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[bookmark: _GoBack]目的： データ同化は、数値予測モデルと実測データを最適につなぐ、統計数理や力学系理論に基づいた学際的科学である。数値天気予報においては根本的な役割を果たしており、大気の観測データを同化する天気予報技術は高度に発展・改善してきた。また、データ同化は限られた情報から数値モデルの状態変数を推定する逆問題として視ることもできる。本講義では、簡易力学モデルLorenzの40変数モデル（以下L96; Lorenz 1996）を使って複数のデータ同化手法を自ら実装し、様々な実験を行う。講義を通して、カルマンフィルタ・アンサンブルカルマンフィルタ・変分法などのデータ同化手法の数理を学ぶ。また学んだデータ同化手法をデータ同化システムとして０からコーディングすることで、力学モデリングやデータ同化に関する実践的な「使える」基礎技術を体得する。
Purpose:  Using the 40-variable dynamical a.k.a. Lorenz-96 (L96; Lorenz 1996), we are going to perform various experiments with multiple data assimilation (DA) methods. By actually coding a data assimilation system from scratch, you will acquire practically "usable" basic techniques related to mechanical modeling and data assimilation. 

方法： 　以下の課題を自ら実装し、解決していく。使用言語やプラットフォームは問わない。研究室のMTGにおいて、各自が進捗を報告し、問題点を解消していく。質問はMTGの他も、居室で適宜受け付ける。使用言語については、特に拘りがなければ、行列演算の容易なpythonが扱いやすい。また、単精度ではなく倍精度でコーディングする事。でないと、既往研究と比較して正しく動作しているか確認できない。
Method: Implement and solve the following problems yourself. Any programing languages or platforms can be used in this exercise. At the Kotsuki Lab. mtg, each personnel will report the progress, and try to solve the problems. Questions are accepted during the MTG as well as at the office when necessary. As for the programing language, python, which is easy to perform matrix operations, is recommended unless specific language is preferred. Also, you should code in double precision instead of single precision. Otherwise, confirming whether performing properly or not compared to the previous studies will not be possible.

基礎課題：
1. L96を４次のRunge-Kutta法を用いて実装する。パラメータ値Fを色々と変え、F=8の時にカオスとなることを確認する。ここでは、Runge-Kuttaはライブラリを用いずに自分でコーディングする事。また、オイラー法など、他の積分スキームと比較してみる。
ヒント) まずは、原著論文 Lorenz and Emanuel (1998)のFig. 1を再現する。
1. パラメータ値F=8とする。誤差の平均発達率について調べ、0.2時間ステップを1日と定義することの妥当性を確認する。
ヒント）Lorenz (1996)の”error doubling time”の議論をフォローすると良い。データ同化コミュティでは誤差は通常、root mean square error (RMSE)で評価するので、以後RMSEで評価すること。
1. L96を2年分積分し、最初の1年分をスピンアップとして捨てる。後半1年分を6時間毎に保存し、これを真値とする。Metsenne Twister法などの性質の良い乱数生成プログラムを用いて分散１の正規分布乱数を生成する。その際、ヒストグラム等で意図した乱数が生成されている事を確認する。その上で、保存した6時間毎の真値に足しこんで、別に保存する。これを観測データとする。
1. 6時間サイクルのデータ同化システムを構築する。Kalman Filter（KF）の式を直接解くものでよい。ただし、KFの予報誤差共分散の部分に定数を入れられるように設計しておく。（定数を入れると、３次元変分法と同値である）
ヒント）KFの精度評価するときに、RMSEとtr(Pa)の平均の平方根を比べると良い。それら数値を比べる事の意味についても考えてみよう。
1. ３次元変分法とKFの比較実験を行う。この際、観測分布・観測密度への依存性を調べる。
1. EnKFを実装し、KFと比較する。Whitaker and Hamill (2002)によるSerial EnSRF, Bishop et al. (2001)によるETKF、Hunt et al. (2007)によるLETKF、PO法などの解法がある。2つ以上実装すること。
ヒント）気象分野のEnKFでは、上述の手法が良く用いられている。カナダではPO法、米国気象局ではSerial EnSRF、ドイツ・日本ではLETKFなど。小槻研で研究を進める場合、LETKFを用いた研究をしていくことが想定されるため、LETKFの実装には取り組んで欲しい。小槻的には、こちらの引用文献が分かり易いと思う。
PO: 	  Burgers et al. (1998), Evensen (2003)
Serial EnSRF:  Whitaker and Hamill (2002), Kotsuki et al. (2017)
ETKF: 	  Hunt et al. (2007), Kotsuki et al. (2020), Kotsuki and Bishop (2022)

Basic Problems：
1. Implement L96 using the 4th-order Runge-Kutta method. Change the parameter value F in various ways and confirm that it becomes chaos when F = 8. Here, Runge-Kutta needs to be coded yourself without using any libraries. Also, compare it with other integration schemes such as the Euler method. 
Hint) First, reproduce Fig. 1 of the original paper Lorenz and Emanuel (1998).
2. The parameter F is set to be 8. Investigate the average of error generating ratio and validate the definition of a 0.2-hour step as one day.
Hint) Follow Lorenz's (1996) discussion of "error doubling time". In the data assimilation community, the error is usually evaluated by root mean square error (RMSE), so it should be evaluated by RMSE hereafter.
3. Integrate L96 for 2 years and discard the first year as a spin-up. The latter half of the year is saved every 6 hours, and this is set as the true value. A normal distribution random number with variance 1 is generated using a random number generation program with good properties such as the Metsenne Twister method. At that time, confirm that the intended random number is generated by using a histogram. Then, add the random numbers to the saved true value (nature run) every 6 hours and save them separately. This is used as observation data.
4. Build a 6-hour cycle DA system. It may directly solve the Kalman Filter (KF) equation. However, the system should be designed so that a constant can be put in the part of the background error covariance of KF (If a constant is entered, it is equivalent to the 3D variational method).
Hint) When evaluating the accuracy of KF, it is good to compare the average square root of RMSE and tr (Pa). Think about the meaning of comparing those numbers.
5. Perform a comparative experiment between the 3D variational method and KF. At this time, the dependence on the observation distribution and observation density is investigated.
6. Implement EnKF and compare with KF. There are solutions such as PO method, Serial EnSRF by Whitaker and Hamill (2002), ETKF by Bishop et al. (2001), LETKF by Hunt et al. (2007). Implement at least two or more.
Hint) The above methods are often used in EnKF in the meteorological field. PO method in Canada, Serial EnSRF in the US Meteorological Bureau, LETKF in Germany and Japan, etc. When proceeding with research at Kotsuki Lab, it is expected that research using LETKF will be carried out, so I would like you to work on the implementation of LETKF at least. Following references would be easier to follow.
PO: 	  Burgers et al. (1998), Evensen (2003)
Serial EnSRF:  Whitaker and Hamill (2002), Kotsuki et al. (2017)
ETKF: 	  Hunt et al. (2007), Kotsuki et al. (2020), Kotsuki and Bishop (2021)

研究室内MTGの進捗マイルストーン / Milestones for laboratory members
	First meeting
	Basic Problem 1

	Second meeting
	Basic Problem 2, 3

	Third meeting
	Basic Problem 4

	Forth meeting
	Basic Problem 5 & sensitivity to obs. network

	Fifth meeting
	Basic Problem 6 (1st EnKF)

	Sixth meeting
	Basic Problem 6 (2nd EnKF)


備忘録: GW明けに第６回で最終報告 (in 2021)

コメント：
　三好(2005,2006)を読めば、多くの事は理解できる。また追試を行う際に、どの程度の精度を期待できるのか、参考になる図が掲載されている。実装は式だけ分かれば良いが、KF、EnKF、3次元変分法くらいは、自分でノートに式を書いて学ぶことを薦める。最初の基礎が無いと、後で深い研究は出来ない。また、もし説明資料に誤った箇所・分かりにくい箇所があれば、教材をより良いものにしていくために指摘をお願いします。
Comment:
By reading Miyoshi (2005, 2006), many things will be explained. In addition, a reference figure is listed to show the expected results. You need to know understand only about formula for implementation, but about how to introduce KF, EnKF, and 3D variational method. It is strongly recommended that you write down the formula in your notebook by your hand. Without the basic foundation developed at the beginning, deeper researches cannot be done. If you found something wrong in presentation slides, please notify us to improve the materials further.

発展課題：
1. 難易度C, 研究発展性B [動的共分散膨張]: KFとEnKFの重要なパラメータに、共分散膨張のファクターがある。これまでに手でチューニングしてきたが、観測空間統計を用いることで、この値を動的に推定することが出来る。このアルゴリズムを実装する。Miyoshi (2011)の動的共分散膨張法が実装しやすい。
1. 難易度C, 研究発展性C [共分散緩和法]: 共分散膨張には、(1) multiplicative inflation, (2) additive inflation, (3) covariance relaxation がある。Lorenz96では(1)で十分だが、実問題に適用する場合、(3)が最もシステムが安定的に動くので一般的である。摂動緩和法(RTPP)とスプレッド緩和法(RTPS)がある。Kotsuki et al. (2017)に、(1)-(3)のreviewと動的共分散緩和法をまとめている。
1. 難易度B, 研究発展性A [観測インパクト推定]: データ同化により、同化される観測のインパクトを評価する手法（観測インパクト推定）がある。このうち、LETKFとの親和性が高い、Ensemble Forecast Sensitivity to Observation (EFSO; Kalnay et al. 2012; Kotsuki et al. 2019)を実装してみる。実際に、EFSOで解析値を改悪すると判定された観測を取り除くことで、解析値のRMSEが低下することを確認してみよう。
1. 難易度S, 研究発展性C [4次元変分法]: 4次元変分法を実装し、EnKFと比較する。4次元変分法には、アジョイントモデルを構築する他、近似的に40×40行列の線形モデルを生成する方法もある。もしアジョイントモデルを構築すれば、近似的な線形モデル行列との違いを調べてみるのも面白いかもしれない。
1. 難易度B, 研究発展性B [4次元アンサンブル変分法]: 4次元アンサンブル変分法 (4DEnVAR)を実装し、EnKFや4DVARと比較する。EnVARは参考文献がいくつかあるが、Zhang and Zhang (2012)やPoterjoy and Zahng (2015)を参考にすると実装しやすい。Likelihood Maximum Ensemble Filterについては Zupanski et al. (2005) が参考になるとのこと。
1. 難易度B, 研究発展性B [パラメータ推定]: EnKFによるデータ同化は、状態推定だけではなく、モデルの未知パラメータを推定することが出来る。L96の真値をF=8で作成したうえで、F値が未知の場合に、パラメータFとモデル状態を同時に推定するコードを実装する。これが出来れば、F値が時間変化する（例えばsin関数で周期的に変化する）場合もパラメータ推定が可能となる。この実験を実装する。実装方法は、Ruiz et al. (2013a, 2013b)が参考になる。
1. 難易度B, 研究発展性S [局所粒子フィルタ]: 局所粒子フィルタを実装する。まず、局所化がないと、100粒子程度の粒子フィルタでは発散する事を確認する。その上で、局所化により粒子フィルタが安定動作する事を確認する。粒子フィルタにはいくつか流儀があるが、ここではLETKFと親和性の高い、変換行列を利用したものを推奨する (Potthast et al. 2019)。2020年3月現在、Local Particle Filter with Gaussian Mixture (LPFGM)と呼ばれる方法が有用とみられている (Van Leeuwen et al. 2019)。詳細な論文はないので、小槻が解説する。
1. 難易度？, 研究発展性S [動的局所化]: これまで見てきた様に、EnKFの主要なチューニングパラメータは共分散膨張と局所化スケールである。共分散膨張については動的推定法が確立されてきているが、局所化スケールの動的推定は未解決問題である。例えば世界中の気象機関も、未だ手でチューニングしている。もし自動的に推定する方法が確立できれば、波及効果は高い。

Advanced Problems:
1. Difficulty C, Scientific Extensionality B [Dynamic covariance expansion]: An important parameter of KF and EnKF is the covariance expansion factor. Although it has been tuned by hand, this value can be estimated dynamically by using observation space statistics. Implement this algorithm. The dynamic covariance expansion method of Miyoshi (2011) is easy to implement.
2. Difficulty C, Scientific Extensionality C [Covariance relaxation method]: Covariance inflation includes (1) multiplicative inflation, (2) additive inflation, and (3) covariance relaxation. In Lorenz96, (1) is sufficient, but when applied to a real problem, (3) is common because the system works most stably. There are perturbation relaxation methods (RTPP) and spread relaxation methods (RTPS). Kotsuki et al. (2017) summarizes the reviews of (1)-(3) and the dynamic covariance relaxation method.
3. Difficulty B, Scientific Extensionality A [Observation impact estimation]: There is a method (observation impact estimation) to evaluate the impact of assimilated observations by data assimilation. Of these, we will implement Ensemble Forecast Sensitivity to Observation (EFSO; Kalnay et al. 2012; Kotsuki et al. 2019), which has a high affinity with LETKF. In fact, try to confirm that the RMSE of the analysis value decreases by removing the observations that are judged to deteriorate the analysis value by EFSO.
4. Difficulty S, Scientific Extensionality C [4D variational method]: Implement the 4D variational method and compare it with EnKF. In addition to constructing an adjoint model, the 4D variational method also includes a method of approximately generating a linear model of a 40 × 40 matrix. When building an adjoint model, it may be interesting to see how it differs from an approximate linear model matrix.
5. Difficulty B, Scientific Extensionality B [4D Ensemble Variational Method]: Implement the 4D Ensemble Variational Method (4DEnVAR) and compare it with EnKF and 4DVAR. EnVAR has several references, but it is easier to implement by referring to Zhang and Zhang (2012) and Poterjoy and Zahng (2015). See Zupanski (2005) for Likelihood Maximum Ensemble Filter.
6. Difficulty B, Scientific Extensionality B [Parameter estimation]: Data assimilation by EnKF can estimate unknown parameters of the model as well as state estimation. After creating the true value of L96 with F = 8, implement the code that estimates the parameter F and the model condition at the same time when the F value is unknown. If this can be done, parameter estimation will be possible even when the F value changes with time (for example, changing periodically with the sine function). Implement this experiment. For the implementation method, refer to Ruiz et al. (2013a, 2013b).
7. Difficulty B, Scientific Extensionality S [Local Particle Filter]: Implement a local particle filter. First, if there is no localization, diverging with a particle filter of about 100 particles needs to be confirmed. After that, confirm that the particle filter operates stably by localization. There are several styles of particle filters, but here we recommend one that uses a transformation matrix, which has a high affinity for LETKF (Potthast et al. 2019). As of March 2020, a method called Local Particle Filter with Gaussian Mixture (LPFGM) seems to be useful (Van Leeuwen et al. 2019). There is no specific paper to follow, so Kotsuki himself will explain.
8. Difficulty “?” , Scientific Extensionality S [Dynamic localization]: As seen till now, the main tuning parameters of EnKF are covariance expansion and localization scale. Dynamic inference methods have been established for covariance expansion, but localization-scale dynamic inference remains an unsolved problem. Meteorological agencies around the world, for example, are still tuning by hand. If a method for automatic estimation can be established, the spillover effect is expected to be high.
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改善点：　
・発展課題についても、ステップを区切った方が分かりやすい
・参考文献を探すためのキーワード

Improvements to make:
・ Easier to understand the “development tasks” if each step is divided
・ Keywords for searching for references


 Tips 
下記のtipsは最初から理解する必要はなく、まずは手を動かしてみることをお勧めする。ただ、「計算が終わらない並列化・高速化」「自分のコードが見にくいコーディングルールを知る」など、実際に問題に直面した際には、下記などの勉強をすることをお勧めする。必要は学習の母。
You don't need to understand the tips below from the beginning. It's a good idea to move your hands first. However, when you actually face a problem such as "calculation does not end  parallelization/acceleration" or "my code is hard to see knowing coding rules", it is recommended to study the followings. Necessity is a mother of learning.

 Pythonで実施するためのTips (Tips for implementing in Python) 
この課題自体は、特にプログラム言語を指定するものではないが、Pythonを用いて実装する場合、下記なども取り組むと、演習の実施に役立つ。
・並列化： multi-processing
・高速化： namba (pythonをjitコンパイルで実行する)

This task itself does not specify a programming language in particular, but when implementing it using Python, the tasks below will be useful to carry out your exercise if you also work on the followings.
・ Parallelization: multi-processing
· Acceleration: namba (running python with jit compilation)


 コードを見やすくするためのコーディング規則  
　綺麗なコードを書くことは、debugや研究発展の観点から重要である。下記書籍など、一読しておくことをお勧めする。

リーダブルコード ―より良いコードを書くためのシンプルで実践的なテクニック (Theory in practice) Tankobon Softcover

・Python: 
・Fortan: https://www.mri-jma.go.jp/Project/mrinpd/coderule.html
Coding regulations to make your code easier to read
Writing clean code is important from the perspective of debugging and research development. We recommend that you read the following books.

Readable Code: A Simple and Practical Technique for Writing Better Code (Theory in practice) Tankobon Softcover.

・Python: 
・Fortan: https://www.mri-jma.go.jp/Project/mrinpd/coderule.html


