
a precipitagdo sobre a Regido Norte do Brasil. Foi
observada uma melhora significativa na analise da
pressdo reduzida ao nivel médio do mar da analise
gerada pelo PSAS implementado no CPTEC/INPE,
em relagdo a analise do NCEP. Posteriormente, o
PSAS foi acoplado ao modelo de circulagdo geral
da atmosfera do CPTEC/INPE, gerando o sistema
que passou a ser denominado Global Physical-space
Statistical Analysis System (GPSAS). No trabalho
de Azevedo et al. (2011), os autores concluiram que
existe uma forte relagdo entre o numero de dados
assimilados ¢ a melhora na qualidade das analises
no periodo compreendido entre 2007 e 2010, sendo
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que os maiores impactos foram devido a inclusdo de
dados de satélites do Hemisfério Sul (HS).

Rabier & Courtier (1992) apresentaram as
principais caracteristicas do Método Variacional
Quadridimensional (4DVAR), que vem a ser uma
versao do método 3DVAR aplicado a uma janela
de assimilagdo, isto ¢, para o intervalo de tempo
decorrido entre duas analises, subdividido em varios
subintervalos. Na versdo inicial deste método, era
exigido que o modelo deveria ter alto grau de precisao
em toda janela de assimilag@o, atribuindo maior peso
ao modelo. Este problema, no entanto, foi resolvido
por Trémolet & Fischer (2010), que propuseram
uma variante do 4DVAR implementado no sistema
previsor do ECMWE. No método descrito por estes
autores, pode-se dispensar a forte condigao, exigida
desde a primeira implementacdo do 4DVAR em
1997, de que o modelo deve ter alto grau de precisao
em toda janela de assimilagdo. Esta condigdo foi
substituida pela condi¢do de que o modelo deve ser
preciso apenas em cada subintervalo da janela. Por
isto tal versdo do 4DVAR ficou conhecida como
Weak Constraint ADVAR (WC-4DVAR).

O método 4DVAR ¢ uma extensdo do 3DVAR
que inclui a dimensao tempo na assimilagdo de dados.
Segundo Fischer (2001), as principais diferencas
entre os sistemas 3DVAR e 4DVAR sio:

1) 4DVAR inclui integragdo de um Modelo
Adjunto (MA) e do Modelo Tangente Linear (MTL)
durante a minimizacao.

2) No 4DVAR, realiza-se duas atualizagdes
incrementais: uma a cada andlise ¢ uma a cada
subintervalo. Por exemplo, um tempo de analise
de 6 horas pode ser dividido em subintervalos de
30 minutos ou 1 hora, com assimilacio 4DVAR
acontecendo em cada subintervalo.

3) No sistema 3DVAR, todas as observacdes
para a janela de assimilacdo centradas no tempo,
sdo coletadas ao mesmo tempo e sdo comparadas
com as trajetérias até o tempo da analise. No
sistema 4DVAR, as observacdes sdo divididas em
subintervalos e comparadas com as estimativas, de
modo que 9x,, é atualizado a cada subintervalo, e
portanto, € mais preciso - teoricamente - do que o
dx,, calculado através do 3DVAR.
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3.7 Comparacdes entre Métodos

A discussdo sobre quais das metodologias ¢é
mais eficiente para o procedimento de assimilagao
de dados - filtragem de Kalman versus métodos
variacionais - ¢ um debate recorrente entre
pesquisadores. Como consequéncia ha uma rica
literatura comparando estas duas abordagens.

Rabier et al. (1998), ao comparar o 4DVAR
com 0 3DVAR para ciclogéneses rapidas, concluiram
que 0 4DVAR foi mais eficiente.

Cayaetal. (2005), utilizando dados sintéticos,
compararam o FKEns e 0 4DVAR para assimilagao
de dados de radar em um modelo de circulacdo geral
da atmosfera, concluindo que houve maior impacto
do método 4DVAR na previsdo das componentes
do vento, e maior impacto do FKEns na previsao
de precipitagdo.

Meng & Zhang (2008), com o objetivo de
comparar o FKEns com o método 3DVAR para
o modelo WRF, assimilaram dados de pressdo e
perfis verticais de vento através dos dois métodos,
constatando maior impacto do FKEns. Um aspecto
interessante neste trabalho é que o ensemble
utilizado no experimento foi constituido por
previsdes geradas por diferentes configuracdes de
parametrizagdes fisicas.

Zhang et al. (2011) compararam os métodos
FKEns, 3DVAR e 4DVAR aplicados a um modelo
de area limitada. Os autores relataram menor erro de
previsao dos campos de temperatura e vento para 12,
24 e 36 horas do FKEns e 4DVAR, ressaltando que o
FKEns foi mais preciso com o aumento do horizonte
de previsdo para 48 ¢ 72 horas.

3.8 Métodos Hibridos

Os métodos hibridos constituem uma
alternativa na solu¢do do problema de assimilagao

para uma grande dimensao espacial.

Hamill & Snyder (2000) desenvolveram uma
forma hibrida entre o0 3DVAR e o FKEns, onde a
matriz de covariancia dos erros de estimativa € obtida
através da combinacgdo linear convexa das matrizes
de covariancia dos erros calculadas com o método
3DVAR e com o FKEns. Os autores concluiram que
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as estimativas mais precisas para a maioria das
variaveis foram obtidas com maior peso atribuido
ao FKEns.

Hansen & Smith (2001) propuseram uma
analise baseada na integracdo do 4DVAR e do
FKEns paralelamente, onde a matriz de covariancia
do erro de estimativa do FKEns foi utilizada
na minimizagdo da funcdo custo do 4DVAR,
constatando-se reducdo do erro de estimativa do
modelo utilizado com assimilacao.

Wang et al. (2008) propuseram um método
hibrido, utilizando o FKTEns e o 3DVAR. Neste
método, as matrizes de covariancia dos erros,
geradas pelos ensembles do FKEns, sdo utilizadas
na minimizacao variacional. Os autores concluiram
que este método hibrido gerou resultados na
previsao de campos de temperatura ¢ vento mais
precisos do que os obtidos anteriormente utilizando
apenas o 3DVAR.

3.9 Dados de Radar e Satélite

Mesmo com o grande avango dos métodos
de assimilacgdo, ainda existem muitas dificuldades
na assimilagdo de dados meteoroldgicos. Uma
alternativa para melhorar a representacdo dos
fendmenos de escala subsindtica ¢ assimilar
dados de radar. Snyder & Zhang (2003) utilizaram
o FKEns para assimilar dados sintéticos de radar
em um modelo ndo-hidrostatico. Os resultados
indicaram que o FKEns conseguiu controlar as
ndo-linearidades da dindmica do sistema. Dowell
et al. (2004), com base no trabalho de Snyder &
Zhang (2003), testaram a assimilacdo de dados
reais de radar, obtendo melhora na previsao das
variaveis analisadas.

Sugimoto et al. (2009) assimilaram dados de
radar utilizando o modelo WRF com Assimilagdo de
Dados 3DVAR (WRF-3DVAR), obtendo melhora na
previsdo de curto prazo da refletividade e velocidade
radial do vento, importantes para a analise do campo
convectivo, e por consequéncia, para a previsao
de precipitagdo. Rakesh et al. (2009), avaliando o
impacto do método 3DVAR na assimilagdo de dados
de satélite utilizando os modelos WRF ¢ MMS5 sobre
a India, observaram impacto semelhante nos dois
modelos, com melhora na CI para os campos de
vento, temperatura ¢ umidade. O método 3DVAR
foi utilizado no modelo MMS5 por Silva et al. (2012)
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para inferir a refletividade de um radar Doppler,
constatando-se maior precisdo do sistema com
assimilacdo de dados.

3.10 WRF-3DVAR

O WRF ¢é um modelo de PNT que possui
uma ampla comunidade internacional de usudrios,
entre outros motivos, por ter o nucleo e o sistema de
assimilagdo de dados desenvolvidos para diferentes
plataformas, diretivas de paralelismo e compiladores.
Por conseguinte, & medida que a assimilagdo de
dados se torna uma linha de pesquisa cada vez mais
importante para o aperfeicoamento da PNT, mais
enriquecida fica a bibliografia sobre este tema.

Os principais trabalhos sobre assimilacdo de
dados meteorologicos com o WRF sdo de Barker et
al. (2012) e Huang et al. (2009). Vale citar também
o trabalho de Routray et al. (2010), que investiga
o impacto da assimilacdo através do método
3DVAR aplicado a0 modelo WRF para eventos
de precipitacdo intensa ocorridos na regido das
mongdes indianas. Os autores relatam que o WRF-
3DVAR foi eficiente na reproducdo da localizacgdo e
na quantidade de precipitacdo.

4 Conclusao

Ressalta-se que o surgimento dos métodos
hibridos ensemble/variacionais, a assimilacdo
direta de radidncias de satélite e a assimilagdo
de dados de radar sdo os maiores avangos na
area nos ultimos anos. A implementacdo de
métodos de assimilagdo de dados de radar deve
ser o maior desafio dos préoximos anos para
os desenvolvedores de modelos numéricos de
previsdo do tempo. Conclui-se que os métodos
variacionais ¢ a filtragem de Kalman constituem o
estado da arte da assimilacdo de dados atualmente.
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