Arbeitsberichte der Schweizerischen Meteorologischen Zentralanstalt
Rapports de travail de I'Institut Suisse de Météorologie
Rapporti di lavoro dell'lstituto Svizzero di Meteorologia
Working Reports of the Swiss Meteorological Institute

Ziirich




No 123

INTERPRETATION STATISTIQUE DES PREVISIONS
NUMERIQUES

J. Ambiih1, Genéve
~Juin 1984

Prévision statistique 551.509.314

Résumé

Le modéle d'interprétation statistique est un interface établi entre
les champs de la circulation générale livrés par un modé€le de prévision
numérique et le temps devant etre prévu au niveau local par un service
météorologique.

Le modéle statistique est €laboré au cours d'une opération d'apprentis-
sage réalisée 4 1'aide de 1'ordinateur sur un fichier climatologique
préalablement établi.

11 opére en deux &tapes: en comprimant tout d'abord une quantité sur-
abondante d'information, puis, en élaborant une décision dans un sens
optimal alors que les éléments nécessaires d cette décision sont noyés
dans du bruit.

Zusammenfassung

Das statistische Interpretationsmodell stellt die Verbindung dar
zwischen dem von den numerischen Prognosen gelieferten grossrdumigen
Druckfeld und dem Wetter, das vom Wetterdienst im kleinrdumigen Rahmen
vorhergesagt werden sollte.

Das statistische Modell wurde wahrend einer Ausarbeitungszeit ent-
wickelt und mit Hilfe des Computers aufgrund einer klimatologischen Kar-
tei, welche vorher erstellt wurde, realisiert. Das statistische Modell
arbeitet in zwei Phasen: in der ersten Phase wird eine uUbergrosse 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 Pradiktoren im Ldrm untergehen.




Riassunto

I1 modello d'interpretazione statistica & 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. I1 modello statistico & stato elaborato nel 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 altri-
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 it 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 elements
essential to that decision are drowned in the inherent noise.
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1. Introduction.

Le mod&le d'interprétation statistique est un interface &tabli
entre les champs de ]a cireulation générale livrés par un modéle
de prévision numérique et le temps devant &tre prévu au niveau
local par un service de météordlogie.

Le modéle statistique est &laboré au cours d'une opération d'ap-
prentissage réalisée 4 1'aide de 1'ordinateur sur un fichier cli-
matologique préalablement établi. Il opére en deux étapes en com-
primant d'abord une quantité surabondante d'information puis en

€laborant une décision dans un sens optimal alors que les &€léménts

nécessaires 3 cette décision sont noyés dans du bruit.

Le premier modéle d'interprétation statistique utilisé en routine

3 1'ISM fonctionne depuis 1978, il effectue une prévision des pré-
cipitations sur la Suisse. Un modéle plus &laboré de prévision

des précipitations nommé Diagno 2, actuellement en cours de dévelop-

pement 4 1'ISM, est succinctement présenté 3 la fin de ce cahier.

Ie but poursuivi n'étant pas d'éecrire un ouvrage de statistique,
la présentation des méthodes s'y rapportant est délibérément in-
compléte. Le lecteur désireux de poursuivre plus avant est donc
invité 3 consulter la bibliographie. Mentiomnons en particulier

le rapport de travail numéro 122 écrit dans la présente série par
Monsieur Jean Quiby et consacré 3 l'analyse en composantes princi-
pales. |

La dissertation développée ci-aprés est largement inspirée d'un
séminaire consacré i 1l'interprétation statistique des prévisions
numériques dornné 3 Toulouse en mai 1983 sous la direction de .

Monsieur Guy Der Megreditchian.



2. Compression de l'information

La méthode utilisée est l'analyse en composantes principales,
( ACP ). Elle est décrite, airisi que quelques unes de ses pro-
priétés, dans la premiére partie de ce paragraphe. Un exemple
d'analyse en composantes principales de champs est introduit

dans la deuxiéme partie.
2.1. Généralités sur l'analyse en composantes princivales.

On suppose s'intéresser & un ensemble homoééne de N individus,
chaque individu étant caractérisé par M variables quantitatives
( 8 valeur dans R ). L'information concernant cet ensemble d'in-
dividus est donnée par le tableau
J
X N. individus

figure 1
M variables
: =]
x) est la valeur affectée 3 la jeme variable par le £M€ indi-

t ‘
vidu. Le tableau X peut étre vu dans RM, espace vectoriel réel

4 M dimensions, comme un nuage de N points, un par individu.
Soit N(X) ce nuage. Sans préciser encore ce que l'on entend par
information, on formule le probléme suivant

_ - . M
Trouver . un sous espace vectoriel WCR

une transformation linéaire A : R —— W

Tels que : . A soit' orthogonale- Ae L
1'image par A du nuage initial dans W, AN{X)),
conserve la plus érande partie de l'information
contenue dans le tableau initial X
la dimension de l'espace W soit aussi petite que

possible.

Pl



Un point du nuage N(X) est représenté par le vecteur X dans
RM, par le vectéur Et(A) dans W et, en supposant dans un pre-

mier temps que dim(W) = M, on a le changement de coordonnées

M .
- J ,
Xy = J; 23 (A) 2;(h)

Les vecteurs a (A) et les coefficients z (A) dependent de 1la

transformatlon linéaire A choisie. z% est la J éme coordonnée
du t°™€ individu de X. On désigne par v(g (A)) la variance
des éléments zi(A) e Z&(A) et, pour j = 1 ... M, on évalue
J
. v(z° (A))
q(a) =
Qi_ vz (4))
j=1
satisfaisant : qJ(A) = 0 jJg=1"... M
-
Z q” (A) = 1
j=1

Les qj(A) peuvent €tre considérés comme des poids ou des pro-
babilités. On adopte comme critére de bonne compressibilité de
1l'information toute mesure de non- -uniformité de la répartition
des probabilités q (A) et 1'on choisit pour mesure l'entropie

de 1'information

Hg () ... da) = - %& o’ (8) 10g(a?(a)).

j=1
On se souvient qu'il faut déterminer A et, en désignant par
C(VXX) la matrice des vecteurs propres de la matrice de va-
riance-covariance du tableau X donné initialement, il est pos-
sible de démontrer le théoréme suivant
La compression optimale de l'information au sens de 1l'entropie

des variances est obtenue pour A = C(V ce qui s'éerit

XX)’

. 1 M, .\ 1 M
min H(q (A) ... q@ (A)) = H(@ (C(Vyy,)) ... a (C(Vy,)))
Ae | . : XX XX



Les vecteurs 33 mentionnés plus haut sont les vecteurs colonnes
J

de C(VXX), ils définissent la base choisie pour W. Les z*, ap-
pelés composantes principales, sont donnés par
. M
20 = > (x;-%') cf
t i=1 ©

ol EJ est 1le jeme vecteur propre de G(VXX), l'ordre des vecteurs

propres étant décrit ci-dessous.

Les composantes principales satisfont les propriétés suivantes

leur moyenne est nulle : S(EJ) =0 J=1 ... M
leur covariance est nulle : Q(Eq,gk) = 0
j s k=1...M 3 2 k

-

s .éme
la variance de la J

composante principale est égale &
.z . éme o .
la valeur propre associée au J vecteur propre, on a
donec U(EJ) = 'lj j=1 ... M.
I1 est possible d'ordonner les valeurs propres de C(VXX) de 1la
plus grande a la plus petite ( ordre décrqissant ) et chaque

. . o _ - - .éme
J mesure l'information apportée par la compo-

coefficient g
sante principale. Cette quantité est également appelée variance
expliquée. Il vient, en appelant‘Tr(VXX) la trace de la ma-

trice de variance covariance

. v(zj) Y A.

¢ - - - 43 .
< . Tr (V.. )
> v(zh) > A T Vxx
i=1 i=1

Si 1'on tolére de perdre &* 100 % de l'information contenue

dans le tableau initial X, il existe un entier K<M tel que



On peut, aprés avoir ordonné les valeurs propres de maniére
décroissante, construire les graphiques de la figure 2 ol le
premier biton représente la variance expliquée par la premiére
composante principale, et ainsi de suite. La décroissance des
variances expliquées est rapide sur la figure 2.a, ce qui si-
gnifie qu'un petit nombre de composantes principales contient
une grande partie de l'information livrée par le tableau ini-
tial X. Pour la figure 2.b en revanche,la faible inhomogéné-
Ité des variances expliquées trahit le fait qu'il n'est pas
possible de compresser de maniére efficace l'information 1li-

vrée par le tableau X.

% de variance expliquée

b
a clarté
T
ITTv_
1 2 3 y .. numéro de la composante
L % de variance principale
expliquée
T b bruit
-
T 71
1 2 3 y ., numéro de la composante

principale
figure 2 :



2.2. Analyse en composantes principales de champs.

On suppose s'intéresser & un champ météorologique, par

exemple le géopotentiel 500 mb & 12 h. donné pour tous les

jours d'une arnnée en chiaque point de la grille présentée & la

figure 3 ci-dessous.

La grille comprenant 10 x 10 points, le fichier X est formé de
100 colonnes de 365 nombres.
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La numérotation des pointsde la grille est également celle

des colonnes.du fichier X.

‘figure 3.
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Les vecteurs propres numére 1, 2, 5 et 10 obterus par 1l'analyse en
composantes principales du fichier des gfopotentiels sont présentés
dans les deux pages 9 et 10 en respectant les conventions suivantes :

2éopotentiel 500 mb.

frontiére 1/ isohypse 5680 m.

" / A = " 5600 m.
" A/ ... = " 5520 m.
" ... /' B = " 5440 m.
" B/ ... = " 5360 m.

La variance expliduée par chaque composante principale est indiquée &
la figure 4. Le cuml des variances expliquées indique qu'il suffit,
dans ce cas, de ne prendre en campte que les cing premiéres composantes
principales pour conserver au moins 90 % de 1'information livrée par

le fichier initial X. On constate donc que si 1'on accepte de perdre
au plus 10 % de 1'information conterme dans le fichier initial, on
peut se contenter de ne travailler qu'avec cing composantes princi-
pales a4 la place de 100 valeurs de géopotentiel.

% de la variance

expliquée figure"h
70

60

50

30

20 1

5 6 7 8 9 10
numéro de la

conmposante
principale
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La figure 9 donne les coefficients d'autocorrélation calculés de 1 &
20 jours pour les c¢ing premiéres composantes principales.

L'expression utilisée est :

. 1 N-T,
A(Z) = >z
N-7 £

8j
D

ol 8 irdique que la variable est centrée normée sur 1l'intervalle
1 ... N-T puls sur 1'intervalle 1 +7 ... N.
On constate que seul le coefficient d'autocorrélation de la premiére

composante principale demeure important durant la période de 20 jours.

coefficient d'autocorrélation figure 9

AU

-

10 15"
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I1 est possible de montrer que cette premiére composante est proportion-
nelle & 1l'altitude moyenne du gfopotentiel ( élevée en ét&, basse en hi-
ver ). La chute rapide des autres coefficients d'autocorrélation indique
qu'il est diffieile d'attribuer une signification physique aux camposantes
principales correspondantes.

On désire finalement construire 1'image approximative d'un individu x,,
image notée gt’ en utilisant toute 1'information accumilée au sujet des
individus X dans la matrice C(VXX) et en calculant les composantes princi-
pales de Et' Zt
1'image appartiermne au fichier X. Un nouvel individu peut donc étre éva-

Il n'est pas nécessaire que 1'individu dont on construit
1lué en utilisant 1'expérience acquise 3 l'aide d'un ensemble préalable-
ment cornu de ses congénéres.

Si 1'individu est un champ météorologique défini en M points d'une grille
" et si 1'on choisit de ne conserver que K <M composantes. principales, la

construction de 1'image est donnée par :

X .
- _ J
5, = > e
Les vecteurs propres Ej ainsi que le vecteur zt ont M composantes,

une par point de grille.

Le champ géopotentiel SOO mb. du premier janvier 1963 i 12 heures est
présenté 3 titre d'exemple 3 la page suivante. Son image est progressi-
vement construite en utilisant successivement 1, 2, 3, 4, 5 et 10 compo-
santes principales ( page 14 ). On se souvient que dans cet exemple 90 %
de 1'information initiale est restitufe par les cing premiéres composantes
principales ( ¢f p. 8 ) et 1'on constate que la morphologie du champ
initial réapparait progressivement au fur et 3 mesure que K, le nombre de
cemposantes principales utilisées, augmente.
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3, Décision.

Les méthodes utilisées sont le plus souvent la régression multilinéaire
et 1l'analyse discriminante.

La régression est choisie lorsque la grandeur pour laquelle une décision
doit étre prise est de nmature quantitative. Il peut par exemple s'agir
de décider quelle sera la température maximum en un lieu au cours d'une
Jjournée, quelle sera la quantité de précipitations.tombées en 24 heures
en ce lieu. |

I1 convient en revanche de choisir la discriminance lorsqu'on désire
prévoir la réalisation de telle ou telle modalité d'un phénoméne quali-
tatif, comme par exemple l'occurence ou non d'orages dans une région,
1l'occurence ou non de pluies congelantes sur les pistes d'un aéroport.
On peut &galement partitionner le domaine d'existence d‘une grandeur
quantitative en classes mutuellement disjointes et calculer une proba-
bilité d'affectation d'une situation domnée a chaque classe de la par-
tition, , ‘

Les techniques de la régression étant en général bien conrues, 1'exposé
porte essentiellement sur l'analyse discriminante, la régression n'étant
abordée que dans le cas ol elle opére sur les composantes principales
d'un champ prédictand. A 1'instar du chapitre 2, les résultats sont
énoncés et cammentés, mais non démontrés, les références bibliographiques
comblant cette lacune.

3.1. Généralités sur l'analyse discriminante.

On considére un ensemble homogdne d'individus @ = {tvl e a)N} et &
1'application qui associe & chaque individu les M grandeurs quantitatives
le caractérisant, §‘:$2f————-RM. On forme donc le tableau X (NxM) dans
lequel 1'élément xi

est la valeur affectée 3 1la jeme variable par 1l'ap-
plication § et pour 1l'individu

On appelle dans ce contexte Qrédithur chague variable‘gg dont chaque
élément xi est une réalisation.

La grandeur qualitative dont on &tudie les modalités est appelée le
prédictand. A chaque individu o,
du prédictand, ce qui conduit & une partition en classes de 1'ensemble .

est associée une et une seule modalité
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'IREE CK ol K =2 est le nombre de modalités

que reg¢oit le prédictand. L'image par l'application § de chague classe

On désigne ces classes par C

est alors représentée par un nuage de points dans RM et le tableau X y
est lui-méme représenté par K nuages plus ou moins imbriqués.

I1 convient maintenant de distinguer deux cas suivant que 1l'on accepte

ou réfute 1'hypothése suivante :

Les lois de distribution des populations § (Ck) s k=1 ... K, dans HM
sont conrues.

On est conduit aux méthodes de diseriminance paramétrique si 1l'on accepte
1'hypothése et, comme on peut s'y attendre, aux méthodes non-paramétriques

si on la réfute. Un exemple est présenté dans chaque cas.
3.2 Exemple de discriminance paramétrique.

On désire construire une régle de décision D : RM—-{l e kool K} as~

sociant & chague point x € RM l'une des classes du prédictand. On effectue
pour cela une partition de RM sulvant les modalités du prédictand en cons-
truisant les ensembles I = { X eRM' tels que D(x) = k} . On représente

k
ces ensembles par leurs fonctions caractéristiques définies par :

1 si xe T

¢ (x) = kK=1...K
0 sinon

On suppose que tout x de RM contient une information concermant 1l'ap-
partenance de @ (€ ) 4 1l'une deS classes Ck de la partition et pour le-
quel § (@) = x. On désigne encore par 'nk la probabilité 3 priori pour
qu'un individu @ regoive la kK™ modalité du prédictand :

T, G pr.'ob(weck)

Ces probabilités 3 priori satisfont naturellement :
S m, - 1
k=1 k

On appelle enfin Ei ; le fait d'attribuer 3 1'individu @ par la régle de

décision D la classe j = D(x) = D(g(w)) alors que @ € Cs. Eij ne

peut étre que vrai ou faux.



17

On se donne une matrice de colits C = (cij) satisfaisant :

¢4 > 0 s? % # q , E
cij < 0 | s11 =] s B

15 décision fausse

1 décision correcte.

1a valeur des coefficients cij est choisie arbitrairement en fonection

du probléme traité. Si la discriminance porte par exemple sur la prévi-
sion des avalanches dans une région, on peut estimer qu'il est plus grave
de ne pas prévoir d'avalanches alors qu'il s'en produit que d'en prévoir

alors qu'il ne s'en produit pas et choisir Cij ;’cji.

On est maintenant en mesure d'évaluer le colit moyen ¢. conditionnel de

k
l'affectation de 1'individu w 3 la classe C, par la régle de décision D :

K
7 ° gckjprob(g(w)e I’J-/ ® € C).

1'évaluation de la probabilité conditionnelle ci-dessus est délicate,
c'est elle qui requiert une hypothése concernant les lois de distribution

des rnuages g (Ck). On suppose de maniére générale que ces lois de distri-

bution sont données par des fonctions f, : RM R" satisfaisant :

k

ffk(z)dz = 1 pour k =1 ... K

R

On obtient alors, en utilisant les fonctions caractéristiques :

prob( §(w) € I/ ®ec) = f qu(z) f(x) ax .

R

Le colit moyen associé 3 la régle de décision D est, pour toutes les

classes :
D S
=1 k k
Le choix de la partition Ia - Tk minimisant le colt moyen CM

est finalement exprimé dans les termes suivants :
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Construire K fonctions caractéristiques @1 e (DK

telles que

K
m o= > mw, ickj fRMgijc_) £,(x) ax

soit minirmm,

Afin d'éviter 3 la suite de 1l'exposé une complexité rédhibitoire, on se

restreint désormais aux hypothéses simplificatrices suivantes :

K = 2 le prédictand "a lieu" ou "n'a pas lieu"
€14 7 Cp = O
c12 = 0 et 021> 0

I1 est possible dans ces conditions de démontrer le théoréme suivant :

La régle de décision optimale au sens du colit moyen minimum est donnée

par :
Ty 51K eqgp

Ty £(%) ey

g(x) = =

telle que si

g(x) = 1 ,onchoisit x € I, soit g (x) € Cy

1
g(x) = 1 , onchoisit x € P2 soit § (x) € 02
g(x) = 1 , ona l'indétermination.

Parverm 3 ce niveau, il faut choisir conformément 4 1'hypothése de la

page 16 la rnature des dlstrlbutlons f‘1 et f2. On suppose ici que les

populations sont normalement distribuées

(C;) € N(C §;,v ) i=1,2

La régle de décision peut alors &tre complétement explicit@e, on obtient :

| B®) = () - 0,) o
L = “x-py V- @) et

1

. - o Cp |V

SPROP |’0112
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La fonction discriminante, ainsi définie, est quadratique. Les popu-
lations, satisfaisant des distributions normales bidimensionnelles

( M =2 ), sont représentées par leurs ellipses de dispersion sur la
figure 12. Les deux populations apparaissent dans quatre positions rela-
tives différentes. La fonction discriminante é&tant quadratique, les
séparatrices des domaines I& et Ié-sont des hyperboles. Les dif-
férentes séparatrices sont obtenues en faisant varier le rapport
012/c21. La séparatrice caractérisée par Cip = Coq est chaque fois repérée
par un astérisque ( * ).

figure 12
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Les séparatrices dégénérent en droites ( en hyperplans ) lorsque les
matrices de variance-covariance des deux nuages sont identiques, on
parle dans ce cas de discriminance linfaire. L'hypothése d'égalité des
matrices de variance-covariance est naturellement trés restrictive,
1'expérience montre ceperdant qu'elle n'est pas incompatible avec un

bon nombre d'applications météorologiques.

I1 se pose toujours, que l'on pratique la discriminance quadratique ou
linfaire, le probléme de 1'inversion des matrices de variance-covariance.
I1 suffit que certains prédicteurs soient fortement corrélés pour que
ces matrices soient mal corditionnées et que le calcul de leurs inverses
entraine de graves difficultés d'instabilité numérique. Lorsqu'une tel-
le situation apparait, on est conduit & choisir, de deux prédicteurs
fortement corrélés, celui qui apporte la meilleure discriminance en
€liminant 1l'autre. Une telle opération de choix n'est possible que si
1'on dispose d'une mesure de la qualité de la discriminance.

En analyse discriminante linfaire, cette mesure de qualité est la

distance de Mahalanobis, définie comme suit

2 R

Apz,l(z,l) = Py xy)

on V=9V, = V..

" Une autre difficulté apparalt : Pour un prédictand donné, certains

prédicteurs jouent un rdle important dans la réalisation des modalités

de ce prédictand tandis que d‘auﬁres prédicteurs sont sans influence.

I1 convient donc de retenir les prédicteurs significatifs en écartant

les autres, ne flt-ce que pour alléger les calculs ( fastidieux ) de

la phase de développement.

La premiére idée qui vient & 1l'esprit, lorsqu'on envisage ces deux dif-

ficultés, est de construire l'ensemble de tous les sous-ensembles non

vides de l'ensemble des prédicteﬁrs et de choisir, aprés un examen ex-

haustif, un sous-ensemble de prédicteurs

-~ faiblement corrélés entre eux

- significatifs pour le prédictand ( ie assurant une bonne discrimi-

nance )

- comprenant aussi peu de prédicteurs que possible ( ie de cardinalité

minimale ).



Un tel examen exhaustif requiert C& + Cﬁ + ..+ Cﬁ = ZM:- 1 calculs
de distances de Mahalanobis ce qui, pour les valeurs usuelles de M, est
raturellement prohibitif. On est donc conduit 3 envisager des méthodes
de sélection des prédicteurs sub-optimales mais accessibles aux moyens
informatiques actuellement disponibles.

La sélection ascendante est 1l'une de ces méthodes. Elle est présentée
ci-dessous appliquée & la discriminance linfaire dans le cas ol le pré-
dictand ne recoit que deux modalités. ,

On suppose avoir choisi un ensemble de k prédicteurs ( 1 s k<M ) parmi
les M disponibles et 1'on définit comme suit la distance de Mahalanobis,
€levée au carré, des deux populations dans le sous=—espace Rk des prédic-

teurs choisis :

2t
de 7y

W et U, sont les centres de gravité des populations projetées
dans 1l'espace Rk

-1
T V(g -y

VvV = ( Q)l)k = '1)2)k est la matrice de variance-cova-

riance ( commune aux deux populations ) dans Rk

La sélection ascendante est un algorithme itératif pour lequel le pas
initial consiste simplement & choisir le prédicteur dornnant la meilleure
distance de Mahalanobis dans Rl.

Le pas d'itération est alors le suivant : On suppose avoir sélectionné
un ensemble de k prédicteurs ( 1< k <M ) et 1l'on se pose le probléme
de choisir le k+1éme dans 1l'ensemble de ceux qui restent. On vérifie
pour chaque candidat si 1'apport complémentaire de ce nouveau prédicteur

est significatif. On vérifie en d'autres termes 1'hypothése :

. 2 _ 2 _
Ho : Ak+1 Ak = 0
contre 1'hypothése
. 2 _ 42
N 4y > 0
2 2
d, N N, (A4 - Ak)

La statistique du test F =

2
d, ( N(N-2) + NN, 4, )

suit, si 1l'hypothése Ho est vérifiée, une loi de Fisher i

d = 1
d = N-~-K-2 degrés de liberté.
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N est le nambre d'individus du fichier initial X
Ni i =1, 2 est le nombre d'individus dans chaque classe
K ( = 2 ) est le nombre de modalités.

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

N
[Sdi,dz(l-a), o ]
A chaque pés de 1'itération, le prédicteur conservé est celui pour

lequel le rejet de 1'hypothése Hd est le plus net.

D'autres tests statistiques peuvent &tre utilisés ( le critére de
Wilks par exemple ). Il existe de méme des alporithmes de sélection
plus raffinés ( sélection ascendante avec remise en cause du dernier
choix, sélection aléatoire, ... ). Le lecteur est invité i consulter

la bibliographie pour plus de détails.

Le processus est arrété lorsque 1'éccroissement de la distance de
Mahalanobis, d'itération en itération, n'est plus significatif ou
aprés que l'on ait choisi un nombre préfixé de prédicteurs. L'éva-
luation de ce nombre est délicate, la pratique enseigne qu'il ne
devrait pas dépasser quelques pourcents de la taille du tableau initial

X ( en fait du nombre d'individus pris en compte pour la statistique ).

L'hypothése de base de 1l'application d'une méthode discriminante ex-
prime lé fait que la loi de distribution des variables explicites ( des
prédicteurs ) est un mélange de deux lois conditionnelles différentes,
suivant que 1'on est en présence de l'une ou l'autre modalité du prédic-
tand. A cette notion de mélange est associée la bimodalité de la loi
conditiomnelle ( figure 13, partie droite ). L'expérience montre, dans
la pratique météorologique, que la distribution des variables explicites
est quasiment toujours unimodale ( figure 13, partie gauche ) ce qui
signifie que dans ce cadre les populations associées 3 chaque modalité
du prédictand ne sont quasiment jamais nettement séparées.

On peut dire plus : Il est possible de démontrer que dans le cas ou les
deux populations sont normalement distribuées, leur distance de Mahala-
nobis est supérieure 3 U4 si et seulement si la distribution totale est
bimodale, c'est le théoreéme d'Apraoucheva. L'absence quasi certaine de
bimodalité dans les applications météorologiques implique donc que, dans
ce cédre, la distance de Mahalanobis doit étre supérieurement bornée par
4, I1 est cependant en météorologie des applications ( pathologiques )
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pour lesquelles on obtient une distance de Mahalanobis largement supé&-
rieure 34 4. Lorsque de tels phénoménes se produisent, ce n'est pas le
principe de 1'unimodalité qu'il faut remettre en cause, mais bien plutdt
1'hypothése de normalité des populations. On a donc en main un test

empirique, mais efficace, de 1'hypothése de normalité.

figure 13

ad.000n .3

arrMe P

ey, e
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~

On a constaté jusqu'ici que 1'affectation & un nouvel individu de 1'une
des modalités du prédictand est un processus de décision sans nuances :
1'individu reg¢oit définitivement 1'une ou 1l'autre des modalités. Il est
possible, en discriminance linéaire, de calculer une probabilité d‘'affec-

tation de chaque modalité du prédictand au nouvel individu.

On sait que les classes Ck sont normalement distribuées dans RM, ce qui
permet d'affirmer, étant donné la linéarité de la fonction discriminante,
que leurs images par cette fonction sont &galement normalement distribuées
dans Rl. On peut donc calculer pour chague classe k = 1 ... K la densité

de probabilité

-3 LT )?
’lpk(y) = e k

la valeur de y étant donnée par la fonction discriminante

M

y(x) = > a, %
j=1 *

( ol 1'on pose aj =0 sile jeme prédicteur n'est pas retenu ).

La probabilité d' affectation de la i%™ modalité & un individu @

caractérisé par § (o) = x est alors donnée par

i Y EE)

K .
> s Y.

J=1

d
e
~~
S
p—
1
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3.3 Exemple de discriminance non paramétrique.

On dispose d'un ensemble homogéne de N individus caractérisés par M
grandeurs quantitatives et 1'on forme le tableau X dans le quel 1'élé-
ment xi est la valegr affectée 3 la jéme grandeur ( en fait au jéme pré-
dicteur ) par le t7° individu. On partitiomne & nouveau le tableau X
suivant les modalités d'un prédictand dont on suppose encore une fois
pour simplifier 1'exposé qu'il ne recgoit que deux modalités. Le tableau
X est alors représenté dans RM, espace vectoriel réel a M dimensions,
par deux nuages ‘AH et ‘AE, chaque nuage étant associé 3 1l'une des moda-
lités du prédictand.
On va construire un sous-espace S < RM et une application HM——”S tels
que les images dans S des deux nuages soient aussi distinctes que possible
tout en étant aussi peu dispersées que possible.
On introduit pour cela deux matrices de variance-covariance spéciales, les
matrices de variance-covariance inter-classes et intra-classes, caracté-
risant respectivement la séparation et la dispersion ( ou 1'inhomogéné-
ité ) des ruages.
La matrice de variance-covariance inter-classes est donnée par :

B = (b= ip @ -hE -2 )

5 Tk Tk % ©
K ( =2 ) est le nombre de classes

P est le poids de la k=M

Kk classe, soit
% ( nbre d'individus dans la k

éme
classe ).

Lla matrice de variance-covariance intra-classes est donnée par :

S 3 CAESBICAEE'S

k=1 t eNk

=
"

Ces matrices satisfont une propriété bien connue des mécaniciens, le

théoréme de Huypgens, exprimé comme suit :
vV = B + W

oli V est la matrice de variance-covariance totale.
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On peut alors énoncer le probléme suivant :

Trouver : . un sous espace vectoriel S & RM
une projection A : RM——- S
Tels que: . la variance inter-classes des images A( 1V1) et A( IJ2)

soit maximum _

( images aussi distinctes que possible )

la variance intra-classe des images A( ﬁJl) et A( ZV2)
soit minimm

( inhomogénéité des images aussi faible que possible )

. la dimension de S soit minimum.

la formulation de 1l'énoncé ci-dessus est analogue & celle qui a été
utilisée 3 la page 3 pour définir le probléme de l'analyse en composantes
principales. Cette analogie n'est pas fortuite, elle résulte du fait que
les deux problémes appartiennent & une méme classe de méthodes statis-
tiques, les méthodes factorielles. On appelle pour cette raison analyse
factorielle discriminante le sujet du présent paragraphe.

Il est possible de démontrer le théordme suivant :

La meilleure discriminance au sens de l'optimum défini ci-dessus est

obtenue lorsqu'on choisit un sous ensemble de prédicteurs satisfaisant

t
T = max (_J%E_E___

aerl & W
v , respectivement a sont la plus grande valeur propre,

~

ou

IR

IR

respectivement le vecteur propre correspondant de la matrice
W-iB calculée sur le sous ensemble de prédicteurs choisis.
Une fonction discriminante lin€aire partitionnant RM en deux sous en-

sembles I& et IE peut i nouveau €tre construite.

Le microscopique exemple présenté sur les figures 14 et 15 illustre la
méthode. Le fichier initial ne contient que 11 individus caractérisés
par des petites croix et des petits cercles selon les deux modalités du
prédictand, il n'est formé &galement que de deux prédicteurs.
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On remarque en observant la figure 14 que les deux muages, lorsqu'ils
sont projetés sur les axes de chaque prédicteur, sont mal séparés et

passablement dispersés ( inhomogdnes ).

. prédicteur 2
figure 14 .
o) o
o 0
o) o
o) o
D o
oox o} o} X
X X
K X X
prédicteur 1
0
0 Q X X
o) 0 o© 8 X X
2
o
figure 15 o
O 3
11 /
o .
S / r >
/O |
o) 0
%




28

Sur la figure 15, la droite S suﬁportée par le:vecteUr'g est le
sous-espace S du probl&me énoncé 3 la page 26 , @ étant lui-méme

le vecteur propre associé i la plus grande valeur propre de la matrice
W 1B calculée pour cet exemple. On constate que les nuages projetés
sur S sont homogénes ( faiblement dispersés ) et bien séparés.

La séparatrice ( linfaire ) est représentée en traits alternés. Tout
nouvel individu, astreint par la valeur de ses prédicteurs & tomber
dans la région "o" , respectivement "x", regoit la modalité correspon-
dante du prédictand.

3.4, Régression miltilinéaire portant sur les composantes prin-
cipales d'un champ prédictard.

Présentons d'abord quelques rappels. On suppose 1'existence, en régres-
sion, d'une relation de causalité statistique entre une variable y et
une grandeur x, relation que 1l'on choisit d'exprimer sous la forme 1li-
néaire : § = Ax + b, A et b &tant une matrice, respectivement un
vecteur 4 déterminer. Il convient naturellement de vérifier préalable-
ment si la relation de causalité statistique existe, étant bien entendu
qu'il est imutile de vouloir calculer A et b si ce n'est pas le cas. Un

-~

certain nombre de tests statistiques ont été développés & cette fin.
Supposons désormais qu'une telle relation de causalité existe pour un
échantillon portant sur N individus et présenté comme suit :

y € RQ et X € RM

I
It X, t £
= igure 16
N

f
|
Q M i
e |
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On introduit une notion de qualité de la régression que 1l'on cherche a
rendre optimale, ce qui définit A et b. On peut démontrer de multiples
maniéres, en introduisant les &léments suivants

y X ;X
NQ:E;% 'NPi:T\I_tzzlit'

la matrice de variance-covariance totale :

Vv \'
RN IX
Vv Y
Xy X
que 1l'on a
-1 L. =1
A = V_V et b = MWy-V_V Mx
IX X - XX

A l'instar de l'analyse discriminante, tous les prédicteurs n'apportent
pas la méme quantité d'information & la régression et, de plus, ceux qui
sont fortement corrélés entralnent les problémes d'instabilité numérique
déja mentiomnés en discriminance. Un certain nombre d'algorithmes de sé-
lection des prédicteurs sont &galement disponibles dans ce cadre. Ces
algorithmes permettent de former un sous-ensemble de prédicteurs signi-
ficatifs, le critére de qualité utilisé étant le coefficient de corréla-

tion multiple entre y et §.

Abordons maintenant 1'application de la régression multiple au calcul
des composantes principales d'un champ prédictand.

Supposons que 1'on Qeuille calculer par régression la valeur d'un champ
en tous les points d'une grille et que ce nombre P de points de grille
soit trés grand. On dispose donc d'un fichier prédicteur X de dimension
M x N et d'un fichier prédictand P x N. On sait par le chapitre 2 que
1'on peut construire Q@ <P composantes principales restituant une pro-
portion arbitrairement choisie de l'information initialement livrée par

le champ. prédictand. Soient g} cee zQ ces composantes principales.
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La régression multilinfaire porte alors sur le fichier Q x N des compo- -
santes principales et le fichier M x N des prédicteurs , ainsi que 1l'ex-

hibe la figure 17.

fichier P x N

du champ

prédictand figare 17

A C P
fichier
Qx N fichier M x N
des 2z des
composantes prédicteurs
principales
| §
régression

On obtient donc, pour un individu t ( la situation météorologique d'une
certaine jourrfe t ), la relation de régression suivante pour ses compo-

santes principales

_Z_t = A'}&C + 9 avec
-1

A = V_Z_X-VE

b = Mz - V.V L ow

-_— -— ZX XX -

Posons A = ( a% ) et b= ( p? ). Le champ prédictand est alors
reconstruit 3 partir de ses composantes principales calculées par ré-

gression multilinéaire en utilisant 1l'expression de la page 12
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I1 vient, en désignant par Sy ve EQ les vecteurs propres associés aux

composantes principales retenues

Q

<.
i
[

Me
M=

[N
1]
_

C|:<:>
1"
Meo
©
™
S
e
+
M=
(@]
O‘C_l

L}
n
[
[ole]
H
1
[y
(]
1]
=
<

= cste.
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b, Organisation des processus.

Les modéles d'interprétation statistique des prévisions numériques sont
des interfaces liant les champs de la circulation générale, tels qu'ils
sont établis par les modéles de prévision numérique, aux éléments du
temps devant é&tre prévus au niveau local.

La figure 18 illustre simplement le processus : les observations effec-
tuées 4 1'instant T permettent de connaltre la cireulation gérérale a
cet instant, elle est la condition initiale livrée au modéle numérique
qui calcule la circulation générale prévue & l'instant T + A T.

Le modéle statistique intervient alors pour établir une relation entre
la circulation générale calculée par le modéle numérique et un élément
du temps & prévoir au niveau local.

La circulation générale, donnée macroscopique, ne peut étre caleculée
numériquement qu'en présupposant un certain déterminisme ( exprimé

dans la structure des équations aux dérivées partielles constituant

le modéle numérique ).

Le caractére du temps local est au contraire un élément microscopique
sounis 3 une certaine variabilité aléatoire.

Le modéle statistique &tablit donc une.relation entre un phénoméne
microscopique exprimé en termes probabilistes et un ensemble de données

macroscopiques caractérisées par un certain déterminisme.

L'élaboration du modéle statistique passe par une phase d'apprentissage
au cours de laquelle on constitue un fichier climatologique mettant en
relation, pour un certain nombre de journées, la circulation générale
et un élément du temps observé‘en chaque journée.

Ce travail aboutit & la définition d'un ensemble de fonctions de déci-
sion. En routine opératiomnelle, 1'évaluation & chaque échéance de pré-
vision de ces fonctions de décision caractérise 1'€lément du temps
devant étre prévu.

Le modéle statistique opére en deux étapes : il comprime d'abord une
quantité surabondante d'information puis é&labore une décision dans un
isens optimal alors que les éléments nécessaires 3 cette décision sont

noyés dans du bruit.
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circulation prévision circulation
générale numérique générale
initiale pfévue
T T+AT
modéle compression
statistique de
l'information

REEREE

observations ( locales )

décision

figure 18 €lément du

temps prévu V
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b1, Elaboration du fichier climatologique.

Ainsi qu'il 1'a €té mentionné, les variables explicites ( les prédic-
teurs ) prises en compte par le modéle statistique sont les champs météo-
rologiques livrés par le mod@le numérique. Ils sont en général donnés aux
niveaux standards 850, 700, 500, 400, 300 mb. sur une aire g€ographique
comparable en surface i celle qui est présentée i la figure 3, en tous les

points de la grille et pour chaque journée de 1'échantillon.
Du point de vue physique, les champs retenus sont en général les suivants :

- Les champs g€opotentiels
- Les champs de température
- Les champs d'épaisseur

- Les champs de vorticité

- Les composantes du vent g@ostrophique
- Les champs de vitesse verticale

- Les champs d'humidité.

La mise en forme de cette énorme quantité d'!'information requiert un vo-

lume important de travail fastidieux.

Le nombre de journées de 1'échantillon de développement doit naturellement
étre aussi grand que possible. Il est nécessaire, en météorologie, que cet
échantillon représente au minimum une année. Des méthodes de découpage par
saison peuvent également &tre envisagfes. L'une d'elles, utilisée dans le

cadre du projet Diagno 2, est présentée au chapitre 5.

Le fichier prédictand doit bien entendu &tre &laboré en correspondance
avec celui des variables explicites. Il l'est en utilisant les observations
locales réalisées soit & 1l'aide d'un réseau de stations synoptiques, soit

a l'aide d'un dispositif automatique tel que le réseau Anetz.

La mise en correspondance des variables explicites avec. les prédictards
peut &tre réalisée de deux maniéres trés différentes conduisant aux deux
méthodes statistiques que 1'on décrit maintenant.

La premiére de ces méthodes est la prévision parfaite. Elle consiste simp-~

lement 3 mettre en relation un élément du temps observé en chaque journée
avec les champs de la circulation générale, tels qu'ils sont mesurés en

chaque. journée.
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La seconde est la statistique de sortie de modéle, nommée MOS dans le

jargon anglo-saxon. Elle consiste 4 mettre en relation, en chaque journée,
un él1ément du temps observé avec les champs de la circulation générale,
tels qu'ils sont prévus par un modéle numérique donné, initialisé avec
une circulation générale antérieure & celle de la journée en question.

On peut par exemple réaliser la statistique de sortie d'un modéle donné
pour 1'échéance + 72 heures et pour la température diurne maximum en un
lieu en mettant en relation, pour chaque journée de 1'échantillon de
développement, la température diurne maximum observée avec les champs de
la circulation générale prévus par le modéle a 1'échéance + 72 heures,
alors qu'il a été initialisé sur la situation gérérale observée 72 heures
auparavant .

I1 existe enfin une astuce permettant d'affiner la statistique de sortie
de modéle, conduisant 3 ce que 1'on appelle MOS hybride. On est conduit

4 cette méthode lorsqu'on suppose que le prédictand est soumis & une
certaine persistance : en plus des champs livrés par le modéle numérique,
on introduit comme prédicteur pour le modéle statistique la valeur du
prédictand mesurée le jour précédant.

La figure 19 présentée ci-dessous illustre ces différentes combinaisons.

élément du temps

observé & l'instant T

5 1

prévision ‘ , MOS
parfaite . MoS hybride
l ] |

champs actuels chanmps prévus & champs prévus a

observés & 1'échéance AT 1'échéance AT

l'instant T par un modéle ini- par un modéle inititia-

tialisé 3 1'instant lisé 4 l'instant T - 4T

T - 4T +

€lément du temps observé
4 l'instant T - A4t
avec 4t < AT

figure 19
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La prévision parfaite est indépendante du modéle numérique, ce qui n'est

pas le cas de. la statistique de sortie de modéle. Le fait que la deuxiéme
méthode soit tributaire du modéle nurérique est dans une certaine mesure un
handicap, toute modification de ce moddle impliquant la remise 3 jour de la
statistique. Ce handicap est cependant largement compensé par le fait que la
statistique de sortie de modeéle permet de corriger les erreurs systématiques
du modéle rumérique.

L'équilibre entre les avantages et les inconvénients des deux méthodes est
subtil. Le fait que la technique des mod&les numériques soit encore en évo-
lution ( en 1984 ) implique que les révisions de ces modéles sont fréquentes,
ce qui oblitére la possibilité de construire des statistiques de sortie de
modéle, et donc d'appliquer la méthode. La prévision parfaite lui est done
préférée, bien que la correction des erreurs ne soit pas réalisée.

I1 est ceperdant vraisemblable que 1'on assiste au cours des années 3 venir
i une certaine stabilisation de 1'évolution des modéles numériques, stabili-
sation contribuant & &tablir 1'avantage des statistiques de mod&le sur la

prévision parfaite.
b2, Apprentissage.

On suppose avoir élaboré le fichier climatologique des champs prédicteurs

en ayant choisi, de la statistique de sortie de modéle ou de la prévision
parfaite, 1l'une des deux méthodes, établissant ainsi la correspondance entre
les prédicteurs et le prédictand. L'élaboration proprement dite du modéle
statistique, présentée dans ce paragraphe, peut étre éonsidérée.comme une
opération d'apprentissage, aboutissant & la détermination des fonctions de
décision.

Portons maintenant nos regards sur la figure 20. L'&laboration du fichier
climatologique y correspond i la boite la plus Elevée du diagramme, notée :
" Etablissement des champs ... ". Tous ces champs sont individuellement sou-
mis & 1l'analyse en composantes principales : " ACP champ 1, ... ", ce qui
permet de former un pool d'ensembles de composantes principales de champs.
Il est clair que 1l'on a choisi 3 priori la quantité d'information que l'on
désire conserver de chaque champ, si bien que 1l'on peut avoir par exemple

4 composantes principales du premier champ, 7 du deuxiéme, etc.

Les composantes principales d'un méme champ ne sont pas corrélées entre elles,
ainsi que nous l'enseigne la deuxiéme propriété de la page 5 , tandis qu'il
se peut fort bien que deux composantes principales du pool, issues de deux

champs différents, soient fortement corrélées entre elles.
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I1 apparait donc qu'un tri est nécessaire & 1'intérieur du pocl des compo-
santes principales. Trois méthodes peuvent étre envisagées pour réaliser ce
tri, elles sont présentées cl-aprés dans l'ordre de " 1l'interventionnisme "

croissant.

a. La méthode la plus libérale consiste a ne rien toucher, soit a livrer
le pool au complet aux algorithmes de sélection des prédicteurs. Clest
naturellement la méthode la plus simple, permettant d'introduire direc-

~ tement les composantes principales des champs dans les fonctions de
décision.

b. On nratique 1l'interventionnisme modéré lorsqu'on étudie la matrice de
corrélation des composantes principales du pool et lorsque, de deux
composantes principales fortement corrélées, on choisit " & la main "
celle que 1l'on désire conserver. Des représentations géométriques, cons-
truites en utilisant les propriétés de l'analyse en compoéantes princi-
pales, sont disponibles pour effectuer ce choix dans les conditions les
moins défavorables possibles ( description des variables par le cercle
des corrélations ). ' -

c. On peut énfin décider d'effectuer une analyse en composantes principales
des composantes principales des champs. Construit de cette maniére, le
fichier des prédicteurs livrés aux algorithmes de sélection est formeé

d'éléments non corrélés entre eux.

I1 n'existe pas d'argument permettant de privilégier définitivement 1'une
des méthodes par rapport aux deux autres. On peut seulement remarquer que
les méthodes g€ométriques peuvent étre faibles lorsque le nombre de varia-
bles est grand ( point b ) et que 1l'analyse en composantes principales des
composantes principales conduit & aseptiser l'ensemble des données sur le-
quel les processus de décision opérent ( point ¢ ). Ces trois possibilités

sont repérées par les lettres a, b, ¢ sur la figure 20.

On obtient, quel que soit le choix effectué, le fichier prédicteur principal,
noté FPP ( &gal au pool lorsque le choix = a ). '
C'est au cours de la construction de ce fichier prédicteur principal qu'a
lieu la compression de 1'information livrée par-le fichier climatologique

et c'est & partir de ce fichier prédicéteur principal gu'opére le processus

de décision, soit par discriminance, soit par régression.
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Distinguons les deux cas :

d. On choisit la discriminance. On effectue la partition du fichier prédic-
teur principal selon les modalit€s du prédictand. On vérifie ensuite sur
FPP partitionrné si les lois de distribution des populations associées aux
modalités du prédictand peuvent étre déterminées.

L'hypothése de la page 16 est satisfaite si c'est le cas et 1'on est
conduit 3 une méthode discriminante paramétrique. Une méthode non paramé-

trique est choisie si cette hypothése ne peut 8tre confirmée.

On applique un algorithme de sélection des préaicteurs'qui‘extrait de FPP
un sous—ensemble de prédicteurs significatifs, ainsi que leﬁ coefficients
des fonctions discriminantes & utiliser. o

On termine par une phase de tests.

e. On choisit la régression et il est & nouveau nécessaire de distinguer

deux cas, suivant qu'elle porte sur une variable ou un champ.

f. La régression porte sur une variable. On applique un algorithme de
s€lection qui extrait de FPP un sous-ensemble significatif de prédic-
teurs, ainsi que les coefficients des fonctions de régression a uti-

liser.

g. La régression porte sur un champ. On effectue une analyse en compo-
santes principales du éhamp prédictand, conformément au paragraphe
3.4, On effectue, comme en e., un calcul de régression pour chaque
composante principale du champ prédictand, champ que 1'on sait ensuite

reconstruire en utilisant la méthode du paragraphe 3.U4.

On termine par une phase de tests.

La sélection des prédicteurs est l'opération au cours de laquelle 1'infor-
mation utile d la décision est distinguée du bruit. Pour un prédictand
donné, les prédicteurs non retenus, donc non informatifs, représentent le

bruit.

L'ensemble de ces opérations est décrit 3 la figure 21.
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b3, Routine opérationnelle.

Le travail assigné 4 1l'ordinateur chargé de 1'évaluation statistique
consiste simplement & calculer, & chaque échéance de prévision, la valeur
des composantes principales des champs livrés par le modéle mumérique et
4 introduire celles qui sont retenues comme prédicteurs dans les fonctions
de décision. Le calcul de ces fonctions conduit aux probabilités d'affec-
tation du prédictand & chacune de ses modalités dans le cas de la discri-
minance, & la valeur quantitative du prédictand dans le cas de la régres-
sion. Enfin, si celle-ci porte sur un champ, ce dernier est reconstruit

en utilisant la méthode de la page 31

I1 faut remarquer qu'aucune des opérations décrites ci-dessus n'est comp-
lexe ( pas d'inversion de matrice, de calcul de valeurs propres, ... ).
La capacité informatique requise au niveau de la routine opérationnelle

est donc limitée.
y.u, Tests.

Les tests permettent 1l'évaluation objective des méthodes statistiques et

donnent donc la possibilité de les comparer entre elles.

La mise au point d'un test passe par 1'élaboration d'un fichier test, en
tout point semblable au fichier climatologique présenté au paragraphe 4.1.
et utilisé au cours de l'apprentissage. On peut méme choisir d'utiliser

le fichier climatologique comme fichier test.
Distinguons & nouveau la discriminance de la régression.

a. On suppose avoir développé, en phase d'apprentissage, un algorithme
de discriminance linéaire portant sur un prédictand pouvant recevoir K
modalités. On dispose donc de K fonctions de probabilité d'affectation
P1 ... P_. On dispose également du fichier test que 1'on suppose por-

X
ter sur H journées. On forme les coefficients c h=1...H,

hk‘:
k =1 ... K, définis comme suit
' . éme s P
5 1silak modalité du prédictand est
Crc T ) réalisée le h°° Jour
~ 0 sinon



et 1'on calcule le score de Brier, donné par 1l'expression :

' H K
_ 1 2
B = f 2 2 Pi " Oy )

h=1 k=1

oll Pi est la probabilité affectée le h™™ jour & la k°™ modalité
du prédictand par la méthode statistique.

On peut vérifier que 0<B <2 ol :

B
B = 2 implique qu'elle est nulle.

0 implique que la discriminance est parfaite

Un score de Brier de 0,4 est considéré comme un bon résultat.

Une prévision météorologique n'a de sens que si elle est meilleure
que la prévision climatologique consistant simplement & annoncer, pour
un jour donné de l'année, le temps moyen observé ce jour 13 au cours
d'une période passée. On construit un score de Brier climatologique

en désignant par Qhk la probab}lité climatologique de tomber dans la
k™ classe du prédictand le h*me jour et en calculant :

M
M
/
g

BC =

L'amélioration par rapport & la climatologie est alors donnée par
BC - B

BC

b. En régression, le test le plus classique consiste simplement 3 évaluer
le coefficient de corrélation multiple entre le prédictant prévu j et
et sa valeur réellement observée y, coefficiént noté Q( § , y ). Ce
coefficient de corrélation multiple peut étre représenté, de maniére
intuitive, comme le cosinus de l'angle que font les réalisations des

vecteurs § et y dans un certain espace gfométrique-appelé espace des

individus en analyse factorielle. Les vecteurs sont " proches ", l'angle

petit et le coefficient de corrélation proche de 1 lorsque la régres-

sion est bormne.

Terminons par quelques remarques relatives a la construction du fichier
test.

Le fait d'utiliser le fichier climatologique comme fichier test conduit
3 des résultats biaisés par excés d'optimisme. Il existe cependant des

méthodes ( reconraissance 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 méthode de prévision parfaite, il est pos-
sible de construire le fichier test en mettant les champs actuels en rela-
tion avec le tempé observé, ce qui permet d'évaluer le modéle statistique
uniquement, sans que les erreurs introduites par le modéle de prévision
numérique ne soient prises en compte. Il est clair en revanche que les
erreurs du modéle numérique interviennent lorsque le fichier test est
construit en routine opérationnelle.

De par sa nature, la statistique de sortie de modéle ne permet pas de
disjoindre, au niveau des tests, les influences respectives des mod€les

numérique et statistique.
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5. Diagno 2.

Diagno 2 est un projet de prévision des précipitations sur la Suisse
par interprétation statistique. I1 est développé dans le cadre de 1'Insti-
tut Suisse de Météorologie.

L'idée centrale de ce projet est que le modé&le statistique n'opére pas
uniquement sur les champs issus d'un medéle numérigque : un dispositif de
calcul est en effet intercalé entre le modéle numérique et son homologue
statistique, dispositif qui int@gre une équation diagnostique oméga, li-
vrant ainsi le champ des vitesses verticales ( du soulévement ) de la
masse d'air au dessus du domaine alpin.

Tout le processus d'intégration de 1'équation oméga fonctionne déja en
routine 4 1'ISM sous le nom de Diagno 1. Un certain nombre de publications
y relatives sont cit@es en bibliographie & 1'intention du lecteur intéres-
sé. Bornons nous 3 dire ici que 1l'on appelle en météorologie diagnostique
une équation aux dérivées partielles dans laguelle aucune dérivée tempo-
relle n'apparait. L'équation oméga, en particulier, &tablit une relation
entre le laplacien de la vitesse verticale de la masse d'air et des fonc-
tions différentielles faisant intervenir 1'advection d'épaisseur et 1'ad-
vection différentielle de vorticité. Cette Bquation est augmentée, dans le
cadre de Diégno 1, d'un terme de soulévement orographique de la masse d'air
lors de son passage au dessus des Alpes, ainsi que d'un terme de frottement.
L'évaluation, tant du soulévement orographique que du frottement, n'est pos-
sible que griace i l'utilisation d'un modéle fin du relief alpin. Ce modéle
topographique est contintment disponible sous forme de fichier dans le mo-
dule informatique associé i Diagno 1.

Abordons maintenant la description de Diagno 2.
5.1. Champs prédicteurs.

Les champs prédicteurs de Diagno 2 sont ceux de la grille Europe ( figure
22 ( A) ), livrés par le Centre Européen de Prévision Météorologique &

Moyen Terme ( ECMWF ). Dans le cadre du projet qui nous intéresse, ils ne
sont cependant pris en compte que sur la grille moyenne ( B ), caractéri-

sée par les données suivantes :
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1,5° long E - 13,5° long E
42,0° 1at N - 52,5° 1lat N
Alat = Along = 1,5°

ce qui fait 72 points.’
Les champs physiques sont les suivants :
. géopotentiels 7)) 850 700 500 300 mb.
. vents géostrophiques ugvet v " " " "
. vorticités relatives C " " " "
. vitesses verticales CD2 " " " "

au carré |

. épaisseurs 4 . " 850 - 700 700 - 500 500 - 300 mb.
. stabilités statiqueslé 7z " " "

. vapeur d'eau sommée entre 850 et 300 mb.
. les vents verticaux calculés par Diagno 1, élevés au carré. Ils sont
évalués aux niveaux 850, 700 et 500 mb. sur les points de la grille a

maille fine notée ( C ) sur la figure 22.

Le fichier climatologique de Diagno 2 est donc formé de 30 champs. Il
‘ faut remarquer que les 27 premiers sont de nature macroscopique tandis que
les trois champs des vitesses verticales sur les Alpes font intervenir des
phénoménes orographiques essentiellement locaux.
On note enfin que les vitesses verticales sont élevées au carré, une étude
statistique indique en effet que les quantités de précipitations sont
proportiommelles au carré de ces grandeurs.
5.2. Prédictand.
Le prédictand est le champ formé de toutes les stations du réseau Anetz
( figure 23 ), la grandeur mesurée en chaque station étant la somme des
précipitations tomb&es entre 11 h. 40 et 13 h. 40 de chaque journée. Il
est envisagé d'élargir 1l'intervalle & 9 h. 40 - 15 h. 40 si le premier
choix ne livre pas de résultats significatifs.
Un calcul probatoire de régression sera effectué dans un premier tempé
sur cing stations du réseau Anetz choisies pour leur représentativité

des régions climatiques de la Suisse, 3 savoir :

. les Alpes
. le Plateau Alémanique
. le Sud des Alpes.

. le Jura

. la Romandie



5.3. Organisation de Diagno 2.

Les méthodes choisies sont :
. la prévision parfaite _associée &
. la régression multilinéaire portant sur le champ prédictand.

.Le modéle numérique est celui du Centre Européen ECMWF.

Les champs prédicteurs introduits dans le fichier climatologique sont

les champs initialisés TO + 000 du modéle numérique ci-dessus, ils pos-
sédent en effet la propriété de satisfaire ﬁoutes les équations diagnos-
tiques évalu€es 3 fin de contrdle en cours de calcul par le modéle numé-
rique. Cette propriété garantit une bonne comparabilité des champs utilisés
en phase d'apprentissage avec ceux qui sont livrés en routine opération-

nelle,

Le fichier climatologique est découpé en quatre saisons choisies comme

suit

. printemps : 15 février - 15 juin

. &té : 15 mai - 15 septembre
. autoome : 15 aolit - 15 décembre
. hiver : 15 novembre - 15 mars.

La phase d'apprentissage est effectuée une fois pour chaque saison, ce qui
signifie que 1'on construit finalement 4 ensembles de fonctions de régres-

sion. Chaque ensemble de fonctions est utilisé dans la période :

. printemps : mars avril mai

. 8té : juin juillet aoit

. automne : septembre octobre novembre
. hiver : décembre janvier février.

On note donc que la période prise en compte pour l'apprentissage recouvre
celle durant laguelle la prévision est effectuée. Cette astuce permet
d'augmenter quelgue peu la taille du fichier climatologique associé a
chaque saison. On espére également adoucir de cette maniére la transition
" trop brusque pouvant avoir lieu au moment du saut d'une saison 3 la

suivante.
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La figure 24 décrit le processus d'apprentissage de Diagno 2.

Le modéle numérique livre ses champs géopotentiels au module Diagno 1

qui calcule les vitesses verticales locales. Celles-ci sont introduites
dans le fichier climatologique avec les champs du modéle numérique mention-
nés 3 la page 45 . L'analyse en composantes principales du fichier clima-
tologique produit le Fichier Prédicteur Principal.

Les champs de précipitations livrés par le réseau Anetz subissent égale-
ment l'analyse en composantes principales et forment ainsi les composantes
principales retenues pour le prédictand.

La régression porte sur ces deux ensembles de données et conduit a la
détermination des fonctions de régression des composantes principales

des champs de précipitations calculés en prévisioen. Ces éhamps sont fina-

lement reconstruits conformément 4 la méthode décrite au paragraphe 3.4.

Hormis le calcul effectué par le module Diagno 1, la routine opération-
nelle est absolument conforme 3 la description du paragraphe 4.3.

Le produit fini livré par Diagno 2 est donc une carte en prévision des pré-
cipitations sur la SBuisse comparable a celle de la figure 23, excepté

que 1l'intervalle de mesure est de 3 heures ( 11 h. 40 - 13 n. 40 ) pldtot

qu'une.
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