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Resume 
Le modele d'interpretation statistique est un interface etabli entre 
les champs de la circulation generale livres par un modele de prevision 
numerique et le temps devant etre prevu au niveau local par un service 
meteorologique. 
Le modele statistique est elabore au cours d'une Operation d'apprentis-
sage realisee a Taide de l'ordinateur sur un fichier climatologique 
prealablement etabli. 
11 opere en deux etapes: en comprimant tout d'abord une quantite sur-
abondante d'information, puis, en elaborant une decision dans un sens 
optimal alors que les eiements necessaires a cette decision sont noyes 
dans du bruit. 

Zusammenfassung 
Das statistische Interpretationsmodell stellt die Verbindung dar 
zwischen dem von den numerischen Prognosen gelieferten grossraumigen 
Druckfeld und dem Wetter, das vom Wetterdienst im kleinräumigen Rahmen 
vorhergesagt werden sollte. 
Das statistische Modell wurde während einer Ausarbeitungszeit ent­
wickelt und mit Hilfe des Computers aufgrund einer klimatologisehen Kar­
tei, welche vorher erstellt wurde, realisiert. Das statistische Modell 
arbeitet in zwei Phasen: in der ersten Phase wird eine ubergrosse Menge 
von Informationen verkleinert; in der zweiten Phase wird eine Entschei­
dung im optimalen Sinne erarbeitet, um zu vermeiden, dass die zu dieser 
Entscheidung notwendigen Prädiktoren im Lärm untergehen. 



Riassunto 
11 modello d'interpretazione statistica e uno strumento che permette 
di collegare i campi di circolazione generale forniti da un modello di 
previsione numerica alla previsione locale del tempo, effettuata da un 
centro meteorologico. 11 modello statistico e stato elaborato nei corso 
di un'operazione di apprendimento compiuta da un calcolatore ellettroni-
co su una banca di dati climatologici. Dapprima viene fatta una compres-
sione dei dati; in seguito si, deriva una decisione ottimale che a l t r i -
menti risulterebbe coperta dal rumore di fondo dei dati. 

Abstract 
The Statistical model is an interface between the general circula­
tion fields yielded by a numerical weather prediction model and the lo­
cal weather as i t has to be forecast by a weather center. The Statisti­
cal model is developped during an elaboration stage and with the help of 
the Computer on a climatological file that has been previously set up. 
The Statistical model entails two phases. In the first one, an over-
abundant quantity of information is compressed. In the second, a Proces­
sus of decision is elaborated in a optimal sense althoug the eiements 
essential to that decision are drowned in the inherent noise. 
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1. Introduction. 

Le modele d'Interpretation statistique est un interface etabli 
entre les champs de .̂a circulation generale livres par un modele 
de prevision numerique et le temps devant etre prevu au niveau 
local par un service de meteorologie. 
Le modele statistique est elabore au cours d'une Operation d'ap-
prentissage realisee ä l'aide de l'ordinateur sur un fichier cü-
matologique prealablement etabli. 11 opere en deux etapes en com-
primant d'abord une quantite surabondante d'information puis en 
elaborant une decision dans un sens optimal alors que les eiements 
necessaires ä cette decision sont noyes dans du bruit. 
Le premier modele d'Interpretation statistique utilise en routine 
ä l'ISM fonctionne depuis 1978, i l effectue une prevision des pre­
cipitations sur la Suisse. Un modele plus elabore de prevision 
des precipitations nomme Diagno 2, actuellement en cours de develop­
pement ä l'ISM, est succinctement presente ä la f i n de ce cahier. 
Le but poursuivi n'etant pas d'ecrire un ouvrage de statistique, 
la presentatioH des methodes s'y rapportant est deliberement in-
complete. Le lecteur desireux de poursuivre plus avant est donc 
invite ä cpnsulter la bibliographie. Mentionnons en particulier 
le rapport de travail numerol22 ecrit dans la presente serie par 
Monsieur Jean Quiby et consacre ä l'analyse en composantes princi­
pales. 
La dissertation developpee ci-apres est largement inspiree d'un 
seminaire consacre ä 1'Interpretation statistique des previsions 
numeriques donne ä Toulouse en mal 1983 sous la direction de 
Monsieur Guy Der Megreditchian. 
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2. Compression de l'information 

La methode ütilisee est l'analyse en composantes principales, 
( ACP ). Elle est decrite, a i n s i que quelques unes de ses pro­
priet e s , dans la premiere.partie de ce paragraphe. Un exemple 
d'analyse en composantes principales de champs est i n t r o d u i t 
dans la deuxieme p a r t i e . 

2.1. Generalites sur l'analyse en composantes principales 

On suppose s'interesser ä un ensemble homogene de N individus, 
chaque individu etant caracterise par M variables quantitatives 
( ä valeur dans R ). L'information concernant cet ensemble d'in­
dividus est donnee par le tableau 

j 
X N individus 

M variables 
figure 1 

x̂_ est la valeur affectee a l a j variable par le t m d i -? ^ M . ^ vidu. Le tableau X peut etre vu dans R , espace v e c t o r i e l r e e l 
ä M dimensions, comme un nuage de N points, un par individu. 
Soit N(X) ce nuage. Sans preciser encore ce que l'on entend par 
information, on formule le probleme suivant : 

M W 
M 

Trouver : . un sous espace v e c t o r i e l WcR 
. une transformation l i n e a i r e A : R 

Tels que : . A soit' orthogonale A e -L 
. l'image par A du nüage i n i t i a l dans W, A(N(X)), 
conserve l a plus grande partie de l'information 
contenue dans le tableau i n i t i a l X 

. la dimensiön de 1'espace W soit aussi p e t i t e que 
possible. 
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Un point du nuage iV(X) est represente par le vecteur x. dans 
M " 
R , par le vecteur ^ ( A ) dans W et, en sup.posant dans un pre­
mier temps que dim(W) = M, on a le changement de coordonnees 

M 
x, = ^ z^(A) a.(A) 
^ j ^ l ̂  

Les vecteurs §.j(A) et les coefficients z^.(A) dependent de la 
transformation l i n e a i r e A choisie. est l a j ^ " ^ coordonnee 
du t ^ ^ i n d i v i d u de X. On designe par V(z^(A)) la variance 
des eiements z^(A) ... zj^(A) et, pour j = 1 ... M, on evalue 

q-^(A) 
V(z-^'(A)) 

^1 V(z^(A)) 

s a t i s f a i s a n t : q^(A) ̂= 0 j = 1 "... M 
M 

j = l 

Les q^(A) peuvent etre consideres comme des poids ou des pro­
b a b i l i t e s . On adopte comme c r i t e r e de bonne compressibilite de 
l'information toute mesure de non-uniformite de l a r e p a r t i t i o n 
des probabilites q^(A) et l'on ch o i s i t pour mesure l'entropie 
de l'information 

M . ' 
H(q^(A) ... qM(A)) = - Z q-^(A) log(q^(A)). 

j = l 
On se souvient q u ' i l faut determiner A et, en designänt par 
C(V^) l a matrice des vecteurs propres de l a matrice de va­
riance-covariance du tableau X donne ini t i a l e m e n t , i l est pos­
sible de demontrer le theoreme suivant : 
La compression optimale de l'information au sens de l'entropie 
des variances est obtenue pour A = C(V^), ce qui s'ecrit : 

1 M 1 M min H(q^(A) ... q"(A)) = H(q^(C(V^)) ... q'(C(V^))) 
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Les vecteurs a'*' mentionnes plus haut sont les vecteurs colonnes 
de C(V^), i l s definissent l a base choisie pour W. Les ap-
peles composantes principales, sont donnes par : 

M . . . 
^ = X (x^-x-i) ĉ  

j ^ -, - eme 
: est le j 

propres etant decrit ci-de.ssous 
oü c est le j vecteur propre de C(V^^.), 1'ordre des vecteurs 

— A.A. 

Les composantes principales satisfont les proprietes suivantes 

leur moyenne est nulle : 6(z^) - 0 j = 1 ... M 
leur covariance est nulle : p(z^,z^) = 0 

j , k = 1 . . . M j ? k 
.eme . ^ 

la variance de l a j composante principale est egale a 
-, i . ̂  . eme 
la valeur propre associee au j vecteur propre, on a 
donc : V(z^) = A. j = 1 ... M. 

11 est possible d'ordonner les valeurs propres de C(V^) de la 
plus grande ä la plus p e t i t e ( ordre decroissant ) et chaque 
co e f f i c i e n t q^ mesure l'information apportee par la j^"^ compo­
sante principale. Cette quantite est egalement appelee variance 
expliquee. 11 vient, en appelant T r ( V ^ ) la trace de la ma­
t r i c e de variance covariance : 
. V(z^) 3. A. 

= = — i J = h! 

^ M M 
i = l i=.l 

Si l'on tolere de perdre 100 % de l'information contenue 
dans le tableau i n i t i a l X, i l existe un entier K<,M t e l que : 

K 
j =1 ^ — — - > 1 - c 

? ^ 
1=1 ^ 



6 

On peut, apres avoir ordonne les valeurs propres de maniere 
decroissante, construire les graphiques de l a fi g u r e 2 oü le 
premier bäton represente la variance expliquee par la premiere 
composante principale, et a i n s i de suite. La decroissance des 
variances expliquees est rapide sur l a figure 2.a, ce qui s i ­
g n i f i e qu'un p e t i t nombre de composantes principales contient 
une grande pa r t i e de l'information l i v r e e par le tableau i n i ­
t i a l X. Pour l a figure 2.b en revanche,la f a i b l e inhomogene-
I t e des variances expliquees t r a h i t le f a i t q u ' i l n'est pas 
possible de compresser de maniere efficace l'information l i ­
vree par le tableau X. 

% de variance expliquee 

a c l a r t e 

1 2 3 numero de la composante 
principale % de variance 

expliquee 

b b r u i t 

1 2 3 4 numero de l a composante 
principale 

figure 2 
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2.2. Analyse en composantes principales de champs. 

On suppose s'interesser ä un champ meteorologique, par 
exemple le geopotentiel 500 mb ä 12 h. donne pour tous les 
jours d'une annee en chäque point de l a g r i l l e presentee ä l a 
figure 3 ci-dessous. 
La g r i l l e comprenant 10 x 10 points, le f i c h i e r X est forme de 
100 colonnes de 365 nombres. 

2 

3 

1 
La numerotation des point$ de l a g r i l l e est egalement celle 
des colonnes du f i c h i e r X. 

figure 3-
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Les vecteurs propres numero 1, 2, 5 et 10 öbtenus par l'analyse en 
composantes principales du fichier des geopotentiels sont präsentes 
dans les deux pages 9 et 10 en respectant les Conventions suivantes 

geopotentiel 500 mb. 
frontiere 1 / 

" / A 
" A / .. 

... / B 
B / 

Isohypse 5680 m. 
" 5600 m. 
" 5520 m. 
" 5440 m. 
" 5360 m. 

La variance expliquee par chaque composante principale est indiquee ä 
la figure 4. Le cumul des variances expliquees indique qu'il s u f f i t , 
dans ce cas, de ne prendre en campte que les cinq premieres composantes 
principales pour conserver au moins 90 % de l'information livree par 
le fichier i n i t i a l X. On constate donc que s i l'on accepte de perdre 
au plus 10 % de l'information contenue dans le fichier i n i t i a l , on 
peut se contenter de ne travailler qu'avec cinq composantes princi­
pales ä la place de 100 valeurs de geopotentiel. 

70 
60 

50 
40 

30 
20 

% de la variance 
expliquee figure 4 

10 
numero de la 
composante 
principale 
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************************************************ 
* i ! 1 ! t 1 1 t ) ! 1 1 * 
* 1 ! i U 1 t 1 1 ! 1 ) * 
* t m n u u n * 
* n t i t n 1111 n 
* i n H H 1 ! u i ̂  * 
* _ 1 t 1 1 ) t 1 1 ! M l 1 * 
*!' 11 ) 1 i ! i i M!1 1i * 
*) m i u m m m n ) * 
* H H 1 ! 1 ! ) 1 t t 1 1 t t t 1 t ! 1 ! 1 * 
* n H n n i i m n n n m ! n n * 
* U M H H ) ) ) 1' 1 ) M ) ) ) 1 H 1 1 t M ) H i 1 * 
* ) ) 1 1 H 1 t t 1 t ! 1 1 ) H t H W ! U 1 ! 1 ) M 1 ! U 11 1 1 1 1 M * 
* 1 1 1 1 ! ) 1 1 1 ) t 1 1 1 1 1 i ) ) ) ) 1 1 1 1 1 1 ] 1 1 1 ) 1 1 1 ! 1 1 1 ! 1 1 M 1 ! * 
* 1111 1111 1 1111 )1111 111 ) 1 11111 111!1111 111]111111 * 
* 11111) 11 11111i i-i 1111111! 1111111! n 111) 11111111A 
^ < 1 1 1 l 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ) 1 l 1 l 1 ! 11 1 H 1 ) 1 ' N H 1 1 1 1 i 1 1 1 1 ) 1 1 * 
* 11111111111111! i ) 111111 n 11 n ) 11111! 11 n 111111 * 
A1t1!1!11 t1111)1!111 t 11!!1)1111H111)H11111))1A 
* 1111111111111111111! 11111111111111111111111111 * 
* ! 1 1 1 1 ! 1 ) 1 H 1 1 1 ) ! ) 1 1 ) 1 1 1 1 1 ! ) ! 1 1 H H l 1 1 1 1 1 1 1 l 1 1 ! A 
* n 1111) n n ] ! i [ ) 11 t u i n l n ! n i ! 1111 n n * 
* n i ) 1111 n 1111 u i ! 1111 m u ! n n * 
* ) 1 1 1 ! 1 1 1 1 ) 1 1 ! 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 * 
* 11111111111111111) l * 
* 1111111111 * 
* * 
A * 

************************************************ 

figures 5 et 6 : vecteurs propres numero 1 et 2 
********************************** * * ************ 
A . . M h M H b H ̂  ! t ..............A A A AAA^AAAA* 
A ............ L) b M h h H M AAAAAA4AAAA* 
A .......... .Hh'^ Hit UM Ht' A AAAAAAA AA"* 
A . . . oMHMt)Bnt)h . . . A A AAAAAAAAAA 
A...... .^.......ÄAAAAAAAAAAA* 
A....... . . ......AAAAAAAaAAAAA* 
A . .........AAAaAAAAAAAAAAA* 
*..... ...AAAAAAAAAAAAAAAAP* 
A A A A . . . . . . . . A A A A A A A A A A A A A A A A A A A 
*AAAAAAA . AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA A 
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA A A AAAAAAAAA * 
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA A 
A a A A A A A A AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA * 
A A AAA AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA A 
A * 
A * 
A A 
A * 

A 
A A 
A . A 
t ' A 
A * 
A * 
A * 
A * 
A 2 * 
A * 
AAA f A A A A A * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * 
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* 
* 1 
* 1 
Al 
* 1 
* t 
* 1 
* 1 
AI 
* 1 
* 1 
* ! 
A 1 
* 1 
A1 
* 1 
* 1 
* 
* 
* 
A 
A 
A 
* 3 
A 
A A 
A A A A 

A * * * * * * * * * * * A * * * * * * * * * * A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A 
AAAAAA AAA AAA 111111 A 
AAA AAA .AAAAA 11111 A 
A A A A AAA.. ...AAAAA 111111 A 
AAA AAA AAAAA 1 1 1 1 1 A 
AAAAAA AAAAA 11111 A 
AAAAAA .....AAAAA 111111 A 
AAAAA AAAAA l l l l l l A 

1 AAAAAA AAAAA 111111!A 
1 AAAAAA AAAAAA 11 11 I I A 
I 1 AAAAA AAAAAA 11 1 1 1 1 A 
I I AAAAAA AAAAAAA l l l l A 
1) AAAAAAA AAAAAAAA 11 A 
11 AAAAAAA AAAAAAAAA 1* 
l t AAAAAAAA.........AAAAAA AAA A A 
11 AAAAAAAA ....AAAAAAAAAAA 
; AAAAAAAAA. AAAAAAAAAAAA 
1 AAAAAAAAAA AAAAA AAAAAAAAA 

AAAAAAAAAAAA AAAAAAAAAAAAAAA 
AAAAAAAAAAAAA AAAAAAAAAAAASAAA 

A 
A 
A 
A 
A 

AAAAAAAAAAAAA AAAAAAAAAAAAAAAAA* 
A A A A AAA A A A A A A A...A"A A A a A A AAAAAAAAAAA 
AAAAAAAAAAAAAA...AAAAAAAAAAAAAAAAAAA 

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA 
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA 

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA 
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA 

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA* 
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA 
AAAAAAAA * A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A 

figures 7 et 8 : vecteurs propres numero 3 et 4 
A * * A A A A A A A A * * * A A A * * * * * A * * * A * * * * A * * A A A A A A A * * A A A A A 
A A A A U l i 11111111 1 1 1 1 1 H A 
AAAAA 111!11111111111 1A 
AAAAAA 111111111 AAAAAA A 
A.AAAAAA AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA A 
A..AAAAAAA AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA 
*....AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA A AAAAAAAAAA 
* AAAAAAAAAAAA ....AAAAA 
".......AAAAAAAAAAAAA AAAAAA 
A ..AAAAAAAAAAAAA ..AAAAAAAA 
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAA...... AAAAAAAAAAAAA 
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA 
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA 
A AAAAAAAAAAAAAA A 
A A 
* A 
* 1 1 I I I U ! 11111111111111111 A 
* 1 1 1 1 1 1 1 1 1111111111111111111 * 
A111111111 m 1 m m m 1 m m A 
*111!11111 1111111111111111111111 A 
* i 111 11 i n n i m m * 
* m m * 
* 4 
A AAAAAAAAAAAAAAAAAA A 
A AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA AAAAAAAAAA 
AAAAAAAAAAAAA AAAAAAAAAAAAAAAAA AAAAAAAAA 
AAAAAAAAA AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA 
AAAAA.... AAAAAAAAAAAAAAA 
A. ......AAAAAA* 
A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A * * * A * A A A A A A A A A A AAAAAAAA 
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La figure 9 donne les coefficients d'autocorrelation calcules de 1 ä 
20 jours pour les cinq premieres composantes principales. 
L'expression utilisee est : 

A (F' = — Z ̂  ^ 
N - H t=l 

oü indique que lä variable est centree normee sur 1'intervalle 
i ... N -T* puis sür 1'Intervalle 1 +*F ... N. 
On constate que seul le coefficient d'autocorrelation de la premiere 
composante principale demeure important durant la periode de 20 jours. 

coeffic ient d'autocorrelation figure 9 

1. -. 

.9 

.8 

.7 

.6 

.5 

.4 

.3 

.2 

jours 
10 15 
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11 est possible de montrer que cette premiere composante est proportion-
nelle ä l'altitude moyenne du geopotentiel ( elevee en ete, basse en h i ­
ver ). La chute rapide des autres coefficients d'autocorrelation indique 
qu'il est d i f f i c i l e d'attribuer une signification physique aux composantes 
principales correspondantes. 

On desire finalement construire l'image approximative d'un individu x̂ _, 
image notee x̂ ., en utilisant toute l'information accumulee au sujet des 
individus x dans la matrice C(V^) et en calculant les composantes princi­
pales de x^. H n'est pas necessaire que 1'individu x̂ . dont on construit 
l'image appartienne au fichier X. Un nouvel individu peut donc etre eva-
lue en utilisant l'experience acquise ä l'aide d'un ensemble prealable-
ment connu de ses congeneres. 
Si 1'individu est un champ meteorologique defini en M points d'une gri l l e 
et s i l'on choisit de ne conserver que K <<M composantes principales, la 
construction de l'ijnage est donnee par : 

Rt = I I ̂ t Rj 

Les vecteurs propres c. ainsi que le vecteur x. ont M composantes, 
une par point de g r i l l e . 

Le champ geopotentiel 500 mb. du premier janvier 1963 ä 12 heures est 
presente ä t i t r e d'exemple ä la page suivante. Son image est progressi-
vement construite en utilisant successivement 1, 2, 3, 4, 5 et 10 compo­
santes principales ( page '4 ). On se souvient que dans cet exemple 90 % 
de l'information initiale est restituee par les cinq premieres composantes 
principales ( cf p. 8 ) et l'on constate que la morphologie du champ 
i n i t i a l reapparait progressivement au für et ä mesure que K, le nombre de 
composantes principales utilisees, augmente. 
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************************************************ 
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA....MbH.. CUCLL* 
*..AAA AAAAAAAAAAAAA AAAAAAAA H H H b h L L * 
* AAAAAAAAAAA......U'SbMbbt) * 
*6H AAAAAAA.......t^Bbbb ob b A 
to h b t i b t i b b .^bbbbbhb A 
AobohbMoHh^obb obbttbbobb A 
* hbbo^obbh)bb . h b b b b b f b h d ..... A 
A........ b 't bbbbbbbb h M b b b b b o b * 
A bb^bbbBhh ..ho"t)Ht)hobMti A 
A... MbbbbdBbb')bbbbobb)iobu'<Bhbt'bb A 
A bHbMbbbbubbbbbb^bbbhbHUbbbhb. .. .* 
A bbbbbbuttbnbbb . .bbbbbbbbhbbobbuA 
A.. bt^wobbbbbbb.......bbbbbbbpbbbA 
Adbb bbbbbbbbüb bbbbb* 
Abbbhb i b b b b b b b b b A 
Atibbborst) bobbbbbMb A 
A.bbbubbbb....bbhobbbbbbbb .....AAAAAAA* 
A,.ObMMbbbHt)bhbbbbbbbbbon AAAAAAAAA* 
A....bbObOBbbbbbUbbbb AAAAAAAAAA* 
A.........^bbb............. ..... AAAAAAAAA* 

............................AAAAAAAAA* 
AAAAA AAAAAAAAAA 
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA... ....AAAAAAAAAA* 
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA... AAAAAAAAAAA A 
A AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA A 
A AAAAAAAA/'AAAAAAA A 
A n n m 11 n i n 11L AAAAA * 
* n n m i n ! <! m l m ! A 
A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A * * * * * * * * * * * * A * * A * * A A A A A A A * 

Geopotentiel 500 mb, 1 janvier 1963 12 h. Z 
Ce champ est donne aux points de grille de la figure 3 
en respectant les Conventions de la page 8 .-

figure 10 
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. ttaBBBBMMIB'tb'Sbabbbf . U LL * 

'M^oHM^tsMUf M"m't)['ii^u^unh'sm-ot:t) * 
*abttbBrtB''"iaibt-.oMbHbm!'!MbaMabbMtt * 
.Hr BrtBBbBBBbMMbecb"Bm!WB^aMBr<oMBM B ' 
. BMaBO'<bl'B'*"buBbBabB;sbUbbBttuBb')MbBMb * 
.UBtH'babbBbocbMbBUUBBBHbbbMttMBBMiBXBhbMB. ....... 
.WMPhbbbMHMebbhHMMt<b"OtmboHHt<MMM''o)ibHbHoi'h^mtu)' < 
.hBBMhMb^t)MBBBBb^t)bbr'ht'b<n!BBBb')Bi'a')B' t'^bhHt^rMM'" 
*M<'b^bbbHb''o"wt-n')t)HBMbbbbbMbno<*bt- M"b).dMBMB?nt'U". 
*b^t)Mb"bMb^""MtH!bt)<tb'<HHtK'b<'nttbMb;'u<'HMttt)t)ht)Mt<'HF's . 
... . w " b h b H f " b f ! b M u M e " b M b f t ! h b f HMt<'.<t'Mu"))i'uMu<'c";t!!<' 

. .)tMn"Ht'b"b"auHeo^BBohMBb'<uno''f!"oHtu"?"B!-. 

. A , ' 
AAA...... * 

.AAAAA*AAAAA * 

.<A A A A « A A A A A A A A A A A " * 

.AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA ....AAAA. 

. AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAxAAA.^AAAAAAAAf. 

. AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA^AAAJAAAAA^' 

. aAA*AAAAAAAAAAA6A4*tA;,aAAAA«tAA«. 

. AAAAAAAAAAAAAAAAAA AAAAAAAAA. 

. ] ) ) V - 1 AAAAAAAAAAAAAAAAA 

. ) i t ) ) t t t ) 

. M'tt! 'U^Ot'b' U " ' 

* . . . .Bt'bUB'!bt'H t'.nbb"bitmbhb''t"'<"';ji'ht ' 
*MhbttU"bttM))cM!)Mt!htH'tL)t?hUt)hbhnMMMbriu)'b^t'"u*'t'"i'^i" * 
. MnMHbMBMBt'.t)HU''l)hM^Bhl)Bt)))B!'. BBb<<B' bMb^t'"L"!)r''- l ' l . r * 
*bbMMbbbitt)bcbHMt]Ho)JO"H)'Ht'bt'!)''b"b''oMt)Mehh"r::'Er'm * 
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3. Decision. 

Les methodes utilisees sont le plus souvent la regression multilineaire 
et l'analyse discriminante. 
La regression est choisie lorsque la grandeur pour laquelle une decision 
doit etre prise est de nature quantitative. 11 peut par exemple s'agir 
de decider quelle sera la temperature maximum en un lieu au cours d'une 
joumee, quelle sera la quantite de precipitations tombees en 24 heures 
en ce lieu. 
11 convient en revanche de choisir la discriminance lorsqu'on desire 
prevoir la realisation de teile ou teile modalite d'un phenomene quali-
t a t i f , comme par exemple l'occurence ou non d'orages dans une region, 
l'occurence ou non de pluies congelantes sur les pistes d'un aeroport. 
On peut egalement partitionner le domaine d'existence d'une grandeur 
quantitative en classes mutuellement disjointes et calculer une proba­
b i l i t e d'affectation d'une Situation donnee ä chaque classe de la par­
t i t i o n . 
Les techniques de la regression etant en general bien connues, l'expose 
porte essentiellement sur l'analyse discriminante, la regression n'etant 
abordee que dans le cas oü eile opere sur les composantes principales 
d'un champ predictand. A 1'instar du chapitre 2, les resultats sont 
enonces et cammentes, mais non demontres, les references bibliographiques 
ccmblant cette lacune. 

3.1. Generalites sur l'analyse discriminante. 

On considere un ensemble homogene d'individus Q - {a)^ ... a)^} et ̂  
l'application qui associe ä chaque individu les M grandeurs quantitatives 
le caracterisant, ^ : 42: — R̂ . On forme donc le tableau X (NxM) dans 
lequel 1'element x̂ . est la valeur affectee ä la variable par l'ap­
plication § et pour 1'individu (M̂ . 
On appelle dans ce contexte predicteur chaque variable x̂  dont chaque 
element x^ est une realisation. 
La grandeur qualitative dont on etudie les modalites est appelee le 
predictand. A chaque individu 6)̂ . est associee une et une seule modalite 
du predictand, ce qui conduit ä une partition en classes de l'ensemble ß. 
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On designe ces classes par C, ... CL oü K 2 est le nombre de modalites 
que recoit le predictand. L'image par l'application $ de chaque classe 
est alors representee par un nuage de points dans R̂  et le tableau X y 
est lui-meme represente par K nuages plus ou moins imbriques. 
11 convient maintenant de distinguer deux cas suivant que l'on accepte 
ou refute l'hypothese suivante : 
Les lois de distribution des populations ^(C^) , k = 1 ... K, dans R̂  
sont connues. 
On est conduit aux methodes de discriminance parametrique s i l'on accepte 
l'hypothäse et, comme on peut s'y attendre, aux methodes non-parametriques 
si on la refute. Un exemple est presente dans chaque cas. 

3.2 Exemple de discriminance parametrique. 

On desire construire une regle'de decision D : R̂ —— { l ... k ... x} as-
sociant ä chaque point x 6 R̂  l'une des classes du predictand. On effectue 
pour cela une partition de R̂  suivant les modalites du predictand en cons-
truisant les ensembles Jj^ = {x&R^ tels que D(x) = k} . On represente 
ces ensembles par leurs fonctions caracteristiques definies par : 

/1 s i x ̂  
(x) = ) k = 1 ... K k — \ 

( 0 sinon 
On suppose que tout x de R̂  contient une information concernant l'ap-
partenance de 6) (e ß ) ä l'une des classes Ĉ. de la partition et pour le­
quel ^ (ü)) = x- designe encore par JÊ  la probabilite ä priori pour 
qu'un individu ü) recoive la k modalite du predictand : 

^ = prob (6) € Ĉ ) 

Ces probabilites ä priori satisfont naturellement : 

^ %. = 1 

On appelle enfin E. . le f a i t d'attribuer ä 1'individu 0) par la regle de 
decision D la classe j = D(x) = D( g (6))) alors que G) e Ĉ . Ejj ne 
peut etre que vrai ou faux. 
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On se donne une matrice de coüts C = (c..) satisfaisant : 

La valeur des coefficients c.. est choisie arbitrairement en fonction 
du probleme traite. Si la discriminance porte par exemple sur la previ­
sion des avalanches dans une region, on peut estimer qu'il est plus grave 
de ne pas prevoir d'avalanches alors qu'il s'en produit que d'en prevoir 
alors qu'il ne s'en produit pas et choisir c^ ̂  °ji* 

On est maintenant en mesure d'evaluer le coüt moyen conditionnel de 
l'affectation de 1'individu tu ä la classe C. par la regle de decision D 

l'evaluation de la probabilite conditionnelle ci-dessus est delicate, 
c'est eile qui requiert une hypothese concernant les lois de distribution 
des nuages g ^ suppose de maniere generale que ces lois de d i s t r i 
bution sont donnees par des fonctions f. : R̂  — R* satisfaisant : 

R" 
pour k = 1 ... K 

On obtient alors, en utilisant les fonctions caracteristiques : 

Le coüt moyen associe ä la regle de decision D est, pour toutes les 
classes 

k=l 

Le choix de la partition ^ ... minimisant le coüt moyen CM 
est finalement exprime dans les termes suivants : 
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Construire K fonctions caracteristiques ... 
telles que : 

CM z ^ f ^ 
k=i * j = i ̂  ;̂M ^ ^ 

soit minimum. 

Afin d'eviter ä la suite de l'expose une complexite redhibitoire, on se 
restreint desormais aux hypotheses simplificatrices suivantes : 

K = 2 le predictand "a lieu" ou "n'a pas lieu" 
c^ = = 0 
1̂2 ̂ * 0 et 0 

11 est possible dans ces conditions de demontrer le theoreme suivant : 

La regle de decision optimale au sens du coüt moyen minimum est donnee 
par : 

JT. f. (x) c,3 
2-fx) = — - — — — 

^2 ^ 2 ^ ^21 
teile que si 
g(x) > 1 , on choisit x € H. soit $'***(x) e C. 
- - i 2 ̂  * ^ 

g(x) < 1 , on choisit x 6 soit g (x) 6 Ĉ  
g(x) = 1 , on a l'indetermination. 

Parvenü ä ce niveau, i l faut choisir conformement ä 1'hypothese de la 
page 16 la nature des distributions f^ et f^. On suppose i c i que les 
populations sont normalement distribuees : 

(C^) € N( j t ^ , V i ) i = 1 , 2 
La regle de decision peut alors etre completement explicitee, on obtient 

g(x) = -^-(Q^(x) - Q^^)) °u 
Q.(x) = ^(x - V7^(x - jL^.) et 

2 "21 
In 1 °12 ' l ' 
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La fonction discriminante, ainsi definie, est quadratique. Les popu­
lations, satisfaisant des distributions normales bidimensionnelles 
( M = 2 ), sont representees par leurs ellipses de dispersion sur la 
figure 12.. Les deux populations apparaissent dans quatre positions rela­
tives differentes. La fonction discriminante etant quadratique, les 
separatrices des domaines 1^ et sont des hyperboles. Les dif­
ferentes Separatrices sont obtenues en faisant varier le rapport 
^12^21* ^ separatrice caracterisee par c^ = est chaque fois reperee 
par un asterisque ( * ). 

figure 12 

r 

I i 
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Les Separatrices degenerent en droites ( en hyperplans ) lorsque les 
matrices de variance-covariance des deux nuages sont identiques, on 
parle dans ce cas de discriminance lineaire. L'hypothese d'egalite des 
matrices de variance-covariance est naturellement tres restrictive, 
l'experience montre cependant qu'elle n'est pas incompatible avec un 
bon nombre d'applications meteorölögiques. 

11 se pose toujours, que l'on pratique la discriminance quadratique ou 
lineaire, le probleme de l'inversion des matrices de variance-covariance. 
11 suffit que certains predicteurs soient fortement correles pour que 
ces matrices soient mal conditionnees et que le calcul de leurs inverses 
entraine de graves difficultes d'instabilite numerique. Lorsqu'une t e i ­
le Situation apparait, on est conduit ä choisir, de deux predicteurs 
fortement correles, celui qui apporte la meilleure discriminance en 
eliminant 1'autre. Une teile Operation de choix n'est possible que si 
l'on dispose d'une mesure de la qualite de la discriminance. 
En analyse discriminante lineaire, cette mesure de qualite est la 
distance de Mahalanobis, definie comme suit : 

M R 
x ^ y — ^ ( M ) = ^(x-y)V*\x-y) 

oü V = 1^ = 

Une autre difficulte apparait : Pour un predictand donne, certains 
predicteurs jouent un role important dans la realisation des modalites 
de ce predictand tandis que d'autres predicteurs sont sans influence. 
11 convient donc de retenir les predicteurs significatifs en ecartant 
les autres, ne fut-ce que pour alleger les calculs ( fastidieux ) de 
la phase de developpement. 
La premiere idee qui vient ä l'esprit, lorsqu'on envisage ces deux dif­
ficultes, est de construire l'ensemble de tous les sous-ensembles non 
vides de l'ensemble des predicteurs et de choisir, apres un examen ex-
haustif, un sous-ensemble de predicteurs 
- faiblement correles entre eux 
- significatifs pour le predictand ( ie assurant une bonne discrimi­

nance ) 
- comprenant aussi peu de predicteurs que possible ( ie de cardinalite 

nnnimale ). 
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Un tel examen exhaustif. requiert + + ... + cj^ = 2^-1 calculs 
de distances de Mahalanöbis ce qui, pour les valeurs usuelles de M, est 
naturellement prohibitif. On est donc conduit ä envisager des methodes 
de selection des predicteurs sub-optimales mais accessibles aux moyens 
informatiques actuellement disponibles. 
La selection ascendante est l'une de ces methodes. Elle est presentee 
ci-dessous appliquee ä la discriminance lineaire dans le cas oü le pre­
dictand ne recoit que deux modalites. 
On suppose avoir choisi un ensemble de k predicteurs ( 1 ̂  k ss= M ) parmi 
les M disponibles et l'on definit comme suit la distance de Mahalanöbis, 
elevee au carre, des deux populations dans le sous-espace R̂  des predic­
teurs choisis : 

' ^ - 1 " -2^ ^ ^Ri ' ^ 
u^ et u^ sont les centres de gravite des populations projetees 
dans 1'espace R̂* 
V = ^ ' ^ ^ t la matrice de variance-cova-
riance ( commune aux deux populations ) dans FT 

La selection ascendante est un algorithme i t e r a t i f pour lequel le pas 
i n i t i a l consiste simplement ä choisir le predicteur donnant la meilleure 

1 
distance de Mahalanöbis dans R . 
Le pas d'iteration est alors le suivant : On suppose avoir selectionne 
un ensemble de k predicteurs ( 1 k <.M ) et l'on se pose le probleme 
de choisir le k+1^^ dans l'ensemble de ceux qui restent. On verifie 
pour chaque candidat si l'apport complementaire de ce nouveau predicteur 
est significatif. On verifie en d'autres termes 1'hypothese : H : zlf „ - /lf = 0 o k+1 k 
contre 1'hypothese : 

Hl ^ k̂+1 * 4 > ° . 
T . . . w "2 ^ ( zl k+1 * ^ k ) La statistique du test F = L 

d^ ( N(N-2) + /l^ ) 

suit, si 1'hypothese est verifiee, une l o i de Fisher ä 

^ = 1 d^ = N - K - 2 degres de liberte. 
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N est le nombre d'individus du fichier i n i t i a l X 
N. i = 1 , 2 est le nombre d'individus dans chaque classe l * 
K ( = 2 ) est le nombre de modalites. 

La region critique du test, pour un seuil de signification a , est : 

[ Yd^d^d - a ), <s . 
A chaque pas de l'iteration, le predicteur conserve est celui pour 
lequel le rejet de 1'hypothese est le plus net. 
D'autres tests statistiques peuvent etre utilises ( le critere de 
Wilks par exemple ). 11 existe de meme des algorithmes de selection 
plus raffines ( selection ascendante avec remise en cause du dernier 
choix, selection aleatoire, ... ). Le lecteur est invite ä consulter 
la bibliographie pour plus de details. 
Le Processus est arrete lorsque l'ac.cröissement de la distance de 
Mahalanöbis, d'iteration en iteration, n'est plus significatif ou 
apres que l'on ait choisi un nombre prefixe de predicteurs. L'eva­
luation de ce nombre est delicate, la pratique enseigne qu'il ne 
devrait pas depasser quelques pourcents de la t a i l l e du tableau i n i t i a l 
X ( en fa i t du nombre d'individus pris en compte pour la statistique ). 
L'hypothese de base de l'application d'une methode discrijidnante ex­
prime le f a i t que la l o i de distribution des variables explicites ( des 
predicteurs ) est un melange de deux lois conditionnelles differentes, 
suivant que l'on est en presence de l'une ou 1'autre modalite du predic­
tand. A cette notion de melange est associee la bimodalite de la l o i 
conditionnelle ( figure 13; partie droite ). L'experience montre, dans 
la pratique meteorologique, que la distribution des variables explicites 
est quasiment toujours unimodale ( figure 13. partie gauche ) ce qui 
signifie que dans ce cadre les populations associees ä chaque modalite 
du predictand ne sont quasiment jamais nettement separees. 
On peut dire plus : 11 est possible de demontrer que dans le cas oü les 
deux populations sont normalement distribuees, leur distance de Mahala­
nöbis est superieure ä 4 si et seulement si la distribution totale est 
bimodale, c'est le theoreme d'Apraoucheva. L'absence quasi certaine de 
bimodalite dans les applications meteorölögiques implique donc que, dans 
ce cadre, la distance de Mahalanöbis doit etre superieurement bomee par 
4. I i est cependant en meteorologie des applications ( pathologiques ) 



pour lesquelles on obtient une distance de Mahalanöbis largement supe-
rieure ä 4. Lorsque de tels phenomenes se produisent, ce n'est pas le 
principe de l'unimodalite qu'il faut remettre en cause, mais bien plutot 
1'hypothese de normalite des populations. On a donc en main ün test 
empirique, mais efficace, de 1'hypothese de normalite. 

figure 13 

%3 %2 
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On a constate jusqu'ici que l'affectation ä un nouvel individu de l'une 
des modalites du predictand est un Processus de decision sans nuances : 
1'individu recoit definitivement l'une ou 1'autre des modalites. 11 est 
possible, en discriminance lineaire, de calculer une probabilite d'affec-
tation de chaque modalite du predictand au nouvel individu. 
On sait que les classes sont normalement distribuees dans R̂ , ce qui 
permet d'affirmer, etant donne la linearite de la fonction discriminante, 
que leurs images par cette fonction sont egalement normalement distribuees 

1 
dans R . On peut donc calculer pour chaque classe k = 1 ... K la densite 
de probabilite : 

la valeur de y etant donnee par la fonction discriminante 
M y(x) = Z a. x-̂  

j = l ^ 
( oü l'on pose &j = 0 si le j^^ predicteur n'est pas retenu ). 

La probabilite d' affectation de la i^"^ modalite ä un individu to 
caracterise par ^ ( tu ) = x est alors donnee par : 

j r - t/;.(y(x)) 
p.( <o ) = K 

i = 1 K. 
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3-3 Exemple de discriminance non parametrique. 

On dispose d'un ensemble homogene de N individus caracterises par M 
grandeurs quantitatives et l'on forme le tableau X dans le quel 1'ele­
ment x^ est la valeur affectee ä la grandeur ( en fa i t au j^"^ pre­
dicteur ) par le t ^ ^ individu. On partitionne ä nouveau le tableau X 
suivant les modalites d'un predictand dont on suppose encore une fois 
pour simplifier l'expose qu'il ne re$oit que deux modalites. Le tableau 
X est alors represente dans R̂ , espace vectoriel reel ä M dimensions, 
par deux nuages et M-,, chaque nuage etant associe ä l'une des moda­
lites du predictand. 
On va construire un sous-espace S c R̂  e t une application R̂ —̂  s tels 
que les Images dans S des deux nuages soient aussi distinctes que possible 
tout en etant aussi peu dispersees que possible. 
On introduit pour cela deux matrices de variance-covariance speciales, les 
matrices de variance-covariance inter-classes et intra-classes, caracte-
risant respectivement la Separation et lä dispersion ( ou l'inhomogene-
ite ) des nuages. 
La matrice de variance-covariance inter-classes est donnee par : 

K . . . . 
B = ( b^ = X. Pn ̂  * * ^ ( ^ * ̂ ^ °̂  
K ( = 2 ) est le nombre de classes 

est le poids de la classe, soit 
^ ( nbre d' individus dans la k^^ classe ). 

La matrice de variance-covariance intra-classes est donnee par : 

W = ^_ ^ ^ - x ^ - x^) 
k=l t e ^ t t 

Ces matrices satisfont une propriete bien connue des mecaniciens, le 
theoreme de Huyggens, exprime comme suit : 

V = B + W 
oü V est la matrice de variance-covariance totale. 
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On peut alors enoncer le probleme suivant : 
Trouver : . un sous espace vectoriel S ̂  R̂  

. une projection A : R̂  — S 
Tels que: . la variance inter-classes des images A( A^) et A( A^) 

soit maximum 
( images aussi distinctes que possible ) 

. la variance intra-classe des images A( A^) et A( Np) 
soit minimum 
( inhomogeneite des images aussi faible que possible ) 
la dimensiön de S soit minimum. 

La formulation de l'enonce ci-dessus est analogue ä celle qui a ete 
utilisee ä la page 3 pour definir le probleme de l'analyse en composantes 
principales. Cette analogie n'est pas fortuite, eile resulte du fait que 
les deux problemes appartiennent ä une meme classe de methodes statis­
tiques, les methodes factorielles. On appelle pour cette raison analyse 
factorielle discriminante le sujet du present paragraphe. 
H est possible de demontrer le theoreme suivant : 
La meilleure discriminance au sens de 1'Optimum defini ci-dessus est 
obtenue lorsqu'on choisit un sous ensemble de predicteurs satisfaisant 

, ct̂  B a . T = max ( —=r =- ) ou 
36RM 

r , respectivement a sont la plus grande valeur propre, 
respectivement le vecteur propre correspondant de la matrice 
W B calculee sur le sous ensemble de predicteurs choisis. 

Une fonction discriminante lineaire partitionnant R̂  en deux sous en­
sembles et Tp peut ä nouveau etre construite. 
Le microscopique exemple presente sur les figures 14 et 15 illustre la 
methode. Le fichier i n i t i a l ne contient que 11 individus caracterises 
par des petites croix et des petits cercles selon les deux modalites du 
predictand, i l n'est forme egalement que de deux predicteurs. 



On remarque en observant la figure 14 que les deux nuages, lorsqu'ils 
sont projetes sur les axes de chaque predicteur, sont mal separes et 
passablement disperses ( inhomogenes ). 

figure 14 
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Sur la figure 15; la droite S supportee par le vecteur a est le 
sous-espace S du probleme enonce ä la page 2 6 , a etant lui-meme 
le vecteur propre associe ä la plus grande valeur propre de la matrice 
W calculee pour cet exemple. On constate que les nuages projetes 
suf S sont homogenes ( faiblement disperses ) et bien separes. 
La separatrice ( lineaire ) est representee en traits altemes. Tout 
nouvel individu, astreint par la valeur de ses predicteurs ä tomber 
dans la region "o" , respectivement "x", re§oit la modalite correspon-
dante du predictand. 

3.4. Regression multilineaire portant sur les composantes prin­
cipales d'un champ predictand. 

Presentons d'abord quelques rappels. On suppose 1'existence, en regres­
sion, d'une relation de causalite statistique entre une variable y et 
une grandeur x, relation que l'on choisit d'exprimer sous la forme li­
neaire : y = A x + b , A e t b etant une matrice, respectivement un 
vecteur ä determiner. 11 convient naturellement de verifier prealable-
ment si la relation de causalite statistique existe, etant bien entendu 
qu'il est inutile de vouloir calculer A et b si ce n'est pas le cas. Un 
certain nombre de tests statistiques ont ete developpes ä cette f i n . 
Supposons desormais qu'une teile relation de causalite existe pour un 
echantillon portant sur N individus et presente comme suit : 
y_ e R̂  et x e R̂  . 

"-t - t figure 16 
N 



29 

On introduit une notion de qualite de la regression que l'on cherche ä 
rendre optimale, ce qui definit A et b. On peut demontrer de multiples 
manieres, en introduisant les eiements suivants : 

N . 
= F I I it Mx N t=l " " t=l 

la matrice de variance-covariance totale 

*-t 

V 

v xy 

yx 

v XX 

que l'on a 

A = V V yx xx et My - V V Mx — yx xx — 

A 1'instar de l'analyse discriminante, tous les predicteurs n'apportent 
pas la meme quantite d'information ä la regression et, de plus, ceux qui 
sont fortement correles entrainent les problemes d'instabilite numerique 
deja mentionnes en discriminance. Un certain nombre d'algorithmes de se­
lection des predicteurs sont egalement disponibles dans ce cadre. Ces 
algorithmes permettent de former un sous-ensemble de predicteurs signi­
f i c a t i f s , le critere de qualite utilise etant le coefficient de correla­
tion multiple entre y et jf. 
Abordons maintenant l'application de la regression multiple au calcul 
des composantes principales d'un champ predictand. 
Supposons que l'on veuille calculer par regression la valeur d'un champ 
en tous les points d'une gri l l e et que ce nombre P de points de gri l l e 
soit tres grand. On dispose donc d'un fichier predicteur X de dimensiön 
M x N et d'un fichier predictand P x N. On sait par le chapitre 2 que 
l'on peut construire Q ̂ P composantes principales restituant une Pro­
portion arbitrairement choisie de l'information initialement livree par 
le champ predictand. Soient z ẑ  ces composantes principales, 
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La regression multilineaire porte alors sur le fichier Q x N des compo­
santes principales et le fichier M x N des predicteurs , ainsi que l'ex-
hibe la figure 17. 

fichier P x N 
du champ 
predictand figure 17 

fichier 
Q x N 
des 
composantes 
principales 

fichier M x N 
des 
predicteurs 

regression 

On obtient donc, pour un individu t ( la Situation meteorologique d'une 
certaine joumee t ), la relation de regression suivante pour ses compo­
santes principales : 

^ t 
A 
b 

Posons A ( a^ ) 

^ t 
v v 
ZX XX 
Mz -

+ 
-1 

-1 
V V 
ZX XX 

avec 

Mx 

et b = ( b̂  ). Le champ predictand est alors 
reconstruit ä partir de ses composantes principales calculees par re­
gression multilineaire en utilisant 1'expression de la page i2 
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11 vient, en designant par c, ... les vecteurs propres associes aux 
composantes principales retenues : 

Q 
c. z I t " ^ - i " t ^ j = l ^ 

Q M . . 
j = l i =l ̂  ^ 
Q r4 . . M = Z 2 Z â  x̂  + Z b̂  

^ j = l i=l ̂  t j = l ̂  

= cste. 
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4. Organisation des Processus. 

Les modeles d'Interpretation statistique des previsions numeriques sont 
des interfaces liant les champs de la circulation generale, tels qu'ils 
sont etablis par les modeles de prevision numerique, aux eiements du 
temps devant etre prevus au niveau local. 
La figure 18 illustre simplement le Processus : les observations effec­
tuees ä 1'instant T permettent de connaitre la circulation generale ä 
cet instant, eile est la condition initiale livree au modele numerique 
qui calcule la circulation generale prevue ä 1'instant T + /j T. 
Le modele statistique intervient alors pour etablir une relation entre 
la circulation generale calculee par le modele numerique et un element 
du temps ä prevoir au niveau local. 
La circulation generale, donnee macroscopique, ne peut etre calculee 
numeriquement qu'en presupposant un certain determinisme ( exprime 
dans la structure des equations aux derivees partielles constituant 
le modele numerique ). 
Le caractere du temps local est au contraire un element microscopique 
soumis ä une certaine variabilite aleatoire. 
Le modele statistique etablit donc une relation entre un phenomene 
microscopique exprime en termes probabilistes et un ensemble de donnees 
macroscopiques caracterisees par un certain determinisme. 

L'elaboration du modele statistique passe par une phase d'apprentissage 
au cours de laquelle on constitue un fichier climatologique mettant en 
relation, pour un certain nombre de journees, la circulation generale 
et un element du temps observe en chaque journee. 
Ce travail aboutit ä la definition d'un ensemble de fonctions de deci­
sion. En routine operationnelle, l'evaluation ä chaque echeance de pre­
vision de ces fonctions de decision caracterise 1'element du temps 
devant etre prevu. 
Le modele statistique opere en deux etapes : i l comprime d'abord une 
quantite surabondante d'information puis elabore une decision dans un 
sens optimal alors que les eiements necessaires ä cette decision sont 
noyes dans du bruit. 
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4.1. Elaboration du fichier climatologique. 

Ainsi qu'il l'a ete mentionne, les variables explicites ( les predic­
teurs ) prises en compte par le modele statistique sont les champs meteo­
rölögiques livres par le modele numerique. I i s sont en general donnes aux 
niveaux Standards 850, 700, 500, 400, 300 mb. sur une aire geographique 
comparable en surface ä celle qui est presentee ä la figure 3? en tous les 
points de la g r i l l e et pour chaque joumee de l'echantillon. 
Du point de vue physique, les champs retenus sont en general les suivants : 
- Les champs geopotentiels 
- Les champs de temperature 
- Les champs d'epaisseur 

- Les champs de vorticite 
- Les composantes du vent geostrophique 
- Les champs de vitesse verticale 
- Les champs d'humidite. 
La mise en forme de cette enorme quantite d'information requiert un vo­
lume important de travail fastidieux. 
Le nombre de joumees de l'echantillon de developpement doit naturellement 
etre aussi grand que possible. 11 est necessaire, en meteorologie, que cet 
echantillon represente au minimum une annee. Des methodes de decoupage par 
saison peuvent egalement etre envisagees. L'une d'elles, utilisee dans le 
cadre du projet Diagno 2, est presentee au chapitre 5. 
Le fichier predictand doit bien entendu etre elabore en correspondance 
avec celui des variables explicites. 11 l'est en utilisant les observations 
locales realisees soit ä l'aide d'un reseau de stations synoptiques, soit 
ä l'aide d'un dispositif automatique t e l que le reseau Anetz. 
La mise en correspondance des variables explicites avec les predictands 
peut etre realisee de deux manieres tres differentes conduisant aux deux 
methodes statistiques que l'on decrit maintenant. 
La premiere de ces methodes est la prevision parfaite. Elle consiste simp­
lement ä mettre en relation un element du temps observe en chaque joumee 
avec les champs de la circulation generale, tels qu'ils sont mesures en 
chaque. joumee. 
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La seconde est la statistique de sortie de modele, nommee MOS dans le 
jargon anglo-saxon. Elle consiste ä mettre en relation, en chaque journee, 
un element du temps observe avec les champs de la circulation generale, 
tels qu'ils sont prevus par un modele numerique donne, initialise avec 
une circulation generale anterieure ä celle de la joumee en question. 
On peut par exemple realiser la statistique de sortie d'un modele dorne 
pour l'echeance +72 heures et pour la temperature diurne maximum en un 
lieu en mettant en relation, pour chaque journee de l'echantillon de 
developpement, la temperature diurne maximum observee avec les champs de 
la circulation generale prevus par le modele ä l'echeance +72 heures, 
alors qu'il a ete initialise sur la Situation generale observee 72 heures 
auparavant. 
11 existe enfin une astuce permettant d'affiner la statistique de sortie 
de modele, conduisant ä ce que l'on appelle MOS hybride. On est conduit 
ä cette methode lorsqu'on suppose que le predictand est soumis ä une 
certaine persistance : en plus des champs livres par le modele numerique, 
on introduit comme predicteur pour le modele statistique la valeur du 
predictand mesuree le jour precedant. 
La figure 19 presentee ci-dessous illustre ces differentes combinaisons. 

element du temps 
observe ä 1'instant T 

{ 
prevision 
parfaite 

) 
champs actuels 
observes ä 
1'instant T 

MOS 
) 

champs prevus ä 
l'echeance JT 
par un modele i n i ­
tialise ä 1'instant 
T - Zl T 

MOS 
hybride 

j 
champs prevus ä 
l'echeance J T 
par un modele i n i t i t i a -
lise ä l'instant T - J T 

+ 
element du temps observe 
ä l'instant T - J t 
avec zlt < z!T 

figure 19 
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La prevision parfaite est independante du modele numerique, ce qui n'est 
pas le cas de la statistique de sortie de modele. Le f a i t que la deuxieme 
methode soit tributaire du modele numerique est dans une certaine mesure un 
handicap, toute modification de ce modele impliquant la remise ä jour de la 
statistique. Ce handicap est cependant largement compense par le f a i t que la 
statistique de sortie de modele permet de corriger les erreurs systematiques 
du modele numerique. 
L'equilibre entre les avantages et les inconvenients des deux methodes est 
subtil. Le f a i t que la technique des modeles numeriques soit encore en evo-
lution ( en 1984 ) implique que les revisions de ces modeles sont frequentes, 
ce qui oblitere la possibilite de construire des statistiques de sortie de 
modele, et donc d'appliquer la methode. La prevision parfaite l u i est donc 
preferee, bien que la correction des erreurs ne soit pas realisee. 
11 est cependant vraisemblable que l'on assiste au cours des annees ä venir 
ä une certaine stabilisation de l'evolution des modeles numeriques, stabili-
sation contribuant ä etablir l'avantage des statistiques de modele sur la 
prevision parfaite. 

4.2. Apprent i s sage. 

On suppose avoir elabore le fichier climatologique des champs predicteurs 
en ayant choisi, de la statistique de sortie de modele ou de la prevision 
parfaite, l'une des deux methodes, etablissant ainsi la correspondance entre 
les predicteurs et le predictand. L'elaboration proprement dite du modele 
statistique, presentee dans ce paragraphe, peut etre consideree comme une 
Operation d'apprentissage, aboutissant ä la determination des fonctions de 
decision. 
Portons maintenant nos regards sur la figure 20. L'elaboration du fichier 
climatologique y correspond ä la boite la plus elevee du diagramme, notee : 
" Etablissement des champs ... ". Tous ces champs sont individuellement sou­
mis ä l'analyse en composantes principales : " ACP champ 1, ... ", ce qui 
permet de former un pool d'ensembles de composantes principales de champs. 
11 est clair que l'on a choisi ä priori la quantite d'information que l'on 
desire conserver de chaque champ, si bien que l'on peut avoir par exemple 
4 composantes principales du premier champ, 7 du deuxieme, etc. 
Les composantes principales d'un meme champ ne sont pas correlees entre elles, 
ainsi que nous l'enseigne la deuxieme propriete de la page 5 , tandis qu'il 
se peut fort bien que deux composantes principales du pool, issues de deux 
champs differents, soient fortement correlees entre elles. 
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11 apparait donc qu'un t r i est necessaire ä l'interieur du pool des compo­
santes principales. Trois methodes peuvent etre envisagees pour realiser ce 
t r i , elles sont presentees ci-apres dans 1'ordre de " l'interventionnisme " 
croissant. 
a. La methode la plus liberale consiste ä ne rien toucher, soit ä livrer 

le pool au complet aux algorithmes de selection des predicteurs. C'est 
naturellement la methode la plus simple, permettant d'introduire direc­
tement les composantes principales des champs dans les fonctions de 
decision. 

b. On pratique l'interventionnisme modere lorsqu'on etudie la matrice de 
correlation des composantes principales du pool et lorsque, de deux 
composantes principales fortement correlees, on choisit " ä la main " 
celle que l'on desire conserver. Des representations geometriques, cons-
truites en utilisant les proprietes de l'analyse en composantes princi­
pales, sont disponibles pour effectuer ce choix dans les conditions les 
moins defavorables possibles ( description des variables par le cercle 
des correlations ). 

c. On peut enfin decider d'effectuer une analyse en composantes principales 
des composantes principales des champs. Construit de cette maniere, le 
fichier des predicteurs livres aux algorithmes de selection est forme 
d'elements non correles entre eux. 

11 n'existe pas d'argument permettant de privilegier definitivement l'une 
des methodes par rapport aux deux autres. On peut seulement remarquer que 
les methodes geometriques peuvent etre faibles lorsque le nombre de varia­
bles est grand ( point b ) et que l'analyse en composantes principales des 
composantes principales conduit ä aseptiser l'ensemble des donnees sur le­
quel les Processus de decision operent ( point c ). Ces trois possibilites 
sont reperees par les lettres a, b, c sur la figure 20. 
On obtient, quel que soit le choix effectue, le fichier predicteur principal, 
note FPP ( egal au pool lorsque le choix = a ). 
C'est au cours de la construction de ce fichier predicteur principal qu'a 
lieu la compression de l'information livree par le fichier climatologique 
et c'est ä.partir de .ce fichier predicteur principal qu'opere le Processus 
de decision, soit par discriminance, soit par regression. 
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Distinguons les deux cas : 
d. On choisit la discriminance. On effectue la partition du fichier predic­

teur principal selon les modalites du predictand. On verifie ensuite sur 
FPP partitionne si les lois de distribution des populations associees aux 
modalites du predictand peuvent etre determinees. 
L'hypothese de la page 16 est satisfaite si c'est le cas et l'on est 
conduit ä une methode discriminante parametrique.. Une methode non parame­
trique est choisie si cette hypothese ne peut etre confirmee. 
On applique un algorithme de selection des predicteurs qui extrait de FPP 
un sous-ensemble de predicteurs significatifs, ainsi que les; coefficients 
des fonctions discriminantes ä utiliser. 
On termine par une phase de tests. 

e. On choisit la regression et i l est ä nouveau necessaire de distinguer 
deux cas, suivant qu'elle porte sur une variable ou un champ.' 
f. La regression porte sur une variable. On applique un algorithme de 

selection qui extrait de FPP un sous-ensemble significatif de predic­
teurs, ainsi que les coefficients des fonctions de regression ä u t i ­
liser. 

g. La regression porte sur un champ. On effectue une analyse en compo­
santes principales du champ predictand, conformement au paragraphe 
3.4. On effectue, comme en e., un calcul de regression pour chaque 
composante principale du champ predictand, champ que l'on sait ensuite 
reconstruire en utilisant la methode du paragraphe 3.4. 

On termine par une phase de tests. 

La selection des predicteurs est 1'Operation au cours de laquelle l'infor­
mation utile ä la decision est distinguee du bruit. Pour un predictand 
donne, les predicteurs non retenus, donc non informatifs, representent le 
bruit. 
L'ensemble de ces Operations est decrit ä la figure 21. 
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4.3- Routine operationnelle. 

Le travail assigne ä l'ordinateur Charge de l'evaluation statistique 
consiste simplement ä calculer, ä chaque echeance de prevision, la valeur 
des composantes principales des champs livres par le modele numerique et 
ä introduire Celles qui sont retenues comme predicteurs dans les fonctions 
de decision. Le calcul de ces fonctions conduit aux probabilites d'affec-
tation du predictand ä chacune de ses modalites dans le cas de la discri­
minance, ä la valeur quantitative du predictand dans le cas de la regres­
sion. Enfin, si celle-ci porte sur un champ, ce demier est reconstruit 
en utilisant la methode de la page 3i . 

11 faut remarquer qu'aucune des Operations decrites ci-dessus n'est comp-
lexe ( pas d'inversion de matrice, de calcul de valeurs propres, ... ). 
La capacite informatique requise au niveau de la routine operationnelle 
est donc limitee. 

4.4. Tests. 

Les tests permettent l'evaluation objective des methodes statistiques et 
donnent donc la possibilite de les comparer entre elles. 
La mise au point d'un test passe par l'elaboration d'un fichier test, en 
tout point semblable au fichier climatologique presente au paragraphe 4.1. 
et utilise au cours de l'apprentissage. On peut meme choisir d'utiliser 
le fichier climatologique comme fichier test. 
Distinguons ä nouveau la discriminance de la regression. 
a. On suppose avoir developpe, en phase d'apprentissage, un algorithme 

de discriminance lineaire portant sur un predictand pouvant recevoir K 
modalites. On dispose donc de K fonctions de probabilite d'affectation 

... P . On dispose egalement du fichier test que l'on suppose por-1 K 
ter sur H joumees. On forme les coefficients ĉ ., h = 1 ... H, 
k = 1 ... K, definis comme suit : 

( 1 si la k^^ modalite du predictand est 
t ^ ̂. ̂  ^ , eme . c,, = ( realisee le h jour hk ) 
; 0 si non 
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et l'on calcule le score de Brier, donne par l'expression 

H K 
i — — 

B 

oü est la probabilite affectee le h^^ jour ä la k̂ *̂  modalite 
du predictand par la methode statistique. 
On peut verifier que 0 < B < 2 oü : 
B = 0 implique que la discriminance est parfaite 
B = 2 implique qu'elle est nulle. 
Un score de Brier de 0,4 est considere comme un bon resultat. 
Une prevision meteorologique n'a de sens que si eile est meilleure 
que la prevision climatologique consistant simplement ä annoncer, pour 
un jour donne de l'annee, le temps moyen observe ce jour lä au cours 
d'une periode passee. On construit un score de Brier climatologique 
en designant par 0^. la probabilite climatologique de tomber dans la 
.̂eme ^^ggg ^ predictand le h^^ jour et en calculant : 

= 5 ^ ^ ( 3hk * 'hk ' h=l k=l 
L'amelioration par rapport ä la climatologie est alors donnee par 

BC - B 
A 

BC 

b. En regression, le test le plus classique consiste simplement ä evaluer 
le coefficient de correlation multiple entre le predictant prevu y et 
et sa valeur reell ement observee y_, coefficient note P ( y j y ) - Ce 
coefficient de correlation multiple peut etre represente, de maniere 
intuitive, comme le cosinus de 1'angle que font les realisations des 
vecteurs y et y dans un certain espace geometrique appele espace des 
individus en analyse factorieile. Les vecteurs sont " proches ", 1'angle 
petit et le coefficient de correlation proche de 1 lorsque la regres­
sion est bonne. 

Terminons par quelques remarques relatives ä la construction du fichier 
test. 
Le f a i t d'utiliser le fichier climatologique comme fichier test conduit 
ä des resultats biaises par exces d'optimisme. 11 existe cependant des 
methodes ( reconnaissance glissante, chaotisation de fichier, ... ) per-
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mettant de transformer le fichier climatologique afin de le rendre 
" anodin ". 
Lorsque le test porte sur une methode de prevision parfaite,, i l est pos­
sible de construire le fichier test en mettant les champs actuels en rela­
tion avec le temps observe, ce qui permet d'evaluer le modele statistique 
uniquement, sans que les erreurs introduites par le modele de prevision 
numerique ne soient prises en compte. 11 est clair en revanche que les 
erreurs du modele numerique interviennent lorsque le fichier test est 
construit en routine operationnelle. 
De par sa nature, la statistique de sortie de modele ne permet pas de 
disjoindre, au niveau des tests, les influences respectives des modeles 
numerique et statistique. 
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5. Diagno 2. 

Diagno 2 est un projet de prevision des precipitations sur la Suisse 
par Interpretation statistique. 11 est developpe dans le cadre de 1'Insti­
tut Suisse de Meteorologie. 
L'idee centrale de ce projet est que le modele statistique n'opere pas 
uniquement sur les champs issus d'un modele numerique : un dispositif de 
calcul est en effet intercale entre le modele numerique et son homologue 
statistique, dispositif qui integre une equation diagnostique omega, li-
vrant ainsi le champ des vitesses verticales ( du soulevement ) de la 
masse d'air au dessus du domaine alpin. 
Tout le Processus d'Integration de 1'equation omega fonctionne deja en 
routine ä l'ISM sous le nom de Diagno 1. Un certain nombre de publications 
y relatives sont citees en bibliographie ä l'intention du lecteur interes-
se. Bomons nous ä dire i c i que l'on appelle en meteorologie diagnostique 
une equation aux derivees partielles dans laquelle aucune derivee tempo-
relle n'apparait. L'equation omega, en particulier, etablit une relation 
entre le laplacien de la vitesse verticale de la masse d'air et des fonc­
tions differentielles faisant intervenir l'advectiön d'epaisseur et l'ad-
vection differentielle de vorticite. Cette equation est augmentee, dans le 
cadre de Diagno 1, d'un terme de soulevement orographique de la masse d'air 
lors de son passage au dessus des Alpes, ainsi que d'un terme de frottement 
L'evaluation, tant du soulevement orographique que du frottement, n'est pos 
sible que gräce ä l'utilisation d'un modele f i n du relief alpin. Ce modele 
topographique est continument disponible sous forme de fichier dans le Mo­
dule informatique associe ä Diagno 1. 
Abordons maintenant la description de Diagno 2. 

5.1. Champs predicteurs. 

Les champs predicteurs de Diagno 2 sont ceux de la gr i l l e Europe ( figure 
22 ( A ) ), livres par le Centre Europeen de Prevision Meteorologique ä 
Moyen Terme ( ECMWF ). Dans le cadre du projet qui nous interesse, i l s ne 
sont cependant pris en compte que sur la gr i l l e moyenne ( B ), caracteri-
see par les donnees suivantes : 
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1,5° long E - 13,5° long E 
42,0° lat N - 52,5° lat N 

zllat = Zllong = 1,5° 
ce qui fait 72 points. 

Les champs physiques sont les suivants : 
. geopotentiels # 850 700 500 300 mb. 

tt tt . vents geostrophiques u^ et v^ 
. vorticites relatives ^ " " " " 
. vitesses verticales &) " " " " 
au carre 

. epaisseurs J 850 - 700 700 - 500 500 - 300 mb. 
z i 3 ̂  

. stabilites statiques ̂  " " " 

. vapeur d'eau sommee entre 850 et 300 mb. 

. les vents verticaux calcules par Diagno 1, eleves au carre. I i s sont 
evalues aux niveaux 850, 700 et 500 mb. sur les points de la gril l e ä 
maille fine notee ( C ) sur la figure 22. 

Le fichier climatologique de Diagno 2 est donc forme de 30 champs. 11 
faut remarquer que les 27 premiers sont de nature macroscopique tandis que 
les trois champs des vitesses verticales sur les Alpes font intervenir des 
phenomenes orographiques essentiellement locaux. 
On note enfin que les vitesses verticales sont elevees au carre, une etude 
statistique indique en effet que les quantites de precipitations sont 
proportionnelles au carre de ces grandeurs. 

5.2. Predictand. 

Le predictand est le champ forme de toutes les stations du reseau Anetz 
( figure 23 ), la grandeur mesuree en chaque Station etant la somme des 
precipitations tombees entre 11 h. 40 et 13 h. 40 de chaque joumee. 11 
est envisage d'elargir l'intervalle ä 9h. 40 - 15 h. 40 si le premier 
choix ne livre pas de resultats significatifs. 
Un calcul probatoire de regression sera effectue dans un premier temps 
sur cinq stations du reseau Anetz choisies pour leur representativite 
des regions climatiques de la Suisse, ä savoir : 
. les Alpes . le Jura 
. le Plateau Alemanique . la Romandie 
. le Sud des Alpes. 
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5-3. Organisation de Diagno 2. 

Les methodes choisies sont : 
. la prevision parfaite associee ä 
. la regression multilineaire portant sur le champ predictand. 
Le modele numerique est celui du Centre Europeen ECMWF. 

Les champs predicteurs introduits dans le fichier climatologique sont 
les champs initialises TO + 000 du modele numerique ci-dessus, i l s pos-
sedent en effet la propriete de satisfaire toutes les equations diagnos-
tiques evaluees ä f i n de contröle en cours de calcul par le modele nume­
rique. Cette propriete garantit une bonne comparabilite des champs utilises 
en phase d'apprentissage avec ceux qui sont livres en routine operation­
nelle . 

Le fichier climatologique est decoupe en quatre saisons choisies comme 
suit : 
. printemps 
. ete 
. automne 
. hiver 

15 fevrier - 15 juin 
15 mai - 15 septembre 
15 aoüt - 15 decembre 
15 novembre - 15 mars. 

La phase d'apprentissage est effectuee une fois pour chaque saison, ce qui 
signifie que l'on construit finalement 4 ensembles de fonctions de regres­
sion. Chaque ensemble de fonctions est utilise dans la periode : 
printemps 
ete 
automne 
hiver 

mars avril mai 
juin j u i l l e t aoüt 
septembre octobre novembre 
d6cembre janvier fevrier. 

On note donc que la periode prise en compte pour l'apprentissage recouvre 
celle durant laquelle la prevision est effectuee. Cette astuce permet 
d'augmenter quelque peu la t a i l l e du fichier climatologique associe ä 
chaque saison. On espere egalement adoucir de cette maniere la transition 
trop brusque pouvant avoir lieu au moment du saut d'une saison ä la 
suivante. 
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STUNDENNIEDERSCHLAG MILLIMETER CODE 20.02.84 09Z 

SHA -
BAS 1 

TAE - 6UT -
FAH 1 RUE 1 KLO -

AAR // REH - SMA - ST6 -
CHA 1 UYN 1 MAE - SAE -

CDF 1 LUZ - ELA - VAD -
NEU 1 PIL 0 

FRE 1 BER 1 NAP 0 ALT - CHU -
PAY 1 INT - ENG - MFJ - SCU 

MLS - JUN // GUE - DIS - DAV -
DOL - PUY 0 ABO 0 PIO - HIR - SAM -

CGI 1 AI6 - MVE - ULR - SBE - COV -
GVE 0 SIO - VIS - CIM - ROB 

ZER - LOC - MAG -
LUG -

GSB 0 STA -
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La figure 24 decrit le Processus d'apprentissage de Diagno 2. 
Le modele numerique livre ses champs geopotentiels au module Diagno 1 
qui calcule les vitesses verticales locales. Celles-ci sont introduites 
dans le fichier climatologique avec les champs du modele numerique mention­
nes ä la page 4 5 . L'analyse en composantes principales du fichier clima­
tologique produit le Fichier Predicteur Principal. 
Les champs de precipitations livres par le reseau Anetz subissent egale­
ment l'analyse en composantes principales et forment ainsi les composantes 
principales retenues pour le predictand. 
La regression porte sur ces deux ensembles de donnees et conduit ä la 
determination des fonctions de regression des composantes principales 
des champs de precipitations calcules en prevision. Ces champs sont fina­
lement reconstruits conformement ä la methode decrite au paragraphe 3.4. 
Hormis le calcul effectue par le module Diagno 1, la routine operation­
nelle est absolument conforme ä la description du paragraphe 4.3. 
Le produit f i n i livre par Diagno 2 est donc une carte en prevision des pre­
cipitations sur la Suisse comparable ä celle de la figure 23, excepte 
que 1'intervalle de mesure est de 3 heures ( 11 h. 40 - 13 h. 40 ) plütot 
qu'une. 
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